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Résumé

Le probleme de la séparation de sources sonores dans des conditions quasi-réelles, c’est-
a~dire avec peu de microphones, suscite un intérét croissant de la part de la communauté du
traitement du signal. Dans ce cadre, le probleme de séparation de sources avec un capteur
unique a été peu étudié et est en émergence.

L’objet de cette these est ’étude de la séparation de sources sonores avec un seul capteur,
dans le domaine temps-fréquence. Deux méthodes permettant de résoudre partiellement ce
probleme sont exposées d’un point de vue théorique et illustrées sur des exemples réels. Ces
méthodes permettent d’étendre les techniques classiques de filtrage fréquentiel (filtrage de
Wiener) a des signaux non-stationnaires et en particulier dans le cadre de signaux stationnaires
a court terme. La premiere méthode est une extension du filtrage de Wiener a des modeles de
mélange de gaussiennes pour les sources. La seconde méthode est fondée sur une décomposition
non négative du spectre du mélange sur un dictionnaire de formes spectrales caractéristiques
des deux sources.

Outre des contributions au niveau de la formalisation et de I’algorithmique, un des apports
notables des travaux présentés dans cette theése concerne 'utilisation de modeles a facteur
d’amplitude et leur application pour la modélisation de sources stationnaires a court terme.

D’autre part, une évaluation comparative des algorithmes proposés dans cette these est
fournie sur un ensemble de signaux sonores réels et les modalités d’implémentation des algo-
rithmes sont traités.

Cette these est donc une exploration des possibilités d’extensions du filtrage de Wiener
pour la séparation de sources avec un seul capteur et c’est aussi, nous ’espérons, un point de

départ pour de nouveaux développements tant théoriques que pratiques.
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Introduction

L’objectif de ce travail est d’étudier les possibilités et les modalités d’une séparation de
sources sonores dans le cas ou un seul capteur ou microphone est disponible. L’étude de ce type
de probleme est tres récente : la bibliographie est donc succincte. Néanmoins, la séparation de
sources en général est un sujet a la mode et tres actif. Nous présenterons donc dans les grandes
lignes les principales approches pour ce probleme, notamment dans le cadre de I’Analyse en

Composantes Indépendantes (ACI).

Les premieres tentatives de séparation de sources avec un capteur unique sont apparues
dans le cadre de 'approche CASA (Computational Auditory Scene Analysis). Cette approche
a pour but de reproduire ou d’approcher sous forme d’algorithmes la maniere dont nous
percevons les sons et il est donc naturel dans ce cadre de s’intéresser a la séparation de
sources sonores a partir d’un enregistrement unique, puisqu’une oreille entrainée est capable
de distinguer différents instruments de musique et de se focaliser sur I'un d’eux, dans le cas

d’un enregistrement polyphonique ou composite.

Nous ne présenterons pas dans le détail ’approche CASA et les différents algorithmes qui
en résultent, car cette approche nous apparait plus comme un point de départ qu’un centre
incontournable dans le cadre du probléeme que nous nous posons. Cela se justifie d’autant
plus que la séparation de source n’est pas le coeur de 'approche CASA, mais seulement un

domaine d’application.

Néanmoins, nous étudierons dans le contexte de I’état de l'art les propositions de Sam
Roweis dans son article One Microphone Source Separation [Row00], 2000. Cet auteur a
tenté de rapprocher la philosophie CASA et le traitement du signal dans le but de décrire un
systeme capable de séparer des sources sonores avec un seul capteur. Comme nous le verrons
par la suite, le systeme que présente Roweis a de nombreux points communs avec une des
approches que nous présenterons dans ce document : la généralisation du filtre de Wiener a
des modeles multi-gaussiens. Nous espérons éclairer la tentative de Roweis d’un jour nouveau

a travers les développements théoriques que nous présenterons dans ce document. Notons

11



12 Introduction

aussi que dans le cadre du traitement de la parole en milieu bruité, il existe des méthodes
qui combinent modeles a états cachés (Modele de Markov cachés a densité conditionnelle
gaussienne) et débruitage (tel que les travaux de Y. Ephraim ou R. Varga et R.K. Moore).
Les travaux présentés ici sont dans cette méme lignée et en sont, peut-étre, une généralisation
pour la séparation de signaux audio.

Les principaux résultats présentés dans cette these concernent deux méthodes de séparation
de sources sonores dans le cas d’un capteur unique. Ces deux méthodes ont en commun une
phase d’apprentissage, dans laquelle des formes caractéristiques du spectres ou DSP (Den-
sité Spectrale de Puissance) sont estimées sur des exemples de sources séparées. La premiere
méthode est fondée sur une généralisation du filtrage de Wiener a des lois a priori non gaus-
siennes, pour étre précis des mélanges de gaussiennes (MMG). Cette généralisation permet
de traiter des signaux non-stationnaires et donne lieu a un schéma de filtrage adaptatif. La
seconde méthode est fondée sur une représentation parcimonieuse et non-négative du spectre
du signal composite sur I’ensemble des DSP disponibles. Nous dérivons dans ce cas une for-
mule analogue a celle de Wiener. Nous verrons que les performances des deux algorithmes
sont comparables, avec des temps de calcul plus faibles dans le cas de la deuxiéme méthode
(la complexité algorithmique est moindre).

L’un des apports les plus marquants de cette these est I'utilisation et la généralisation
de modeles gaussiens & facteur d’amplitude (Gaussian Scaled Mixture Models, en anglais),
pour la modélisation de signaux localement stationnaires. Ces modeles sont appliqués dans
cette these aux extensions du filtrage de Wiener et semblent représenter une amélioration
importante pour 'application visée, c’est-a-dire la séparation de sources audio avec un seul
microphone.

Enfin, remarquons que dans le cadre de 'analyse en composantes indépendantes (ACI),
on parle souvent de méthodes dites aveugles de séparation de sources. Cette terminologie
correspond & un probleme dit de données incompletes et il est assez naturel d’utiliser des
algorithmes de type EM (Expectation-Maximization) dans ce cas. Nous verrons le role de
cet algorithme standard dans le cadre des mélanges sous déterminés (plus de sources que de
capteurs), dans la partie bibliographie.

Dans le cadre de I’ACI, le formalisme de données incompletes correspond & 1’absence
de connaissances sur la matrice de mélange, pour I'estimation des sources. Cette matrice
correspond & la maniére dont les sources s’additionnent pour former les différents mélanges
observés.

Dans le cas d’'un capteur unique, le terme de séparation aveugle ne s’applique plus vrai-

ment, car toutes les tentatives actuelles pour résoudre ce probleme s’accordent sur la nécessité
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d’une phase préliminaire d’apprentissage sur des sources séparées. Ces exemples de sources
séparées, connus a ’avance, ne sont pas nécessairement strictement identiques & ceux conte-
nus dans le mélange, mais permettent d’extraire des caractéristiques propres a chacune des
sources (les DSP par exemple). Néanmoins, il demeure des parametres non observés et non
connus a l'avance tels que les séquences d’indexes des gaussiennes dans le cas de modeles
de mélange de gaussiennes ou les facteurs d’amplitudes qui 'modulent’ les DSP. Ainsi, les
algorithmes liés au probleme de données incompletes peuvent trouver leur place dans le cadre
de ce que nous allons présenter.

En fait, le cadre tres général de 'analyse en composantes indépendantes (ACI) ne permet
pas de traiter le cas du capteur unique, car ce formalisme repose sur 'existence et I’estimation
d’une matrice de mélange, qui dans le cas d’un capteur unique est completement dégénérée
et n’apporte pas d’information utile. Néanmoins, ce que nous présentons dans cette these
partage avec 'ACI un formalisme commun : la théorie bayésienne. Celle-ci permet dans un

cadre simple et cohérent de tenir compte des informations a priori sur le phénomene observé.

Plan des travaux

Ce travail se décompose en cing parties :
— Présentation du sujet

— Approche probabiliste bayésienne

— Modeles a facteurs d’amplitude

— Expérimentation et évaluation

Conclusions et perspectives

Présentation

Le premier chapitre de cette partie concerne 1’état de I'art de la séparation de sources.
Nous décrivons I'approche par Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) de la séparation
de sources dans les cas déterminé et sous-déterminé (moins de microphones que de sources).
Ensuite, nous discutons différentes approches récentes de la séparation de sources avec un
seul microphone.

Le second chapitre est consacré a la propriété de stationnarité locale qui est en général
vraie pour les signaux audio. Cette notion est définie théoriquement et nous en déduisons les
hypotheses de travail que nous utiliserons dans toute la suite de la these.

Le troisieme chapitre traite de la problématique de I’évaluation des algorithmes de séparation

de sources, afin de définir quelles doivent étre les propriétés désirées des criteres d’évaluation
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en vue de leur utilisation lors de ’expérimentation.

Approche probabiliste bayésienne

Dans le premier chapitre, nous rappelons les bases de la théorie de I’estimation bayésienne.
En effet, dans toute la these, nous utiliserons des modeles probabilistes pour les sources dans
le cadre du formalisme bayésien. Ce formalisme permet d’intégrer dans un cadre théorique
cohérent les informations a priori sur les sources, c’est-a-dire apprises dans une phase préalable.

Le second chapitre présente une application classique de la théorie bayésienne : le filtre
de Wiener. Ce chapitre servira de base aux extensions ultérieures.

Dans le troisieme chapitre, nous décrivons notre approche de la séparation de source
avec un seul microphone a ’aide du filtre de Wiener étendu a des Modeles de Mélanges de
Gausssiennes (MMG) comme densités a priori des sources.

Dans le quatrieme chapitre, nous traitons de la modélisation du logarithme du spectre de

puissance des signaux dans le cadre de modeles de mélange de gaussiennes.

Modeles a facteur d’amplitude

Apres un premier chapitre introductif a propos de ces modeles, nous développons dans
le second chapitre deux manieres de combiner les modeles gaussiens a facteur d’amplitude
afin d’obtenir un modele réaliste de source sonore. Cela donnera donc lieu a deux algorithmes
différents d’estimation des sources : 'un fondé sur les modeles de mélange de gaussiennes a
facteur d’amplitude (MMGA) et 'autre sur les dictionnaires de DSP.

Le troisieme chapitre aborde la question délicate de I'estimation des facteurs d’amplitude
lors de la séparation (démixage).

Enfin, le chapitre quatre concerne 'apprentissage de dictionnaires de DSP.

Expérimentation et évaluation

Le premier chapitre de cette partie est consacré aux criteres d’évaluation que nous avons
définis au cours de cette thése dans le cadre du groupe de travail “Ressources pour la
séparation de signaux audiophoniques” (Action Jeunes Chercheurs du GdR ISIS).

Dans le second chapitre, nous expliquons les aspects pratiques d’implémentation des al-
gorithmes définis dans la partie précédente.

Enfin, nous terminons cette partie par une évaluation comparative des méthodes de

séparation de sources proposées dans cette theése sur des signaux sonores réels.
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Conclusion et perspectives

Nous consacrerons un chapitre sur des questions non résolues dans le cadre de ce tra-
vail, notamment en ce qui concerne la modélisation de la phase des signaux sonores et les
raffinements possibles des modeles de sources sonores.

Nous terminerons ce travail par une conclusion ainsi qu’une ébauche des différentes pers-

pectives qui s’ouvrent a nos recherches.
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Cette partie est introductive et est composée de trois chapitres indépendants :

Le premier chapitre concerne I’état de ’art en séparation de sources et en particulier
dans le cas d’un capteur unique. Nous présentons néanmoins des aspects de la séparation de
sources dans le cas général en guise d’introduction. Nous distinguons dans ce chapitre trois
cas : autant de capteurs que de sources, moins de capteurs que de sources et enfin le cas du
capteur unique, qui est le cas étudié dans ce travail.

Le second chapitre concerne les hypotheses que nous utiliserons dans le cadre de la
séparation de sources sonores. Il s’agit de la stationnarité locale des signaux audio. Aprés
une présentation théorique de cette propriété, nous posons les hypotheses fondamentales de
modélisation des signaux sonores que nous utiliserons pour modéliser les sources.

