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Résumé – Dans cet article, nous présentons une méthode de séparation de sources acoustiques basée sur la factorisation en
matrices non-négatives (NMF). Nous introduisons une méthode de régularisation pour améliorer la qualité de la séparation dans
des situations où des sources sont masquées. Nous appliquons cette méthode à un corpus de bruits large bande de turbomachines
simulés, où se superposent les bruits de soufflante amont, aval, de combustion et de jet. Les résultats montrent qu’un a priori sur la
forme spectrale de la source masquée permet à la régularisation d’améliorer significativement les résultats.

Abstract – In this article, we present a method for acoustic source separation based on non-negative matrix factorization (NMF).
We introduce a regularization method to improve the separation quality in situations where sources are masked. We apply this
method to a corpus of simulated broadband turbomachinery noises, where inlet fan, exhaust fan, combustion, and jet noises overlap.
The results show that prior knowledge of the spectral shape of the masked source allows regularization to significantly improve the
results.

1 Introduction
L’augmentation du trafic aérien conjuguée à des réglemen-
tations toujours plus ambitieuses sur les nuisances sonores
mettent le bruit des turbomachines au centre des enjeux éco-
nomiques pour les motoristes. Pour identifier les leviers de
réduction du bruit moteur et évaluer leur performances, il
faut se doter d’outils d’estimation des principales sources de
bruit. Pour cela, il est commun d’employer les Algorithmes
d’Aéroacoustique Computationnelle (CAA) qui deviennent
très coûteux en calcul pour les longueurs d’onde très faibles.
Pour contourner cet écueil, un compromis est d’employer des
modèles semi-empiriques [1].

Une stratégie concurrente consiste à mener des essais acous-
tiques sur les moteurs avec un réseau de microphones placés
autour de la turbomachine. Pour extraire la densité spectrale de
puissance propre à chaque source, les méthodes de séparation
de source aveugle présentent l’avantage de ne pas nécessiter
de connaissance préalable importante sur les sources à séparer.
Parmi ces méthodes, l’Analyse en Composantes Indépendantes
(ICA) suppose notamment que les sources sont statistiquement
indépendantes [7]. Or dans les turbomachines double flux, la
soufflante est à l’origine de deux sources nécessairement corré-
lées : la soufflante amont et aval. La Factorisation en Matrices
Non-négatives (NMF) traditionnelle suppose un mélange li-
néaire de composantes positives [8], tandis que cette étude se
concentre sur ce modèle malgré l’existence d’extensions non
linéaires [3].

La NMF a été popularisée pour des applications au trai-
tement du signal audio [4], et récemment appliquée notam-
ment à l’estimation du bruit des éoliennes [6]. Cet article
propose d’étudier son application au problème de séparation
des sources au sein du bruit global d’une turbomachine. Pour
pallier la forte similarité entre certains spectres sources, une
régularisation introduisant un a priori sur la forme spectrale
des composantes est également proposée pour améliorer la

qualité de la séparation. La méthode est appliquée à un corpus
de bruits de turbomachines simulés, où se superposent quatre
sources (figures 1 et 2) : les composantes amont et aval de la
soufflante, la combustion et le jet.

FIGURE 1 : Illustration des sources de bruit au sein d’une
turbomachine double flux. Cibles rouges : localisation des
principales sources de bruit. Flèches bleues : flux d’air.

FIGURE 2 : Illustration des caractéristiques spectrales et spa-
tiales des sources étudiées. A gauche sont illustrées les formes
des spectres sources, qui sont des lobes larges bandes, sup-
posés inchangés avec la position. A droite sont illustrés les
directivités caractéristiques, à des niveaux identiques. Les ni-
veaux relatifs des sources varieront dans l’expérience.
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2 Méthode
Dans cette partie, après avoir présenté les données exploitées
pour l’expérience, le problème à traiter sera introduit et l’algo-
rithme employé sera décrit.