Le troisieme chapitre aborde le probleme de I’évaluation du résultat de la séparation de
signaux sonores et notamment les différences avec I’évaluation dans le cas surdéterminé ou la
définition d’une matrice de mélange est possible. Cette introduction a de nouveaux criteres
d’évaluation trouvera sa justification dans la partie IV qui concerne I'expérimentation sur des

signaux réels.



20



Chapitre 1

Etat de l’art

Dans 1’état de 'art, nous distinguerons trois cas différents pour la séparation de sources
)

en fonction du nombre de capteurs relativement au nombre de sources :

1. autant de capteurs que de sources,
2. moins de capteurs que de sources, mais au moins deux capteurs,

3. un seul capteur (cas traité dans la suite du manuscrit)

L’essor des méthodes a base d’Analyse en Composantes Indépendantes, en particulier
depuis larticle An information-mazimization approach to blind separation and blind decon-
volution [BS95] de Bell et Sejnowski en 1995, en font une technique de base incontournable
pour la séparation de source. Nous commencerons par présenter, dans le cadre de mélanges

“

linéaires et instantanés, le cas dit “ carré “, c’est-a-dire lorsqu’il y a autant de capteurs que

de sources.

Nous nous intéresserons ensuite aux cas sous-déterminés, notamment a travers I’approche

EM proposée par Bermond et Cardoso [BC99a], [BMC97].

L’étude de I’Analyse en Composantes Indépendantes n’a qu’une valeur d’introduction dans
le cadre du probleme posé dans cette these, mais elle est nécessaire pour établir des reperes
concernant notre travail et d’autre part en raison de son succes pour certains probléemes de
séparations de sources, en pratique.

Enfin, nous aborderons la bibliographie proprement dite, c’est-a-dire relative a la séparation
de sources (audio en général) avec un seul capteur. La plupart des articles sur ce sujet sont
récents, voire tres récents. Cette partie, bien que tres succincte, permettra au lecteur de situer

ensuite nos travaux par rapport aux différentes approches actuelles de ce probleme.
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22 Etat de I'art

1.1 Les méthodes d’Analyse en Composantes Indépendantes

L’Analyse en Composantes Indépendantes peut étre vue comme un prolongement de I’Ana-
lyse en Composantes Principales, mais dans laquelle la décorrelation des observations est rem-
placée par une hypotheése d’indépendance des sources (hypothese donc plus forte). Nous allons
revoir d’abord les fondements de I’Analyse en Composantes Principales, puis développer un

aspect de la théorie pour ’ACI.

1.1.1 Rappels d’Analyse en Composantes Principales

On se place dans le cas instantané linéaire et ou il y a autant de sources que de capteurs.
Les sources sont notées s;(t) et les observations (mélanges) sont notés x;(t). On note A = {a;;}

la matrice de mélange. L’équation du mélange s’écrit alors :
n
ZCZ(t) = Zaiij(t) . (11)
j=1

On peut encore noter cette équation sous la forme matricielle suivante :

X =AS, (1.2)
ou l'on a noté, pour le mélange :
Il(tl) e xl(tN)
X = , (1.3)
Tn(ty) ... xp(ty)
et de méme pour les sources :
81(751) Sl(tN)
S = (1.4)
Sn(t1) ... snp(tn)

On définit alors la matrice de covariance empirique des observations C' = %X XT,
La condition de décorrélation des sources implique que la matrice de covariance des sources
soit diagonale. Dans ce cadre, il semble naturel de diagonaliser la matrice de covariance C

(en base orthonormale). Ainsi on peut écrire :
C=UDUT, (1.5)

ot U est une matrice orthogonale, i.e. UUT = I, et D est une matrice diagonale.
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Une solution consiste alors a poser S=UTX et on a

sSsT = vtcu, (1.6)
= D. (1.7)

1
N

Les sources estimées S sont donc décorrélées, mais comme on a posé A = U, on impose a la
matrice de mélange d’étre orthogonale, ce qui n’a en fait aucune raison d’étre dans la réalité.

Nous pouvons d’autre part nous imposer la condition de sphéricité suivante
Lggr — 1 (1.8)
N - '

qui est une condition a priori plus forte. En fait, les sources ne peuvent étre ré-estimées qu’a
un facteur d’amplitude pres et aux permutations pres. En conséquence, cette condition de
sphéricité se justifie tout a fait.

La matrice de mélange A = UD'/? est une solution de (1.8), ainsi que toute matrice
A=UD'2VT ol V est une matrice orthogonale quelconque. Il y a donc une indétermination
a une matrice orthogonale prées sur la matrice de mélange, pour cette condition d’indépendance
a ordre deux. Cela nous conduit a utiliser une condition d’indépendance & un ordre supérieur,

notamment & travers la minimisation de 'information mutuelle.

1.1.2 Analyse en Composantes Indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes (ACI) se propose d’utiliser des moments d’ordre
supérieur a deux dans le but d’obtenir une indépendance statistique des sources et notam-
ment de lever I'indétermination qui existe si 'on se contente de ’ACP. On peut voir 'ACI
comme une méthode liée a la théorie de I'information et notamment au concept d’information
mutuelle, mais il existe bien d’autres approches pour ce domaine.

Pour illustrer le propos, placons-nous de nouveau dans le cas instantané linéaire ou il y
a autant de sources que de capteurs n. Les équations du mélange s’écrivent (on reprend les

notations de la sous-section précédente) :

X =AS, (1.9)
ou bien

S=WX, (1.10)

avec W = A~ L.
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On suppose cette fois que les sources sont indépendantes, c’est-a-dire que les densités se

factorisent, soit :
plsi(t), - sa(®) = ] pilsi(®)). (1.11)
i=1

Un moyen d’arriver a cette indépendance statistique ou du moins de s’en approcher, consiste

a minimiser I'information mutuelle [CT91], dont ’expression est la suivante :

_ p(S1,- -, 8n) . o) ds .
1(5) = /log [7?:1pj($j)]p( Lo 8n) dsy .. dsy . (1.12)

En effet, 'information mutuelle est une quantité toujours positive et lorsque I(S) est nulle,
alors les sources sont statistiquement indépendantes : c’est en quelque sorte une mesure de
I'indépendance statistique des sources. Il est donc naturel de minimiser cette quantité dans le
cadre du probleme posé par ’ACI. Nous utiliserons simplement un algorithme du gradient,
car le calcul de cette quantité (I'information mutuelle) n’est pas simple, alors qu’au niveau
de sa dérivée les choses se simplifient naturellement.

Apres calculs (voir [LGBS98] par exemple), on obtient une fonction de contraste & mini-

miser de la forme

cw) = 7f(85)8" -1,

(1.13)
S = WX,

ou I est la matrice identité et f est une fonction non linéaire, liée aux densités marginales
des sources.

On utilise alors la regle de mise a jour de la matrice W suivante (inverse de la matrice de
mélange), en utilisant le gradient naturel [Ama98] :

WL — Wk, %f(Sk)SkT—I W, (1.14)

Lorsque le contraste s’annule, c’est-a-dire + f (5%)S*T = I avec S* = W*X, un moment
d’ordre supérieur (pour des fonctions f; non linéaires) est diagonal. On a donc E[f;(s;)s;] =
d;—; ol 4 est le symbole de Kronecker.

Cela généralise d’une part la condition de décorrélation a 'ordre deux et on devine de
plus que la connaissance exacte des fonctions f;, qui sont liées aux lois des sources séparées,
n’est pas forcément nécessaire ( voir [AC97] sur ces aspects, d’un point de vue théorique).

Notons qu’il existe d’autres approches de I’ACI, notamment fondées sur la non-gaussiannité
des sources. En effet, les observations qui résultent de la superposition de plusieurs sources

seront “plus” gaussiennes que les sources elles-mémes. On peut donc essayer de chercher la
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matrice de mélange A qui maximise un critére de non-gaussianité des sources estimées. Parmi
ces méthodes, citons les méthodes fondées sur la maximisation de la valeur absolue du kur-
tosis (moment d’ordre 4) [Car98|. Dans ce cas on parlera encore de fonction de contraste a
minimiser.

Notons qu’il existe d’autres méthodes d’ordre 2 permettant d’assurer I’indépendance des
sources, comme la méthode SOBI [BACEMO7]. Ces méthodes sont fondées sur la diagonalisa-
tion jointe de matrices de covariance et sont utilisées notamment dans le cas de sources non
stationnaires.

Pour terminer cette introduction a I’analyse en composantes indépendantes, disons que
trois propriétés statistiques des sources peuvent étre exploitées : la non-gaussiannité, la non-

stationnarité ou la corrélation temporelle [Car01].

1.1.3 Cas sous-déterminé : moins de capteurs que de sources

Dans le cas ou il y a moins de sources que de capteurs, on a affaire a un manque d’infor-
mation. Une maniere d’estimer la matrice de mélange est alors 'utilisation de ’algorithme
EM dans lequel les sources sont les parametres cachés (sur lesquels on met une loi a priori
super-gaussienne, en général une loi de Laplace). On obtient une estimation de la matrice
de mélange au maximum de vraisemblance par un algorithme itératif. Cet algorithme fournit

aussi une estimation des sources, a chaque étape, sous la forme d’une espérance conditionnelle :

E[S|X, AF].

Estimation par l’algorithme EM

On se place maintenant dans le cas de séparation de sources bruitées [BC99al, ou il y a
éventuellement moins de capteurs (m capteurs, m > 1) que de sources (n sources). L’équation

de mélange s’écrit alors :
x(t) = As(t) + b(t), (1.15)

ou b~ N(0,J) est un bruit, éventuellement coloré, gaussien, centré.

Notez que dans toute la suite, on supposera que les sources sont centrées, ce qui n’est pas
restrictif. Il suffit pour cela d’6ter aux observations leur moyenne, étant donnée la relation
linéaire qui existe entre les sources et les observations.

Dans ce cadre sous-déterminé, il est assez naturel d’utiliser un algorithme de type Expectation-
Maximization [DLR77] pour 'estimation de la matrice de mélange ainsi que les sources, au

maximum de vraisemblance.
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donnees observees
) T T T T

i

Fic. 1.1 — Exemple de séparation de sources laplaciennes

En effet, si 'on considére que la matrice de mélange et la covariance du bruit sont les
parametres a estimer, alors on a affaire & des observations incompletes car les sources sont
inconnues.

La vraisemblance des données observées connaissant les parametres A et J est :

p(z|A, J) = x— As) T Tz — As)] ds (1.16)

1 1
(2m)7/2/Tdet J] /sr(s) exp[=3

ou r(s) est la densité a priori des sources. Dans le cas de sources indépendantes, cette densité

est factorisable.
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On a utilisé ici la loi des observations, sachant la matrice de mélange et la covariance
du bruit. Cette loi est marginale par rapport aux sources, d’ou l'intégrale dans I’expression

(1.16). En effet, la densité des données completes (z, s), s’écrit :

(QW)N/Qi/mr(s) exp[—%(m — As)TJ_l(x — As)]. (1.17)

L’algorithme EM permet de trouver un maximum local pour la densité marginale, en

p(z,s|A,J) =

itérant deux étapes :
— une étape E (Expectation) : on calcule 'espérance de fonctions (statistiques exhaustives)
des données non observées.
— une étape M (Maximization) : on estime les nouvelles valeurs des parametres comme si
les statistiques sur les données complétes étaient observées.
En langage mathématique, cela s’écrit
— Etape E : calculer Q(6,6%) = E[log p(z, 5|6)|z, 6%],
— Etape M : maximiser 6¥*! = arg maxy Q(6, 0%).

Dans le cas de la séparation de sources bruitées, I’étape M est simple. Aprés calculs, on

obtient :
Ak = gk gk 7! (1.18)
T = Ry, — RERFTIRET (1.19)
ou l'on a dénoté les moments empiriques
1
Rk, = T Zx(t)E[s(t)T|m,Ak, JE] (1.20)
t=1
k 1 d T k 1k
R, = 53 Els()s(t) |, 4%, (1.21)
t=1

et Ryy = & S 2(t)x(t)" la covariance empirique des observations.

Toute la difficulté réside dans le calcul de ces moments (Etape E). Une option serait de
calculer les espérances par une méthode de Monte-Carlo. Cependant, cela devrait étre fait
a chaque étape, pour chaque index de temps ¢. En pratique, c’est beaucoup trop couteux
algorithmiquement.

Au contraire, une option minimale consiste & remplacer les espérances sur s(t) par la

valeur au maximum de vraisemblance §(t)

3()F = arg max logr(s) — %(m(t) - AkS)TJkil(ac(t) — AFs)|. (1.22)
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Pour aller un peu plus loin, on peut utiliser, au premier ordre, une approximation de Laplace.

On écrit pour cela la Hessienne de la densité complete au point §(¢) :

82
H(s) = —@logp(x,sm,(]) (1.23)
62
= ATJ 14— 1 . 1.24
J 882 Ogr(s) ( )

On en déduit alors 'approximation gaussienne autour du maximum §, suivante :

1 1
A J,x) ~ —~(s—=8THG)(s—38)]. 1.25
p(s|A, J,x) (@n)72 ‘detH(g)‘exp[ 5 (5= 38) H(3)(s = 3)] (1.25)

D’ou finalement le résultat :
Elst)T |z, A¥, J%] = 3 (1.26)
Els@t)st)T |z, A*, JF] = 55T+ H(3) . (1.27)

Une autre option pour estimer les moments empiriques consiste a modéliser la densité a
priori sur les sources r(s) par un modele de mélange de gaussienne, modele paramétrique.
En effet, dans le cas gaussien, tel qu’on I'a vu précédemment, les calculs sont simples et
s’étendent naturellement aux mélanges de gaussiennes dans un formalisme de données in-

completes [BMC97].

Digression sur les représentations parcimonieuses

Nous avons vu que l'algorithme EM nécessite en pratique l'estimation des sources au
maximum a posteriori. Nous allons nous attarder un peu ici sur cet aspect la de I'estimation,
afin de faire le lien avec les représentations parcimonieuses.

Nous repartons donc de I'équation (1.22) d’estimation des sources. Dans le cas d’une
distribution a priori r(s) a longue queue et dans le cas d’'un nombre plus grand de sources que
de capteurs, i.e. m > n, on peut obtenir ce que ’on appelle une représentation parcimonieuse
de z(t) € R™ a travers le dictionnaire A € R™*™ (s(t) € R™). Les colonnes de la matrice A
sont alors appelés atomes.

En particulier, dans le cas des gaussiennes généralisées, c’est-a-dire lorsque la densité
est de la forme —logr(s) = %5:1 |si(t)|*, avec a < 1 [KDRE99], I’équation (1.22) fournit des
solutions parcimonieuses, c’est-a-dire ayant au plus n coefficients de sources non nuls a chaque
temps t et ayant de bonnes propriétés de compacité de la représentation. Pour expliquer cette
notion de compacité, on peut dire par exemple qu’il est plus efficace de représenter une
sinusoide sur une base d’exponentielles complexes (ou il y aura deux coefficients non nuls)

qu’a partir de diracs temporels (base canonique) ot chaque composante sera nécessaire.
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Le probleme d’estimation des sources au maximum de vraisemblance dans le cas de gaus-

siennes généralisées devient
3(t) = arg min [l2(t) — As||3 + v]ls]la, (1.28)

dans le cas d’'une matrice de covariance du bruit J diagonale.
Nous utiliserons ces représentations parcimonieuses dans la suite de cette these, dans le
cadre de représentations non-négatives du spectre : c’est pourquoi nous introduisons cette

notion des a présent.

1.2 Séparation de sources sonores avec un seul capteur

Ce domaine commence a étre actif depuis les années 2000. Une proportion importante
de chercheurs a avoir abordé ce probleme provient du domaine du traitement de la parole,
notamment dans le cadre de la reconnaissance de la parole en milieu bruité. Par ailleurs,
depuis que la séparation de sources est devenue un domaine & part entiere en traitement du
signal, en particulier grace aux succes de la communauté ACI ainsi qu’aux questions soulevées
par approche CASA, quelques chercheurs se sont attaqués au probleme spécifique de la
séparation avec un seul capteur. Leurs approches sont différentes : adaptation de méthode de
type ACI, utilisation de modeles prédictifs ou encore modélisation par mélange de lois sur des
données spectrales.

Nous commencerons par présenter, parmi ce foisonnement d’idées, les propositions faites
par S. Roweis, qui ont de nombreux points communs avec un des algorithmes qui seront

développés dans la suite de ce travail.

1.2.1 Les propositions de Sam Roweis

Le procédé le plus proche de ce que nous proposerons dans le cadre de modeles de mélange
de lois est décrit dans Particle One microphone source separation [Row00]. L’auteur y décrit
un systeme permettant la séparation de deux sources a ’aide d’un seul microphone. Il utilise
des bancs de filtres pour extraire des caractéristiques spectrales z(t) associées a la bande
de fréquence k et au temps ¢ (représentation temps-fréquence et réduction de la dimension).
Il utilise également des Modeles de Markov Cachés pour chacune des sources et chacune des
bandes fréquentielles k. C’est 'utilisation de Modeles de Markov cachés pour chaque source,
dans le domaine temps-fréquence (réduit) et le calcul d’un filtre binaire (c’est-a-dire prenant
comme seules valeurs possibles 0 ou 1) résultant de la superposition des sources qui caractérise

son approche.
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A chaque état ou composante du modele de Markov caché est associée une moyenne log-
spectrale m;(k:) ou ¢ est I'indice de la source (i = 1,2 pour deux sources), j est l'indice de la
composante ou état actif et k est I'indice du filtre fréquentiel utilisé.

Roweis déduit une formule de calcul des caractéristiques log-spectrales du processus mélangé
T = 81 + s3, somme des deux sources. Cette formule associe la moyenne liée au couple d’états
actifs (j1,72) pour chacun des deux Modeles de Markov Cachés (HMM ou Hidden Markov
Models en Anglais) et a la bande de fréquence k, a chacune des moyennes log-spectrales des

deux HMM (pour les états respectifs ji, jo et la méme bande de fréquence k) :
mj o (k) = max{mj, (k), m3, (k)} . (1.29)

La connaissance des caractéristiques spectrales des HMM résultant de la somme des deux
sources (HMM dits factoriels car résultants de la factorisation des HMM de chacune des
deux sources, pour chacune des bandes de fréquences) permet de calculer le couple d’états
J1(t k), j2(t, k) le plus probable pour chaque indice de temps ¢ et chaque bande de fréquence
k (décodage de Viterbi).

Roweis utilise ensuite des masques binaires pour reconstruire les sources :
s1(t) = a1 (t)x1(t) + az(t)xa(t) + ... + an(t)xn(t), (1.30)

ay représente le masque pour la bande de fréquence k et xy(t) représente la caractéristique
spectrale du signal composite (mélange capté par le microphone) en sortie du banc de filtre
numéro k.

Les masques, binaires, sont calculés de la maniere suivante :

1 sim; k) > m; k
ax(t) = Mg (R) > M (F) - (1.31)

0 sinon
ou j1(t, k) et ja(t, k) sont les états décodés par le HMM factoriel associé a la bande de fréquence
k, au temps t.
Nous verrons plus tard une justification et quelques précisions sur les propositions de
Roweis a partir d’une ré-interprétation du filtrage de Wiener avec des modeles a priori sur
les sources sous formes de mélanges de gaussiennes ou de HMM a densité conditionnelle

gaussienne.

1.2.2 Le débruitage des signaux de parole

Dans le cadre de la communauté du traitement de la parole, le probleme posé consiste

plutét dans le débruitage des signaux en vue de traitement ultérieur (reconnaissance, par
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exemple). Comme la modélisation par mélange de lois de type HMM est classique en trai-
tement de la parole, ce type d’approche a été privilégié. Ces travaux sont parmi les plus
“anciens”, par rapport a I'intérét suscité par notre problématique. Citons donc les travaux de
Y. Ephraim [Eph92], Varga et Moore [VM90].

Les travaux de Yariv Ephraim sont assez proches d’un point de vue théorique de ce que
nous allons développer dans le cadre de ’estimateur de I’espérance conditionnelle avec des
Modeles de Mélange de Gaussiennes (MMG), a ceci prés qu’Ephraim utilise des modeles
type “switching AR”, qui conduisent & des calculs difficiles et sont moins concluants d’un
point de vue perceptuel, par rapport & un travail effectué directement sur le spectrogramme.
Nous entendons par Switching AR, un modeéle & état discret, auquel correspond un modele
de prédiction linéaire du signal a chaque état. Le spectre (DSP) est donc estimé de maniere
paramétrique.

Les travaux de Varga et Moore sont proches de nos orientations, puisqu’ils font appel a
une modélisation avec HMM sur le logarithme du spectre de puissance. La différence se situe
dans le fait qu’ils ne restaurent pas le signal, mais se limitent a un décodage conjoint des deux
HMM (I'un pour la parole, autre pour le bruit) dans 'objectif de reconnaissance de la parole.
Ces travaux ont aussi en commun avec notre approche I'utilisation d’un apprentissage préalable

sur des sources séparées.

1.2.3 L’approche en sous-espaces indépendants dans le domaine spectral

Cette approche (Independent Subspace Analysis ou ISA) se fonde sur une décomposition
du spectrogramme du signal observé en sous-espaces indépendants. Le spectrogramme est

décomposé en une somme d’atomes temps-fréquence séparables :

Szt f) = wr(f) - a1(t) + ... + un(f) - an(t).

Cela revient en fait a décomposer le spectre en atomes fréquentiels de base u;(f) modulés
dans le temps par une fonction d’activation a;(t). Casey et Westner [CWO00] utilisent une
décomposition en valeurs singulieres pour obtenir cette factorisation : dans ce cas, les atomes
fréquentiels sont orthogonaux. Les auteurs regroupent ensuite les divers atomes pour former
les sources et la reconstruction se fait par simple inversion du spectrogramme ou par projec-
tion. Cette approche (ISA) ressemble un peu a ce que nous proposons par la suite avec des
décompositions non-négatives du spectre de puissance. Cependant, nous ne travaillerons pas
directement sur le spectrogramme mais sur son module au carré, afin d’éviter des difficultés
liées & la phase des signaux. La reconstruction sera donc naturellement différente. D’autre

part, dans I’approche ISA, on n’utilise pas ou peu d’information a priori sur les sources.
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1.2.4 Les approches de type ICA

Dans un article prévu pour la conférence ICASSP 2003 [JLOO03], les auteurs décrivent une
nouvelle méthode de séparation de sources avec un seul capteur, dans la lignée de 1’Analyse
en Composantes Indépendantes (ACI).

Le premier point est qu’ils décomposent le mélange sur une base adaptée, apprise par

ACIT sur un corpus représentatif des différentes sources en présence. L’originalité de ce travail
est que chaque composante, sur cette base et pour chaque source, est modélisée par une
gaussienne généralisée (logp(sy) o |sk|“*) et c’est précisément le coefficient ay, qui est estimé
dans une phase d’apprentissage, pour chaque source et chaque vecteur de base.
I1 en résulte une décomposition du signal composite (mélange) au moment de la séparation en
deux signaux, au maximum de vraisemblance. Cela s’apparente a un filtre de Wiener généralisé
et la résolution du probleme nécessite une étape de descente du gradient. De maniére grossiere,
on peut dire que cette méthode revient a sélectionner dans un dictionnaire appris sur un corpus
audio, des composantes propres a I'une des sources et pas aux autres. Cela s’apparente a la
méthode de réunion des dictionnaires adaptés que nous avions proposée au GRETSI en 2001
[BGBO1].

En ce qui concerne les performances de cette méthode, elles sont difficiles a comparer a
celles que nous présentons dans ce manuscrit, car les criteres d’évaluation different. Cela dit,
dans les deux approches, il y a une généralisation du filtrage de Wiener et il serait intéressant
d’essayer de comprendre les connexions entre ces approches liées a I’ACI et les approches par

mélange de lois.