2.1 Corpus simulé
Dans cette étude, la NMF est appliquée à un corpus simulé
de mélanges de composantes de bruits larges bandes, les com-
posantes tonales étant prédictibles et préalablement séparées
[2]. On simule les signatures spectrales et les directivités des
différentes composantes pour trois phases de vol correspon-
dant aux points de certification du bruit avion (figure 3) : la
phase d’approche à puissance faible, la phase de décollage («
sideline ») à pleine puissance et la phase de réduction de pous-
sée (« cutback ») à puissance intermédiaire, correspondant à
une manœuvre classique de pilotage pour réduire les nuisances
sonores lors du survol des zones habitées à faible altitude.

FIGURE 3 : Illustration des trois points de vol étudiés.

La forme du spectre, la directivité et la pondération de
chaque composante sonore varient selon la phase de vol. Les
niveaux sont basés sur [10]. Les données sont également brui-
tées avec un bruit blanc omnidirectionnel.

TABLE 1 : Niveaux sonores des sources selon les phases de
vol d’après [10].

Niveau sonore (dB) LApproche LDecollage LCutback

Soufflante amont 90.9 82.8 85.5
Soufflante aval 91.1 84.6 86
Combustion 80.6 80.4 79.1
Jet 77.6 90.8 86.1

2.2 Factorisation en Matrices Non-négatives
Considérons une représentation matricielle V ∈ RF×N

+ , où F
est le nombre de fréquences et N est le nombre d’angles autour
de la turbomachine. Ainsi V est appelé le champ moteur et
contient la combinaison linéaire additive des sources, de telle
sorte que

V ≈WH, (1)

où W ∈ RF×K
+ contient un dictionnaire des spectres audios,

où K représente le nombre de sources. H ∈ RK×N
+ contient

l’activation spatiale (ou directivité) de chaque source. Les
colonnes Wk sont normalisées telles que

∑F
f=1 Wfk = 1,

l’information d’amplitude est donc contenue dans l’activation

H. La décomposition (1) suppose que la directivité des sources
ne dépend pas de la fréquence.

2.3 Régularisation
La décomposition obtenue par NMF n’étant en général pas
unique, il est usuel d’ajouter une contrainte supplémentaire,
telle que la parcimonie [9] afin d’éviter la multiplicité des
solutions (aux indéterminations triviales près). La principale
difficulté réside dans le fait que les sources de combustion
et de jet possèdent des caractéristiques similaires en termes
de spectres et de directivités, comme illustré sur la figure 2.
Or, si le spectre de combustion est mal identifié et d’origines
physiques complexes, le spectre de jet est suffisamment pré-
dictible pour donner un a priori de Wjet avec confiance. La
pertinence de la connaissance a priori du spectre de jet comme
étant un lobe en bande étroite entre 0 et 150 Hz sera évaluée
[10].

2.4 Algorithme
Par souci de généralité, l’algorithme proposé permet de
prendre en compte la contrainte de forme spectrale pour n’im-
porte quelle source. L’application étudiée se focalise cependant
sur la régularisation de la seule source jet. L’algorithme est
itératif et se base sur les mises à jour multiplicatives de Févotte
et al. [4].

Le problème à traiter revient à minimiser la fonction coût :

(Ŵ, Ĥ) = argmin
W,H

(D0(V|WH) +Rλ(W,W))

sous contrainte W ≥ 0,H ≥ 0
(2)

Le premier terme de l’équation (2) mesure l’adéquation
entre le champ mesuré V et le modèle, définie comme la
divergence d’Itakura-Saito. Cette divergence appartient à une
sous-famille des divergences de Bregman, les β-divergences
définies dans le cas général pour un réel β. Celle d’Itakura-
Saito correpond à β = 0 :

D0(V|WH) =

F∑
f=1

N∑
n=1

d0(Vfn|[WH]fn) (3)

La divergence d’Itakura-Saito d0 est choisie car elle corres-
pond à l’estimation du maximum de vraisemblance de (W,H)
comme montré dans [4]. Elle est définie entre deux scalaires
strictement positifs par :

d0(x, y) =
x

y
− log

x

y
− 1 (4)

Le second terme de la fonction coût (2) Rλ(W,W) est le
terme de régularisation caractérisant la distance entre W et
le gabarit connu a priori W avec une pondération sur chaque
source quantifiée par le vecteur λ = (λ1 · · ·λk) :

Rλ(W,W) =
1

2

K∑
k=1

λk

F∑
f=1

(Wfk −W fk)
2 (5)

Un raisonnement identique à [4] est employé pour dériver
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les itérations associées à la fonction coût (2).