1.2.5 Les modeles prédictifs

Une alternative a la paramétrisation liée au spectrogramme provient de 'utilisation de
modeles prédictifs plus ou moins élaborés. Le cadre naturel pour la restauration ou la séparation
de sources n’est plus le filtrage de Wiener mais le filtrage de Kalman. Dans Particle [WN97],
les auteurs utilisent des modeles prédictifs a base de réseaux de neurones, donc non-linéaires,
et utilisent deux filtres de Kalman en paralléle pour chacune des sources. Les auteurs semblent
penser que leur méthode pourrait permettre une séparation de sources avec un seul capteur,
sans apprentissage, bien qu’ils restent prudents sur cette éventualité.

On peut dire que la modélisation proposée par Wan et Nelson est une alternative a la
modélisation par mélange de lois sur le spectrogramme et que ’on retrouve naturellement ces
deux possibilités dans la théorie de I'estimation spectrale pour des signaux non-stationnaires

[Cas03], c’est-a-dire les méthodes paramétriques (modeles auto-régressifs, par exemple) et les
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méthodes non paramétriques (spectrogramme).

1.2.6 Conclusion

Pour conclure, on peut dire que chaque méthode proposée apporte sa contribution a
ce nouveau probléme et que les orientations choisies dépendent souvent de la communauté
a laquelle appartiennent les auteurs (parole ou ACI par exemple). Il est encore difficile a
I’heure actuelle de se faire une idée générale sur la question, aussi bien que de comparer
suivant des criteres identiques les différents algorithmes proposés. Cependant, il semble que
I’on puisse classifier les différentes méthodes suivant deux critéres : la méthode d’estimation
spectrale utilisée (paramétrique/ non-paramétrique) et 1'utilisation ou ’absence de modele a
état discret (Modele de Mélange de Gaussiennes, Modele de Markov Cachés, etc). En revanche,
la distinction filtre de Wiener/ Kalman nous parait plutét provenir de la fagon de poser le
probléeme et donc des deux distinctions précédentes, que d’une véritable différence dans les

traitements.
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Chapitre 2

Hypothese de stationnarité locale

2.1 Stationnarité locale

Dans tout notre travail, nous poserons une hypothese fondamentale sur les signaux audio
que nous étudions : la stationnarité & court terme. Nous tentons donc ici de donner une
définition de la stationnarité locale, qui justifiera I'utilisation de la transformée de Fourier a
court terme, pour l'estimation de densités spectrales de puissance. Cette hypothese est a la
base de I'utilisation de matrices de covariance diagonales dans le domaine de Fourier dans
nos modeles de sources et nous allons essayer de justifier cette propriété dans ce chapitre. On

pourra consulter la these [Coa98] pour plus d’information sur les notions temps-fréquence.

2.1.1 Spectre variant dans le temps

Nous allons définir la notion de spectre variant dans le temps (en anglais : time-varying

spectrum), pour un processus aléatoire X (¢) centré de covariance :
R(t,s) = E{X()X*(s)}. (2.1)

L’opérateur de covariance est défini pour toute fonction de carré sommable f, par :

TH(t) = / R(t,)f(s)ds . (2.2)
On peut ré-écrire la covariance en fonction de t — s et HTS (changement de variable), d’ou :
t
R(t, s) = Col ;’S,t—s). (2.3)

Pour un processus stationnaire, la covariance ne dépend que de t — s :

t+ s

Co( 5

,t—3s)=Co(t —s), (2.4)

35
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et 'opérateur de covariance est une convolution
TS (t) = [ Colt ~ ) (5)ds = Cox (). (2.5)

Avec le changement de variable (2.3), Popérateur de covariance

t
+5,t—3
2

75(t) = [ Col ) (s)ds (26)

peut étre interprété comme une convolution variant dans le temps.
Si Cy(u,v) varie lentement en fonction de u, on définit le spectre variant dans le temps (time

varying spectrum, en anglais) par la Transformée de Fourier de C(u,v) en fonction de v :
Ao(u,w) = /Co(u,v)e*i“’”dv. (2.7)

Ao(u,w) est encore appelé symbole de Weyl. Bien que 1'on parle de spectre variant dans le
temps, Ag(u,w) peut étre négatif pour certaines valeurs particulieres de u et w. Il s’agit en

fait de 'espérance de la distribution de Wigner-Ville du processus X (¢) :
Ao(u,w) = E{WX (8)}, (2.8)

ol la distribution de Wigner-Ville est définie par :

v

WHw) = [ fut )f (= gy dv (2.9)

Cela généralise donc la notion de densité spectrale de puissance dans le cas stationnaire,

puisque celle-ci est I’espérance du spectre de puissance : E{| X (f)|%}.

2.1.2 Définition de la stationnarité locale

Pour un processus localement stationnaire, a chaque temps tg, il existe un intervalle de
longueur [(tg), ou le processus est approximativement stationnaire. Autrement dit, pour tous

t,s € [to — @, to + @], la covariance ne dépend (approximativement) que de t — s :

B{X()X*(s)} ~ C(to,t — 5), si |t — 5| < @ . (2.10)

Par ailleurs, on définit la distance maximale d de corrélation entre deux points (decorre-

lation length, en anglais) :
E{X(t)X*(s)} =~ 0,si|t—s|>d. (2.11)

Pour un processus localement stationnaire, on considére que 'on a d < @, pour tout %g.
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Apres cette définition, donnons la propriété principale d’'un processus localement station-
naire. Soit, pour cela, une fenétre glissante, réguliere, g4, (t), dont le support est précisément
[to— @, to+ @] (centrée en tg) et soit 'atome temps-fréquence ¢y, ¢(t) = gt (t) - €t Alors,

si X (t) est un processus localement stationnaire, on a approximativement :

T¢t0,£(t) ~ AO(t0=£)¢t07§(t)v (2'12)

c’est-a-dire que l'atome ¢y, ¢(t), dont I'énergie est centrée autour du point (tg,&) dans le
plan temps-fréquence, est approximativement vecteur propre de 'opérateur de covariance du
processus X (t), avec la valeur propre Ag(to,§).

Cette valeur propre est assimilable a une densité spectrale de puissance locale. Dans le
cas ou cette méme valeur propre intervient a différents instant ¢;, pour chaque fréquence &,
on peut estimer cette densité spectrale de puissance en moyennant le spectre du puissance
“local”, a ces différents instants, ce spectre étant estimé par la transformée de Fourier a
court-terme de l'observation x(t).

Autrement dit, s’il existe t1,...,t, tels que

alors D(§) (la DSP locale) peut étre estimée par :

r\l; 2
D(§) ~ M (2.14)

n
ou S est l'opérateur de la Transformée de Fourier a Court Terme (TFCT, ou Short-Time
Fourier Transform, an Anglais (STFT)).

Notez que théoriquement la longueur de lintervalle de stationnarité du processus ()

dépend du temps t( (voir [MPZ98]). Cependant, nous utiliserons des fenétres de taille constante.

2.2 Utilisation de la Transformée de Fourier a Court Terme

La Transformée de Fourier a Court Terme est redondante et elle permet de passer du
domaine temporel au domaine temps-fréquence suivant une relation linéaire :

N/2—1

Sx(t, f) = Z exp[2m'f%] cw(r) - x(t+71), (2.15)
T=—N/2

ol w(7) est la fenétre d’analyse et NV est la taille de cette fenétre (typiquement 20 millisecondes,

soit quelques centaines d’échantillons pour des signaux échantillonnés a 11kHz). Nous avons
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fenetre d'analyse
T T

I I I I I I I I I I
[ 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

F1a. 2.1 — Fenétre d’analyse w(7) sur 512 points

fenetre d'analyse (fft)
T T

10r- —

—-0.08 -0.06 —0.04 —-0.02 o 0.02 0.04 0.06 0.08
frequence normalisee

F1G. 2.2 — Module de la transformée de Fourier de la fenétre d’analyse w(7)

1+sin( = 27 . .
utilisé comme fenétre d’analyse : w(7) = sin( CQOS(F %)) . Ce type de fenétre est classiquement

utilisé dans les analyses en ondelettes de Malvar (Local cosine bases, en Anglais) [WW93].

Notez que l'on a échantillonné la TFCT avec un pas de N/2 points (décalage de la fenétre
d’analyse), ce qui fait que la reconstruction est directe et s’obtient par addition des différentes

portions de signal fenétrées.

Dans tout ce qui suit, nous avons utilisé la TFCT sur 512 points a 11kHz, soit des fenétres

de 47 millisecondes environ.
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Probléme de la reconstruction des sources

Comme on utilise une transformée redondante et que l'on va opter pour une méthode
de filtrage non-linéaire pour la séparation, un probléme se pose a la reconstruction, pour
les sources estimées. En effet la TFCT, notée S, étant redondante, il n’est pas obligatoire
qu’apres filtrage on se trouve dans ZmS (I'image de l’espace signal par la TFCT, qui est
un espace vectoriel beaucoup plus grand que l'espace de départ, ’espace signal, et cela du
fait du recouvrement des trames) (voir figure 2.3). En conséquence, il faut projeter le signal
temps-fréquence filtré sur ZmsS, ce qui revient a chercher la source dans ’espace signal qui a

la TFCT la plus proche de celle estimée (filtrée), au sens de la norme L.

2.3 Conclusion

L’hypothese de stationnarité locale des sources nous conduit a utiliser une transformée
temps-fréquence linéaire telle que la transformée de Fourier a court terme et nous pouvons
alors considérer que les matrices de covariances de nos modeles, par exemple pour des modeles
a état, sont diagonales dans le domaine fréquentiel. Ces matrices approximent des Densités

Spectrales de Puissance locales.
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SIFT

STFT

Fi1G. 2.3 — Projection du signal dans ZmS, apres traitement



Chapitre 3

Problématique de I’évaluation

La définition de criteres d’évaluation est une étape importante pour comparer différents
algorithmes de séparation de sources, ce que nous ferons dans la partie IV.

Les critéres généralement utilisés dans le cas déterminé ou sur-déterminé (plus de capteurs
que de sources) concernent la matrice de mélange. Ces criteres ne sont donc pas transposables
a notre étude.

D’autre part, il parait logique d’utiliser des criteres du méme type que ceux utilisés en
débruitage, c’est-a-dire le plus souvent un rapport signal a bruit exprimé en décibels. Cepen-
dant, nous trouvons dans une situation légerement différente du débruitage, car nous avons la
possibilité de prendre plusieurs signaux de référence, a savoir les différentes sources de départ,
alors que dans le cas du débruitage le seul signal original importe.

Cette problématique de I’évaluation de la séparation de sources dans le cas sous-déterminé
a fait l'objet de différents travaux [STS99] dont ceux d'un groupe de travail du GDR ISIS
[GBVFO03], auquel 'auteur de ces lignes a participé. Dans le cas de deux sources et un seul
capteur, nous avons proposé deux criteres pour chacune des sources estimées. Ces criteres
sont essentiellement des rapports de norme ¢y de signaux (distance euclidienne).

Le premier critere est fondé sur I'interférence entre la source originale recherchée et 'autre
source originale que I'on voulait atténuer, voire éliminer. Nous avons appelé ce critere SIR
pour Source to Interference Ratio.

Le second critere concerne le bruit additif, c’est a dire les distortions générées par 'al-
gorithme de séparation, qui est nécessairement non-linéaire. Ce second critere est le SAR ou
Source to Artefact Ratio. Nous donnerons une définition précise de ces criteres d’évaluation
dans la partie IV qui est consacrée a I’étude expérimentale.

Cependant, il demeure plusieurs points noirs dans cette problématique de I’évaluation :

— Le premier concerne l'utilisation de criteres numériques. L’utilisation d’une distance eu-
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Problématique de I'évaluation

clidienne est probablement ce qu’il y a de plus simple d’un point de vue mathématique,
mais perceptivement, cela peut étre décevant, car des signaux différents risquent d’obte-
nir des scores voisins et, inversement, des signaux perceptivement identiques peuvent ob-
tenir des scores différents. L’utilisation de criteres psycho-acoustiques pour I’évaluation
(mais aussi dans l'estimation des sources, au niveau de la fonction de coiit & optimiser)
reste une perspective non-explorée de cette these.

La seconde critique concerne aussi l'utilisation de la norme £ dans les critéres, mais d’un
point de vue mathématique. L’utilisation de cette norme induit un moyennage et est
donc peu robuste aux données aberrantes. On prefererait un critére plus “local”, car la
séparation peut étre bonne en moyenne, mais catastrophique dans une zone temporelle
réduite. En fait, les criteres d’évaluation dépendent fortement de 'application visée et

de ses exigences ; ils devraient étre donc définis dans cette optique.



Deuxieme partie

Approche probabiliste bayésienne
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Cette partie est ’occasion d’introduire la modélisation probabiliste des sources sonores et
de donner un cadre théorique cohérent pour ’estimation de ces sources a partir d’'un mélange :
le cadre bayésien. L’approche probabiliste nous permet de tenir compte des variabilités au
sein d’une source sonore, qui est considérée comme une réalisation d’un processus aléatoire
complexe. Le cadre bayésien permet d’introduire naturellement la notion de connaissances
a priori sur les sources sonores, qui correspond a une phase d’apprentissage afin d’extraire
des caractéristiques de base de chacune des sources. Dans la phase de séparation, on utilise
la notion de loi a posteriori pour estimer les sources en fonction du mélange observé et des
connaissances provenant de la phase d’apprentissage.

Le premier chapitre est un rappel théorique concernant la théorie bayésienne, notamment
dans le cadre de ’estimation ponctuelle.

Le second chapitre est une application directe du paradigme précédent a la séparation de
sources, dans le cas de modeles simplifiés pour les sources. A partir de la théorie bayésienne,
on redémontre ici les formules du filtrage de Wiener, qui serviront de référence dans le cadre
de I’évaluation des méthodes dans la partie IV.

Le troisieme chapitre étend le filtre de Wiener a des modeles plus réalistes de sources
sonores. La modélisation est fondée sur des modeles a états cachés tels que les modeles de
mélange de gaussiennes ou les modeles de Markov cachés a densités conditionnelles gaus-
siennes.

Le quatrieme chapitre traite de la modélisation du logarithme du spectre de puissance des

signaux, avec des modeles MMG.
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Chapitre 4

Formalisme bayésien

Nous rappelons dans ce chapitre quelques notions sur la théorie bayésienne, car elle consti-

tue la base des développements que nous proposons sur le filtrage de Wiener.

4.1 Modele bayésien

Un modele bayésien se caractérise par la donnée d’un modele paramétrique et d’une loi a

priori sur les parametres.
Un modéle paramétrique consiste en I'observation d’une variable aléatoire z, distribuée selon
f(x]6), ou seul le parametre 6 est inconnu et appartient a un espace vectoriel de dimension
finie.
Un modeéle statistique bayésien est alors constitué d’un modele statistique paramétrique,
f(x]0), appelé fonction de vraisemblance, et d’une distribution a priori sur les parametres
(0).

Remarque : en pratique, nous ne connaissons pas la vraie loi selon laquelle la variable
aléatoire x est générée, méme a un jeu de parametres pres, si tant est que cette loi existe. En
revanche, la loi paramétrique f(z|f) tente d’approcher cette loi idéale et la distribution 7 (6)
représente la connaissance a priori que 'on a sur le parametre 6.

Cette définition d’un modele bayésien conduit a la notion de loi a posteriori

p(0lx) o< f(z|0)m(0) .

C’est a partir de cette loi a posteriori que l'inférence de 6 va étre possible et en ce sens,
cette notion de loi a posteriori joue un role central dans la théorie bayésienne. Donnons la

définition d’une autre quantité importante : la loi marginale
m(z) = / F(x|6)7(6)d6 .
0
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48 Formalisme bayésien
4.2 Fonction de cotuit et inférence bayésienne

L’estimation du parametre 6 a partir d’une observation x de la variable aléatoire, nécessite
la définition d’une fonction de cott C(6,0). Cette fonction C(d,8) représente le cotit du rem-
placement de la valeur vraie du parametre 6 par son estimée 6.

L’estimation de 6 revient a minimiser le cout moyen, sur ’ensemble des valeurs possibles du

parametre 6 :
Sopt = arg min / C(6,0) f (z|0)x(8)d6 .
0

Dans le cas ou la fonction de cotit est la distance quadratique entre la valeur du parametre
0 et son estimée & : C(6,0) = ||0 — 0|3, alors estimateur bayésien ., est bien connu : c’est
lespérance conditionnelle E(f|z) :

_ Jy05(lo)n(6)de
Jy Fl0)(0)d0

Il existe une autre fonction de cout standard : C(6,0) = 1 — Dirac(d — ). Dans ce cas,

E(0]x)

I'estimateur bayésien est l'estimateur du maximum a posteriori (MAP) :
dopt = arg max f(z]0)m(0) .

Pour plus de détails sur la théorie bayésienne et notamment sur les estimateurs ponctuels

bayésiens, on pourra se reporter au livre [Rob01].



Chapitre 5

Filtrage de Wiener

Supposons que l'on considére deux processus gaussiens centrés si(t) et so(t) (les sources)
et que l'on observe la somme bruitée de ces deux processus x(t) = s1(t) + s2(t) +b(t) o b est
un bruit blanc gaussien de variance O'g.

Le probleme consiste a estimer les deux processus en fonction de l'observation x(t). Il s’agit
bien d’un probleme de séparation de sources avec un capteur unique.

Si l’on suppose que les processus sources sont stationnaires, alors leur matrice de covariance
est diagonale dans la base de Fourier. On notera F l'opérateur associé a la Transformée
de Fourier Discrete et o?(f), o2(f) les diagonales des matrices de covariance de ces deux

2

processus dans cette base (f désigne ici la fréquence). o

2(f), avec @ = 1,2 sont appelées

Densités Spectrales de Puissance. Ce sont les données a priori du probleme.

5.1 Modele bayésien

On peut, a partir des données de ce probléme, construire un modeéle bayésien, qui nous
permet d’estimer les sources dans le cadre de cette théorie. En effet, le modele de bruit nous
permet d’introduire la vraisemblance des données observées en fonction des sources, qui sont
les parametres a estimer. De méme, les covariances de sources fournissent un modele a priori
sur ces sources. Le modele porte sur la transformée de Fourier (complexe) des signaux. Cette

transformée est linaire et conserve donc la relation additive entre mélange et sources :
Fa(f) = Fsi(f) + Fsa(f) + Fb(f), (5.1)
et de plus,

fb(f) ~ N(O, UI?)? (5.2)
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Fs1(f) ~ N(0,01(f)), (5.3)
Fsa(f) ~ N(0,05(f)). (5.4)
La vraisemblance des données observées est donnée par la distribution du bruit et les

processus s1 et sy (ou plutot leur transformée de Fourier Discrete Fsi(f) et Fsa(f)) sont les

parametres :

2
p(z|s1, s2) x exp Z 72(f) - 7:8212)20) — Fsa(f)] . (5.5)
f

Les lois a priori résultent du modele gaussien sur les sources :

p(s1) x exp Z "Zz_ll , (5.6)
p(s2) ox exp Z U;Z GHE (5.7)

Si on suppose de plus que les sources sont indépendantes, on obtient p(s1, s2) = p(s1) - p(s2).

Par la loi de Bayes, on obtient la loi a posteriori :

p(s1,52]x) o< p(x|s1,s2) - p(s1, s2) - (5.8)
D’ou finalement :

\Fa(f) = Fsi(f) = Fsoa(H)IP | 1 Fsi(H)P | [Fsalf)
o) e |3 207 ") 2030

5.2 Estimation des sources

Pour obtenir par exemple 'estimateur du maximum a posteriori, on annule la dérivée

du logarithme de l'expression (5.9), par rapport aux parameétres a estimer. Apres calcul, on

obtient :
— o1 (f)
= oy otV (5.10)
— a3 (f)
Fsof) = 207) +f7%(f) +a£}'m(f). (5.11)

L’inconvénient de ce filtrage est qu’il est purement fréquentiel alors que dans le cadre de
sources sonores, on aimerait bien avoir un filtrage qui varie dans le temps a l'intérieur du
domaine temps-fréquence. Le filtrage proposé ici est le filtrage de Wiener [Wie49] (avec o —

0).



Estimation des sources o1

Notons que les covariances diagonales oZ(f) peuvent étre assimilées & des DSP qui décrivent
le contenu fréquentiel des signaux. On voit bien que dans un morceau de musique, il y a plu-
sieurs DSP correspondant a différents notes ou timbres, différentes hauteurs et amplitudes.
On sent donc les limitations du filtre de Wiener ou chaque source est décrite par une seule

DSP. On va lever cette limitation en utilisant des modeles de mélanges de gaussiennes.
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Chapitre 6

Extension aux Modeles de Mélange

de (Gaussiennes

Nous allons prolonger le filtre de Wiener, qui est optimal dans le cas de densités a priori
gaussiennes, a des modeles de mélanges de gaussiennes. Cela nous permettra de lever ’hy-

pothese de stationnarité inhérente au filtrage de Wiener fréquentiel.

6.1 Introduction

Nous observons la superposition de deux sources z(t) = s1(t) + s2(t) et nous avons un
modele a priori pour chacune des sources s1 et so. Nous allons considérer la transformée de
Fourier a court terme des signaux audio, afin de pouvoir exprimer la stationnarité locale de

ces signaux. L’équation de mélange devient :
S‘T(tvf) :Ssl(t’f)+832(taf)+8b(t>f)? (61)

ol § correspond a 'opérateur de transformée de Fourier a court terme.

Nous considérons que chaque trame de signal Ss(t, f), a t fixé, est la réalisation d’un pro-
cessus aléatoire et nous considérons que les trames d’'un méme signal sont des réalisations
indépendantes, ce qui est une approximation en particulier du fait du recouvrement des
trames.

Chaque trame de bruit Sb(t, f), a t fixé, est considérée comme la réalisation d’un bruit

blanc gaussien de variance O'g.
Sb(., ) ~ N(0, 7). (6.2)
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6.2 Théorie pour les mélanges de gaussiennes

Nous allons étendre le filtrage de Wiener avec des mélanges de lois gaussiennes, comme
loi a priori des sources. Dans un premier temps, nous développons les estimateurs sur des
modeles de mélange de gaussiennes (MMG), puis nous verrons que Iextension a des modeles

HMM est directe.

6.2.1 Estimateurs pour les mélanges de gaussiennes

Dans la suite de cette section, les modeles a priori des sources sont des mélanges de
gaussiennes centrées. Bijaoui utilise déja ces modeles pour opérer un filtrage de Wiener dans
le cadre du débruitage [Bij02].

Nous considérons que les trames de chaque source Ss;(t, f), avec i = 1,2, sont générées
par un modele de mélange de gaussiennes centrées, dont les parametres sont les matrices de
covariance diagonales a,ii( f)ouk =1,...,K; et les poids des gaussiennes wy,;. K; est le
nombre de composantes gaussiennes dans le modele de la sources s;.

On a donc les modeles a priori suivants :

) y L o | L5 18516, NP

p({Ssi(. Z b RN o (/) p[ 2; 7. ] (6.3)
L L1852 DP

({852 Z k2 N/2H Uk2(f) eXp|: 2; 0';%72(](.) ]’ (6'4)

ol 221:1 wr1 = 1et 222:1 wk,2 = 1 (les poids sont normalisés). Notez que 'utilisation de la
TFCT a fenétre induit une approximation dans cette densité de probabilité a priori, du fait
du fenétrage.

On peut ré-écrire ces densités dans un formalisme de données incomplétes ou les données non

observées sont l'indexe de la composante gausssienne active k; (i = 1,2) dans chaque mélange.

N 1 |Ss
PO =k = G e T () T [__Z 7l ] o
p(t) =Fk) = wi1- (6.6)
De méme pour la source ss :
B N 1 1 |Ssa(t, f)|?
A DI =)~ G o) {_5; 7, ] o

p(2(t) =k2) = wy2. (6.8)
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Notez que dans ce modele statistique, les réalisations des sources Ss;(t, f), pour une trame
t et différentes fréquences f, ne sont pas indépendantes, contrairement au cas gaussien. Par
contre, elles sont indépendantes conditionnellement & I'état g;(t).