H← H ·W
T [(WH)·−2 ·V]

WT [(WH)·−1]

W←W · [(WH)·−2 ·V]HT +W
T
diag(λ)

[(WH)·−1]HT +WTdiag(λ)
,

(6)

où · dénote le produit de Hadamard. L’initialisation est réalisée
avec des valeurs moyennes prises sur les données de phases
de vol autres que celle de l’étude courante. L’algorithme pro-
posé conserve la positivité des variables et un point fixe de
l’algorithme correspond à un gradient nul. La fonction coût (2)
possédant plusieurs minima locaux, une initialisation aléatoire
se révèle en pratique inadaptée.

3 Protocole expérimental
Le protocole expérimental consiste à estimer pour cinq mo-
teurs différents le champ estimé d’une source k, noté V̂k et de
le comparer au champ véritable de cette même source, noté
Vk.

3.1 Modalités évaluées
On évalue la performance de séparation de la méthode pour 5
turbomachines double flux aux 3 points de vol décrits dans le
tableau 1. Les données sont bruitées en amont avec une bruit
blanc omnidirectionnel et on sépare K = 5 sources. La seule
source régularisée est le jet, ainsi λ = (0 · · ·λjet · · · 0). On
rappelle dans le tableau 2 les modalités prises pour l’expéri-
mentation.

TABLE 2 : Modalités des facteurs expérimentaux

Facteurs expérimentaux Modalités

Phase de vol Approche, Décollage, Cutback
Moteur 5 turbomachines double flux
Rapport Signal sur Bruit 13 dB
K 5
F 24
N 15
λjet 0 à 30 avec un pas de 1

3.2 Métriques d’évaluation
Pour évaluer la performance de séparation, deux métriques
complémentaires sont implémentées :

• L’Erreur Quadratique Moyenne (MSE) sur les champs
sources permet de vérifier que les champs reconstitués
ont la bonne forme. Elle se définit comme :

MSE(Vk, V̂k) =
1

NF

N∑
n=1

F∑
f=1

(V k
fn −WfkHkn)

2

(7)
où V k

fn et WfkHkn = V̂ k
fn sont les puissances respecti-

vement réelle et estimée de la source k à la fréquence f
et au point n

• L’Overall Power Level (OPWL) de chaque source re-
présente la puissance totale rayonnée par celle-ci. Ce
score permet de vérifier qu’une source est représentée
avec un niveau sonore correct. En effet, rappelons que
l’objectif concret en termes d’acoustique est de réussir
à estimer le niveau réel de chaque source au sein d’un
champ mesuré.

4 Résultats
Les performances de séparation de la méthode et l’intérêt de
la régularisation avec un a priori sur le spectre Wjet sont
étudiées pour les différentes phases de vol. Les niveaux relatifs
entre les différentes sources sont rappelés dans le tableau 1.

4.1 Cutback
La phase Cutback est caractérisée par une émergence homo-
gène des sources, avec au maximum 6 dB d’amplitude entre
la source la plus faible et la plus forte (tableau 1) ce qui en
fait la phase la plus facile à traiter. La régularisation est inutile
et les résultats sont satisfaisants avec une erreur inférieure à
0.3dB pour l’ensemble des sources (figure 4).

λjet=0 λjet=1

5×10−9

6×10−9

7×10−9

8×10−9
9×10−9

MSE (Pa²)

λjet=0 λjet=1
0.18

0.20

0.22

0.24

0.26

0.28
OPWL ( B)

Sou(ce) : 
Soufflante Amont Soufflante aval Combu)tion Jet

FIGURE 4 : Erreurs sans régularisation (gauche, λjet = 0)
et avec le meilleur coefficient trouvé (droite, λjet = 1) en
cutback.