Pour déduire les estimations des sources avec l’estimateur de ’espérance conditionnelle,
nous allons sommer les estimations conditionnellement aux couples de composantes actives
(q1(t), g2(t)) au temps t.

Notons v, k,(t), la probabilité d’avoir le couple (k1,k2) comme composantes gaussiennes

actives au temps ¢, conditionnellement aux observations, c¢’est-a-dire :

Vi ko () = P (q1() = k1, q2(t) = ko [{Sz(t, f)} p=1...N) (6.9)

On a alors :
K1 Ko

E(Ssi(t, flle) = Y2 D E(Ssi(t fla, by ka) v, g (1) (6.10)
k1=1ko=1
K1 K>

E(Ssaot, flz) = Y > B(Ssalt, f)la, by, k2) ks (1) - (6.11)

ki1=1ko=1
En effet, on a par marginalisation :
P(Ssilt, flx) =Y p(Ssi(t, f), q1(t) = ku, q2(t) = kalz), (6.12)
k1 ko

et, par la loi de Bayes :

p(Ssit, ), 1 (t) = k1, 2(t) = ka|x) = p(Ssi(t, f)lz, k1, ko) - p(k1, k2 {Sz (L, f)}y), (6.13)
d’otr :
p(Ssi(t, la) =YD p(Ssi(t, [)lw, k1, k2) iy ko (1), (6.14)
k1 ko
car Vi, ko (t) = p(k1, ka|{Sx(t, f)}f). On en déduit les formules (6.10) et (6.11) en écrivant
I’expression de 'espérance conditionnelle.
11 suffit donc pour estimer s; et s avec ’espérance conditionnelle d’estimer ces sources condi-
tionnellement au couple de composantes gaussiennes actives et de sommer en fonction des
probabilités de ces couples conditionnellement aux observations.
Or, conditionnellement au couple de composantes gaussiennes actives (k1, k2), les densités

a priori sont gaussiennes. On retombe donc sur un filtre de Wiener.

o Jil,l(f)
E(Ssi(t, f)|z, k1, k) = 0-]%171(.]0) n U;%Q,Q(f) n al?Sm(t,f) (6.15)
UI%Q,Q(JC)

0131,1(f) + Uzg,z(f) + ‘72

E(SSQ(t,f)’.fC,kl,kQ) = Sl‘(t,f) . (6.16)
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On en déduit le filtrage suivant :

K1 Ko 2
E(S - %1 (/) S 6.17
(Ssi(t, f)|z) klz:l kgl Vi o (T %171(‘](,) - z(t, f) (6.17)
Ky Ko 2
E(S - Oz 2(/) S . 6.18
(Ssalt, f)|x) klz:l kgzl Vier o ( 1%1,1(f) T 0_2272(]0) = x(t, f) (6.18)

Il reste donc & estimer les poids des différents filtres de Wiener dans I'estimation, g, , (t).

Conditionnellement aux composantes actives (k1, k2), les densités a priori des sources sont
des gaussiennes centrées de matrices de covariance respectives 0131,1( f) et 0%2,2( f). Comme
Sx(t, f) = Ssi(t, f)+Ssal(t, f)+Sb(t, f), la densité de Sz(t, f) conditionnellement au couple
(k1,k2) est aussi une gausienne centrée de matrice de covariance 0,%171( f)+ 0,3272( f) + of
(comme produit de convolution des trois gaussiennes).

On en déduit la vraisemblance suivante :

1 exp |13 [Sz(t, f)?
@mN2TI;JoF, ((f) + 0F,o(f) + 0F 25 07, 1 (F) + 03, 0 (F) + 07

p(Sz(t, f)lk1, k2) = (6.19)

D’ou la probabilité a posteriori :

|Sx(t, £)I”
k() + 07, (f) + o3

Wk1,1Wko, 1
Yip i (1) o L S oxp [—52 - . (6:20)
!

Hf \/Uzl,l(f) +0'l%2,2(f) + Ub

avec Zkh,@ Vi ko (t) = 1.
D’ou finalement 'algorithme suivant pour l’estimation de sources avec 'estimateur de

I’espérance conditionnelle :

Algorithme 1

estimation des probabilités conditionnelles

ot 1 Sa(t, )2
Vit ks (1) X - exp |—= . (6.21)
o Hf \/O-k?l + Uk272(f) + O.I% 2 ; 0-13171('](.) + 0/%‘2,2(](.) + O.I%
avec Zk1,k2 Vk1 k2 (t) =1
filtrage
SES o1 ()
Ei(Ssilz) = Vi1 oo ( bl Sz(t, f) (6.22)
klzlkzzjl o il,l(f>+0%2,z<f)+0§
S 0ty 2(f)
Ei(Ssolz) = Ve o = Sxz(t, f) . (6.23)
klzlkgzl v 131,1(f)+012272(f)+01?
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On voit donc que l'on filtre la TFCT du signal observé avec tous les filtres de Wiener
associés aux couples de DSP et on pondeére ces filtres par la probabilité du couple d’états
associé Y, g, (t) qui dépend elle-méme du signal observé. Il s’agit donc la d’un filtrage temps-

fréquence adaptatif.

6.2.2 Extension aux Modeles de Markov Cachés

Dans le cas de Modeles de Markov cachés a densité conditionnelle gaussienne, les poids a
priori des gaussiennes au temps ¢t dépendent des états observés aux tempst—1,...,t — K ou
K est 'ordre du HMM.

De maniere simple, on peut étendre le filtrage précédemment calculé aux HMM comme
densités a priori des sources, car la fonction vy, 1,(t) peut étre estimée dans ce cas par ’algo-

rithme forward-backward [EMO02].

6.3 Estimation des parametres des modeles de source sonore

Dans une phase d’apprentissage, les parametres des modeles GMM des sources doivent
étre estimés sur des exemples typiques de ces sources. Contrairement au cas gaussien, cette

estimation est plus délicate.

6.3.1 Meéthodes utilisées pour 1’estimation des parameétres

En effet, en ce qui concerne les covariances oy, ;(f) des composantes gaussiennes, il existe
un algorithme permettant de les estimer au maximum de vraisemblance : ’algorithme EM.
Néanmoins, cet algorithme permet seulement d’atteindre un maximum local, qui dépend
fortement de l'initialisation. Cette étape d’initialisation est donc cruciale pour une bonne
estimation.

Nous avons opté pour l'initialisation des covariances par un algorithme de type quanti-
fication vectoriel. Les données considérées sont le carré du module de la TFCT des signaux
sources |Ss(t, f)|? (on peut aussi prendre le logarithme). On commence par initialiser un pre-
mier cluster en calculant la moyenne globale des données. A chaque étape, on sépare chaque
cluster en deux perpendiculairement a la premiere direction principale de la matrice de cova-
riance des données appartenant au cluster, c’est-a-dire la direction de plus grand étalement du
cluster. Par un algorithme de plus proches voisins, on obtient alors deux nouveaux clusters,
dont on calcule les centroides. Finalement, cet algorithme permet d’obtenir un nombre 2P

de régions dans I’espace du spectre de puissance. Le calcul des variances correspondantes ou
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DSP locales est alors direct.

Cependant un autre probleme difficile concernant ’estimation des modéles concerne le
choix du nombre de composantes gaussiennes K;. Remarquons qu’il existe des méthodes
fondées sur un compromis entre la qualité du modele, mesurée par la vraisemblance, et la
complexité du modele. Cependant ces méthodes nécessitent généralement le réglage d’un
hyperparametre concernant la pondération entre qualité du modele et complexité. Pour notre
part, nous sommes contenté de tester les modeles avec différents nombres de composantes

gaussiennes et de les comparer.

6.3.2 Estimation au maximum de vraisemblance des covariances : le probleme

de la dégénérescence

L’estimation au maximum de vraisemblance des DSP (covariances diagonales) des sources,
dans le modele MMG, peut poser des problemes, car la vraisemblance n’est pas bornée. Ceci
est un probléme bien connu et une maniere de lever cette dégénérescence consiste a ajouter
une loi a priori inverse gamma sur les variances en jeu. De cette maniere, la loi a posteriori

est bornée [SMDO1] et on évite d’avoir des variances qui tendent vers zéro.

6.4 Conclusion provisoire

Nous avons établi des formules d’estimation des sources dans le cadre de I'estimateur de
I’espérance conditionnelle dans le cadre bayésien de mélange de sources avec un seul capteur.
Ces formules étendent celles de Wiener au cas de mélanges de lois gausssiennes.

Nous avons traité le probleme de l'estimation des parametres des modeéles de sources
sonores qui se fait dans une phase d’apprentissage préalable, sur des exemples séparés.

Une des limitations du modele proposé ici est que chaque son est modélisé par une com-
posante gaussienne donc par une DSP, y compris en ce qui concerne U'intensité. Il doit donc
y avoir théoriquement autant de DSP que d’intensités possibles pour une note donnée, ce qui
en pratique n’est pas acceptable. Nous allons voir dans la troisieme partie un autre modele
dans lequel le facteur d’amplitude (intensité) est un parametre séparé, a part entiére, de
facon a modéliser réellement un son par DSP indépendamment de l'intensité. Chaque DSP
modélisera alors une forme spectrale (“spectral shape”), en particulier sans faire intervenir

son amplitude.



Chapitre 7

Utilisation du logarithme du

spectre de puissance

Nous allons voir dans ce chapitre comment transposer le modele de séparation de sources
avec des MMG lorsqu’on utilise le logarithme du spectre de puissance. L’utilisation du loga-
rithme du module de la TFCT est classique en traitement de la parole et se justifie d’un point

de vue psychophysique.

7.1 Logarithme du module d’une variable aléatoire gaussienne

Nous étudions ici une variable aléatoire gaussienne centrée monodimensionelle de variance

On note donc y ~ N(0,0) et on étudie m(c) = E(log |y|), Uespérance du logarithme de
cette v.a. en fonction de la variance.

Nous avons :

m(o) = E(loglyl) (7.1)
[y/?
exp [_W}
= 1 ———d 7.2
| 1ol — ="y (72)
[y/?
exXp | — 5oz
= loga+/log Yy Mdy (7.3)
y o 2no
ZE2
1 +/1 | \Lp[_T}d (7.4)
= lo og |z x .
87 T 8 \/27‘1’
= logo + E(log |z|), (7.5)

ot z ~ N(0,1).

99
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Par simulation, nous avons évalué :
m(o) ~ logo — 0.635. (7.6)

De méme, pour déduire la variance du logarithme d’une variable gaussienne monodimen-
sionelle, on étudie 3%(0) = E[(log ly| — m(c))?].

Les calculs sont les suivants :

o) = El(logly| —m(a))?, (7.7)
~ E[(log|y| —logo + 0.635)2], (7.8)
~ E[(log’%‘+0.635)2], (7.9)
~ E[(log|z| + 0.635)?], (7.10)

ot x ~ N(0,1).
Par simulation, nous avons trouvé que 3%(c) ~ 1.23 et la variance du logarithme est
indépendante de la variance du processus gaussien. Cette propriété de constance est partagée

par tous les moments centrés d’ordre supérieur ou égal & deux.

7.2 Modele multi-gaussien pour le logarithme du spectre de

puissance

Dans la phase de séparation avec I'extension du filtre de Wiener aux modeles MMG, les
probabilités vy, r,(t) d’activation du couple de composantes ki, ky au temps t peuvent étre
estimées sur le logarithme du spectre de la TFCT du mélange log |Sx(¢, f)|. Nous cherchons
donc la loi qui lie ce logarithme a la fonction 7, x,(t), en considérant le modele de base sur
la TFCT.

Comme nous souhaitons rester dans le cadre d’une modélisation MMG, nous supposerons que
cette loi conditionnelle est gaussienne, dont nous cherchons a évaluer la moyenne my, k,(f)

et la variance B,%l ko ()

Why,1Wky 2 . |10g|S$(t7f)|*mk1,k2(f)|2
Vk1,k2 (t) X Hf /Bkl,kg ) exXp Zf 2621’;62(.][) (711)
AVeC Dk Dok Vhi ke (t) = 1. (7.12)
A partir de la relation (7.6), on obtient :

M ia(f) = 3 Toalo, (/)] — 0.635 (7.14)
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on en déduit la formule suivante :

My i) = 5 loglo?, (F) + o, ()] — 0.635, (7.15)

et de plus, comme :
2my, (f) = log[o, (f)] — 2 x 0.635, (7.16)
On déduit la relation suivante, entre moyennes sur les logarithmes de la TFCT :

ks () = 5 loglexp (2, (1) + exp(2mi (1)) (7.17)

ou my, (f) est la moyenne du logarithme du spectre de la source s;, calculée pour la composante
k; du MMG dans la phase d’apprentissage.

Notons que cette formule est compatible avec celle donnée par Roweis [Row00] :

My k2 (f) = max [mk‘l (f)? My (f)] ’ (7'18)

qui semble étre une approximation de (7.17), car le fait de prendre le logarithme de la somme
des exponentiels de deux quantités revient approximativement a prendre le maximum de ces
deux quantités. La formule (7.17) correspond en fait a une version lissée et dérivable de la
fonction maximum de deux quantités.

En fait, les deux formules correspondent de maniere plus générale a :

e (F) = 5 108[exp(8 - g, () + exp(8 - e, ()], (7.19)

avec dans le cas du maximum, § — 0o et dans notre cas § = 2.
De méme, on obtient ﬁil,z@ (f) = 1.23, quels que soient ki et ks.

Rappelons cependant que cette propriété de constance des moments d’ordre supérieur ou
égal a deux, est intrinséque a la modélisation dans le domaine de la TFCT. En général, en
traitement de la parole, on raisonne différemment, car on modélise directement le logarithme
du spectre de puissance (ou plus souvent le cepstre) par un modele MMG, sans autre hypothese
sur le signal lui-méme. Dans notre raisonnement, au contraire, on part d’une modélisation
sur le signal, ou plutét sur sa transformée de Fourier a court terme, puis on en déduit un
modele pour le logarithme de la TFCT. Cela explique que les relations énoncées ici ne soient

pas classiques en traitement de la parole.

7.3 Utilisation de densités asymétriques dans les MMG

Comme on peut le voir sur la figure 7.1, la modélisation du logarithme de la valeur absolue

du spectre par un modele gaussien n’est pas tres exacte, sous I’hypothése de gaussiannité du
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FiG. 7.1 — Distribution du logarithme du module d’une v.a. gaussienne centrée de variance 1

(en bleu) et modélisation gaussienne (en rouge)

processus sous-jacent. On peut donc essayer de modéliser chaque composante des modeles
MMG, portant sur le logarithme du spectre, par une densité asymétrique décomposée comme
un mélange de gaussiennes dont les moyennes sont liées et les variances sont fixées a ’avance.

La figure 7.2 indique en rouge la forme de la densité asymétrique choisie avec un mélange
de quatre gaussiennes.

Dans I'étape de maximisation de 'algorithme EM, a ’étape k, le calcul de la nouvelle valeur du
(k+1)

parametre, m; (f) pour la composante i du mélange, en fonction des données log |Sz(t, f)|

et des probabilités d’activation de chacune des gaussiennes ’yfj(t), est donc modifiée :

p 'Yf,z'(t)
Dot D=1 o2 (log [Sz(t, f)| — m;)

m () =

i

(7.20)

k )
Z p 'Y@z' (t)
teg=l o3

ol 7 est 'indice de I’état du MMG et j est l'indice de la gaussienne dans le sous-MMG qui

modélise la densité asymétrique. m; et o; sont des parametres fixés a 'avance.

Remarque sur la dégénérescence du critéere du maximum de
vraisemblance
Avec la modélisation sur le logarithme du module du spectrogramme des signaux, on a

montré que les densités conditionnelles du MMG ont des variances fixes. Il n’y a donc plus

de probleme de dégénérescence du critére de maximum de vraisemblance. Cela s’explique en



Conclusion 63

0.06

005 [\ 1

0.03

0.02[

Fi1G. 7.2 — Distribution du logarithme du module d’une v.a. gaussienne centrée de variance 1

(en bleu) et modélisation asymétrique par un mélange de quatre gaussiennes (en rouge)

pratique par le fait que 'on prend comme variable log(|Sxz(t, f)| + €), ol € est une petite

constante.

7.4 Conclusion

Nous avons étudié I'utilisation du logarithme du module de la Transformée de Fourier a
Court Terme des signaux sonores dans le cadre du modele de séparation de sources avec des
modeles a priori MMG, présentés au chapitre précédent.

Nous avons montré que les moments d’ordre supérieur ou égal & deux d’un modele MMG
portant sur le logarithme du spectre des signaux sont constants conditionnellement & la com-

posante gaussienne. Ceci rend inutile 'estimation des variances dans ce modele.
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Troisieme partie

Modeles a facteur d’amplitude
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Cette partie est consacrée aux modeles a facteur d’amplitude dans le cadre de la séparation
de sources. L’utilisation de facteurs d’amplitude permet de modéliser des phénomenes non-
stationnaires & partir de statistiques d’ordre deux.

Dans le premier chapitre, nous exposons le modele gaussien a facteur d’amplitude, qui est
le modele de base pour appréhender les phénomenes non-stationnaires.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons deux modeles composites a facteurs d’amplitude
et leur utilisation pour la séparation de sources : le modele de mélange de gaussiennes a
facteurs d’amplitude (MMGA) et le modele a base de dictionnaire de DSP.

Le troisiéme chapitre est consacré a ’estimation ou a I'intégration des facteurs d’amplitude
dans le cadre de la séparation de sources avec un seul capteur.

Un quatrieme chapitre expose le probleme de 'apprentissage de dictionnaires de DSP pour

le deuxieéme type de modele.
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Chapitre 8

Modélisation de signaux localement

stationnaires

8.1 Introduction

L’utilisation du filtre de Wiener et de ses dérivés pose probleme dans le sens que ’on estime
dans la phase d’apprentissage des DSP qui sont absolues et qui ne tiennent pas compte du
fait que la méme forme spectrale peut étre présente avec des intensités différentes, du fait de
la non-stationnarité.

De méme, si la puissance globale des signaux d’apprentissage et des signaux présents dans
le mélange (les sources a estimer) ne correspondent pas, la séparation ne sera pas possible.
Autrement dit, il faut connaitre a priori la puissance des sources dans le mélange, ou, dans le
cas du débruitage, le rapport signal & bruit. En fait, on aimerait bien estimer ’énergie locale
liée a un processus gaussien sous-jacent, donc a une DSP, pour chaque trame.

L’utilisation de modeles non-stationnaires dont la non-stationnarité est appréhendée par
un facteur d’amplitude ou d’échelle a fait 'objet d’études “anciennes” [AMT74] et a connu un

regain d’intérét récent, notamment en séparation de sources non-stationnaires [PSS00, PCO01]
et en débruitage [PSWSO01].
8.2 Modeles a facteur d’amplitude

On utilisera ainsi dans la suite des modeles gaussiens a facteur d’amplitude (ou activation).

Ce sont des modeles de la forme :

s(t) = y/a(t) x b(t) (8.1)
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ou b(t) est le processus gaussien sous-jacent et a(t) est un facteur non négatif variant lentement
par rapport a la taille de la trame d’analyse pour la TFCT (Stationnarité locale). La figure

8.1 illustre ce concept. Dans le domaine temps-fréquence, cela donne :

Ss(t, f) = \Ja(t) x Sb(t, f) (8.2)

Le modele probabiliste correspondant est donné par la relation :

i L[St )P
|5 sy | 53

SN0 ~ e f

ou o(f) est la DSP du processus gaussien sous-jacent. Notons que 'on peut utiliser une
densité a priori pour le parameétre d’amplitude a(t), comme par exemple une loi inverse
gamma [LP00].

Il y a deux facons de combiner des modeles gaussiens a facteurs d’amplitude pour obtenir

un modele réaliste de sources :

— Soit on considére qu'un seul modele gaussien est actif en méme temps (combinaison
par un “ou exclusif”), alors on tombe sur des modeles de type Modeles de Mélanges
de Gaussiennes & facteur d’Amplitude (MMGA) que nous développerons au chapitre
suivant.

— Soit on considere que tous ces modeles gaussiens a facteur d’amplitude s’additionnent
pour former la source vraie (combinaison par un “et”), et on retombe sur un formalisme
proche de I’analyse en composantes indépendantes. On a désigné ces modeles “Modeles
a base de dictionnaires de DSP” du fait du caractere additif des “sous-sources” sous-
jacentes. Nous développerons ce modele par la suite.

Le chapitre suivant est consacré au modele MMGA et au modele & base de dictionnaire

de DSP.
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PrOCessUS gaussien
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Fi1G. 8.1 — Processus gaussien modulé par un facteur d’amplitude
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Chapitre 9

Applications pour la séparation de

sources avec un capteur

Nous proposons ici deux modeles dans lequel les DSP sont définies & un facteur d’amplitude
pres. Cela induit de nouvelles variables dans le modele dont nous aborderons ’estimation
ou l'intégration dans le chapitre suivant. Ces modeles correspondent au modele gaussian
scaled model introduit dans [AM74] dans le cas d’une gaussienne unique. Dans le cas d’une
combinaison des modeéles gaussiens a facteur d’amplitude avec un “ou” exclusif, cela étend les
modeles de mélange de gaussiennes, devenant ainsi des modeles de mélange de gaussiennes a
facteur d’amplitude (MMGA). Nous abordons cette modélisation dans la premiere partie du
chapitre et étudions ses propriétés pour l'inférence des sources dans le cadre de notre probleme
de séparation.

Dans le cas d’une combinaison des modeles gaussiens a facteur d’amplitude avec un “et”,
on obtient des modeles a base de dictionnaires de DSP. Nous établissons une formule de

Wiener généralisée pour ces modeles dans la seconde partie de ce chapitre.

9.1 Le modele MMGA
Nous supposons encore que ’équation de mélange est de la forme :
S.%'(t, f) :881(t7f)+832(t7f)+8b(t7 f)? (91)

ou b est un bruit blanc gaussien de variance O'g.
Nous allons définir une loi a priori sur les sources a partir d’'un modele génératif qui
sera une extension des modeéles de mélange de gaussiennes avec des facteurs d’amplitude ou

d’échelle.
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Nous voulons ajouter a chaque DSP ou variance U,%m( f) de la composante gaussienne k;,
pour la source ¢ = 1,2, un parametre d’amplitude ay, ;, de facon a ce que la DSP observée
soit ag, ; - U,%i,i( f) et que le parametre ay, ; soit évalué indépendamment de la DSP.

Pour cela, nous utilisons une gaussienne a facteur d’amplitude (gaussian scaled model, en
Anglais). Nous définissons ainsi une variable aléatoire intermédiare zy, ;(t, f) = \/a, i(t)bk, i(t, f)
ol by, i ~ N (O,U,%M-( f)) est une v.a. gaussienne et ay, ; est une autre variable aléatoire non
négative, ayant éventuellement une densité a priori py, ;(ax, ;) [PSWSO01].

La densité de la variable (conditionnelle) observée zy, ;(¢, f), a t fixé, est :

Z.Z't, :/ ex —E — lzalzda“ 9.2
p( ki, ( f)) .y (27Tak:i,i)N/2 Hf O-k‘i,i(f) P - 2ak;i7i0-]%i7i(f) Pk;, ( ki, ) ki, ( )

La densité des observations completes z, ;(, f), ag, :(t) est

zki, 1 2
: exp _ZM Pryiak,i(t)) (9:3)

Pt D)o k0000 = Gy T D) P |~ 2 2 0007, 7)

A partir de ce modele de gaussienne & facteur d’amplitude, on construit un modele de

mélange de gaussiennes a facteur d’amplitude (MMGA)

| D g ) — 1 Ssit, I
p(Ssi(t, flai(t) = kiyar, ;) = Cran ¥ Ty ona(F) exp | — ; 20007 1J) (9.4)
p(a’k‘i,i|Qi(t) = kz) = pki,i(aki,i) (95)
p(ai(t) = ki) = wi- (9.6)

9.1.1 Théorie pour les estimateurs des sources

Conditionnellement au couple d’états (ki,k2) et au couple d’amplitudes correspondant

(ak, 15k, 2), Pestimation suivant I'espérance conditionnelle est un filtre de Wiener de la forme :

2
akl,lo-kl l(f)

: Szt f), (9.7

akl,lail,l(f)+ak2,2ai272(f)+0§ (& 1) 6-7)

ak2,20-]?;272(f)
akl,IU/%IJ(f) + ak2,2al%272(f) + UI?