4.2 Approche
En phase d’approche, la combustion masque partiellement le
jet : un a priori sur la forme spectrale du jet permet de réduire
significativement l’erreur sur le jet et améliore également mar-
ginalement les autres source (figure 5)s. Toutes les sources
possèdent une erreur sur l’OPWL inférieure à 1dB.

λjet=0 λjet=8

10−8

10−7
MSE (Pa²)

λjet=0 λjet=8
0

1

2

3

OPWL (dB)

Sources : 
Soufflante A ont Soufflante aval Co bustion Jet

FIGURE 5 : Erreurs mesurées sans régularisation (gauche,
λjet = 0) et avec le meilleur coefficient trouvé (droite, λjet =
8) en approche.
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4.3 Décollage
En phase de décollage, le jet masque complètement la com-
bustion (10 dB d’écart). Pour réussir la séparation, un a priori
correct sur la forme de la combustion est nécessaire. Or, cette
donnée est extrêmement variable d’un moteur à l’autre. Dans
le cadre de cette étude, la régularisation implémentée est in-
suffisante et l’erreur sur la combustion demeure supérieure à
3dB tandis que l’erreur sur la source dominante, le jet, est de
l’ordre de 1 dB (figure 6).

λjet=0 λjet=9
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Sources : 
Soufflante A ont Soufflante aval Co bustion Jet

FIGURE 6 : Erreurs mesurées sans régularisation (λjet = 0) et
avec le meilleur coefficient trouvé (λjet = 9) au décollage.

5 Discussion et perspectives
Cette étude met en compétition différentes versions de l’algo-
rithme et permet de mettre en lumière l’intérêt de la régulari-
sation avec une information de forme spectrale. Lorsqu’une
source est masquée et qu’un a priori sur son spectre est connu,
alors la régularisation permet d’améliorer significativement les
résultats. Cependant, elle atteint sa limite lorsque la connais-
sance physique ou les données expérimentales ne permettent
pas d’avoir un a priori robuste sur le spectre de la source
cachée comme c’est le cas en phase de décollage. Une pers-
pective dans ce cas serait d’exploiter les résultats obtenus à
des régimes proches, par exemple en exploitant le spectre ob-
tenu pour la combustion à la phase cutback afin de donner
un à priori sur la phase de décollage. Pour aller plus loin, il
pourrait être exploré l’emploi de Non Negative Tensor Factori-
zation [5], c’est-à-dire une NMF tensorielle, avec laquelle la
troisième dimension serait le régime, considéré comme une
variable et non plus réduit à quelques phases. L’étude réalisée
ici permet de mettre en avant l’intérêt d’avoir une régularisa-
tion de continuité de la forme spectrale d’une source avec le
régime.

6 Conclusion
Cette étude avait pour ambition d’évaluer la performance de la
NMF pour la séparation de sources de bruit large bande au sein
de différentes turbomachines avion, lors de différentes phases
de vol, correspondant à différents régimes. Les données mo-
délisées comportaient une difficulté variable. Les scenarii où
les sources sont découplées dans les dimensions fréquentielle
et spatiale sont résolus aisément sans régularisation. L’intérêt
d’un a priori sur la forme spectrale est majeur lorsque qu’une
source est masquée par une autre, ce qui arrive aux phases de
décollage et d’approche. Connaître la source masquante est

insuffisant pour empêcher la confusion, il faut nécesairement
de l’information sur le spectre masqué. Dans ce dernier cas
la méthode propose une performance de séparation satisfai-
sante, tout en convergeant rapidement (de l’ordre de 0,1s sur
intel core i5). Lorsque la connaissance de la forme spectrale
d’une source est trop complexe ou trop variable comme la
combustion, une perspective serait d’employer le spectre sé-
paré dans un scenarii simple comme a priori pour les scénario
complexes.
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