E(SSl(t, f)|k1) k2a ak‘hl? ak2,2)

E(SSQ(taf)|k1,k:2aak‘1,1?ak2,2) Sl‘(t,f), (98)

puisque les sources sont alors conditionnellement gaussiennes.
De méme, conditionnellement aux amplitudes ay, 1 et ag, o associées aux composantes
gaussiennes k1 et ko de chaque modele MMGA, on a la probabilité a posteriori V1 k2 saky 1,0k 2 (t)

des composantes actives k1 et kg, conditionnellement aux observations et au jeu d’amplitudes
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{alhl?ab,?} :

1 |Sz(t,/)|?
ex —35
p 2 Zf akl,lgzl’l(f)+ak2,2013272(f)+‘7§

I1; \/‘akhlaihl(f) + gy 207, o(f) + UI?‘

(9.9)

7k17k27ak1,17ak2,2 (t) X Wy ,1Wky,2

On a fait le méme raisonnement que dans le cas des modeles MMG, c’est-a-dire que les
sources sont conditionnellement gaussiennes (lorsque le couple d’états est fixé et les facteurs
d’amplitude aussi. On en déduit que l'observation est également gaussienne comme somme
de deux variables aléatoires gaussiennes.

Conditionnellement aux facteurs d’amplitude, on a donc les estimées suivantes :

K1 K» 2
k1,10 1(f)
E(Ssi(t, f){ar, 1, ar,2}) = Vi kasany 1,2 (E = Sz (@1
K1 K> 2
QAk,,20) Q(f)
E(Ssao(t, f){ar, 1, ar,2}) = Vi kasany 152 (E = Sz (@1

9.1.2 Interprétation du modele a facteur d’amplitude

Une variable aléatoire gaussienne a facteur d’amplitude correspond, de fagon imagée,
a un instrument qui jouerait toujours la méme note de fagcon continue et dont l'intensité
serait modifiée ’lentement’ (amplitude constante a 1’échelle d’une trame) par un opérateur.
Le modele de mélange de gaussienne a facteur d’amplitude implique par rapport a notre
exemple qu'un seul instrument joue a la fois. Nous verrons par la suite qu’un autre modele
connexe est possible, dans lequel tous les instruments sont présents a la fois, modulo les

facteurs d’amplitude.

9.2 Modéles a base de dictionnaires de DSP

9.2.1 Théorie

Nous supposons que nous disposons de deux sous-dictionnaires {o3(f)}xeq, et {07 (f) ke,
caractéristiques de deux sources s1 et so. @1 et Q2 sont les ensembles d’indices des deux sous-
dictionnaires, avec Q1 NQ2 = ©@. L’idée est de réunir les deux sous-dictionnaires en un diction-
naire {07 (f)}tkeg,u0, sur lequel on décompose le spectre du signal composite z = s + s2 + b.

On a donc :

Set, HF = > ar)or(f) +op, (9.12)

keQ1UQ2
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ou les coefficients ay(t) sont & calculer pour chaque indice de temps t. On va montrer que 1'on

a alors la formule d’estimation des sources suivantes (filtre de Wiener généralisé) :

5o - Ykeq, k()i (f) .
S 1(75, f) - ZkeQIUQQ ak(t)o']%(f) + O'%S (t7 f)a (913)
e, - >ke@, ()i (f) .
N 2(t’ f) — ZkeQIUQQ ak(t)alz(f) + U%S (t7 f) . (914)

9.2.2 Expression du filtrage bayésien

Afin d’établir les formules (9.13) et (9.14), on peut considérer que 'on a affaire a |Q 1 |+|Q2]
sources indépendantes additives dont on possede une Densité Spectrale de Puissance 0,%( f) et
qui sont regroupées en fonction de leur appartenance a 'un ou I'autre des sous-dictionnaires.
Pour une source gaussienne s;(t) de DSP O'JQ(f) et de facteur d’amplitude a;(t), on a la formule

de Wiener suivante :

Ssi(t, f) = aj(t)o3(f)

B S : 9.15
>keruqs @ (D)ar(f) + a3 z(t, /) (9.15)

Le modele sous-jacent est Sz(t, f) = > rco,uq, Ssk(t, f) et le regroupement des sources
suivant Ss1(t, f) = Ypeq, Ssk(t, f) et Ssa(t, f) = Dpeq, Ssk(t, f) permettent d’établir les
formules (9.13) et (9.14).

Si I'on explicite le modele de source utilisé, on a :

S.%'(t,f) = Z \/ ak(t) Sbk(t7f) + Z \/ ak(t) Sbk(tvf) +Sb(t,f),

keQ: keQq (916)
Ssl(t,f) SSQ(taf)

ot Sby(t, f) est un processus gaussien centré de matrice de covariance o (f).

9.3 Conclusion

Nous avons considéré deux modeles de sources différents a partir du modele gaussien a
facteur d’amplitude : le modele MMGA et le modele a base de dictionnaire de DSP.

En ce qui concerne la complexité des modeles pour la séparation de sources, le nombre
de parametres & estimer pour le modele MMGA est en O(Q?), ou @ est le nombre de DSP
par source et s est le nombre de source. Pour le modeéle a base de dictionnaire de DSP, la
complexité est en O(Q - s), ce qui est trés avantageux.

Les facteurs d’amplitude sont des hyperparametres des modeles de sources. Nous allons

traiter au chapitre suivant de la question de leur estimation ou de leur intégration.



Chapitre 10

Estimation ou intégration des

facteurs d’amplitude

10.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent comment étendre le filtre de Wiener dans le cas
de modeles a facteur d’amplitude. Il reste néanmoins, au préalable, a expliciter I’estimation
de ces facteurs d’amplitude. Ceux-ci vont étre estimés au maximum de vraisemblance.

Nous explicitons ici le cas des dictionnaires de DSP, mais le cas des mélanges de gaussiennes

est tout a fait similaire.

10.2 Estimation des facteurs d’amplitude

On considere le modele bruité Sz(t, f) = > reo,u0, Var(t)Sok(t, f) + Sb(t, f). Comme
Sbi(t, f) sont des processus gaussiens indépendants, Sx(t) est aussi un processus gaussien
conditionnellement aux coefficients ay(t) et les variances s’ajoutent.

D’ou la vraisemblance suivante :

1 |Sx(t, f)I”

p(Sx(t, f)| ... ar(t),...) ~ exp |—
' 1) /27 Srcquig, ar(Do2() + o7

On en déduit 'estimation au maximum de vraisemblance des coefficients a(t) sous contrainte

de positivité en annulant la dérivée du logarithme de I’expression précédente :

2 2 9
Vk € QiU Qs W, Y Ui(f)Zkteu% ak(t)oi(f) + o |Sx(125, NE
i (Sheqas a(t)oR () +2)

sous la contrainte Vk € Q1 U Q2, V¢, ax(t) > 0.

0, (10.2)

7

I 2 ZkteuQQ ak(t)a]%(f) +0

5 1(10.1
b
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10.2.1 Algorithme de décompositions non-négatives

L’équation précédente peut se transformer en un schéma itératif dans lequel le dénominateur
est gardé constant a chaque étape [LS00].
A létape [, on a les estimées a,gl) (t) des coefficients d’amplitude. On approxime le dénominateur

de I’équation (10.2) par :

2
D@(t,f):( > aﬁ’(t)ozmw%) . (10.3)

keQ1UQ2

L’équation d’estimation des coefficients peut alors se ré-écrire pour cette étape :

2
gy |15 DP — Sicgue, a0 — of
ap (1) = arg min ; DO, ) ;

sous contrainte de positivité des ay(t).

(10.4)

On voit que cette équation s’apparente a une approximation aux moindres carrés pondérés
du spectre du mélange par la DSP résultant des différentes composantes du dictionnaire.

Pour résoudre cette minimisation sous contrainte, on introduit le Lagrangien

Sa(t, )2 ~ Shequug, ax(D0F(f) — of|
L(l)(t,ak(t),)\k(t)):Z‘ kD - (th)k i i SO () - ap(X10.5)
f ’ keQ1UQ2

En dérivant le Lagrangien LU (t, ay(t), A (t)) par rapport & a(t), on obtient donc

S () [Sz(t, F)I? = Yrkequug. ()i (f) — op

= \(t) . 10.
La contrainte de positivité se traduit par 1’équation [Ber99] :
Ak(t) - ag(t) =0. (10.7)
D’ou :
20 o [S2E NI — Eieqiug, %) (f) — of _

f
On exploite la encore le schéma itératif :

) Sz(t, P+ Sreoiug, 4 (Do3(f) + of
a (t)%:ai(f)m = (t)zf:ai(f) e (109

Finalement, on obtient la formule d’estimation itérative suivante [LS00]

5 o) S

(1+1) (1) DO (t.)

a t)=a;’ (t . 10.10

k ( ) k ( ) ) ZkGQIUQQ alil) (t)o_]% (f)_"_o_g ( )
Zf Uk(f) DO, /)

D’ott finalement 'algorithme 2 d’estimation au maximum de vraisemblance des coefficients

ak(t)
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Algorithme 2

(0)

— Initialiser les coefficients a;,” (t)

— A Tétape [
1 : Calculer le dénominateur
2
DOy =( > o ®)o}(f)+o? (10.11)
keQ1UQ2
2 : ré-estimer les coefficients
2
Zf O']%(f) |Sz(t, )
I+1 l DO (¢, f
ol V(1) = 0l (1) wWh (10.12)
2requug, % ok (N+ap

Zf Ul%(f) DD (t,f)

Décompositions parcimonieuses non-négatives

Afin d’améliorer les résultats de lestimation des coefficients ay(t) et de remédier a la
possibilité d’avoir d’éventuelles solutions multiples, puisque le probléeme d’estimation des co-
efficients d’amplitude au maximum de vraisemblance est & peu de chose pres équivalent & une
représentation non-négative du spectre du signal composite |Sz(t, f)|? sur un ensemble de
DSP a,%( f). En effet, si le nombre de DSP est supérieur au nombre de bandes de fréquence,
c’est a dire a la longueur de la fenétre d’analyse de la TFCT, le systeme est sur-déterminé
et il existe une infinité de solutions a ce probleme. Au lieu d’estimer les facteurs d’amplitude
au maximum de vraisemblance, nous proposons d’ajouter une loi a priori sur les facteurs
d’amplitude p(ay), afin d’avoir une unique solution.

La loi a posteriori devient alors :

_ |Se(t.f)2
oXp [ 2 23 o100, H (MR NF0

Hf \/27[' ZkEQlUQQ ak(t)al%(f) + 0'1? k€Q1UQ2

Si on note f(ax) = —logp(a), Lagrangien (10.5) devient :

Ple. . ai(t), .. |Sa(t, ) = plax(t)) - (10.13)

2
1528, )2 = Zrequuq, ax(Do3(f) = |
DUz, f)

L(l)(t, ar(t), \e(t)) = Z
f

= > Mn@®-a®)+ Y flan(t)0.14)

k€Q1UQ2 k€Q1UQ2
On peut montrer que si le terme ;. f(ax) est Shur-concave, il en résulte une représentation
parcimonieuse des ag(t) [KDRE99], c¢’est-a-dire que 'on va utiliser le moins de coefficients
d’amplitude possible pour représenter le spectre, d’ou il résultera une représentation efficace
de ce spectre. En particulier, on s’intéressera aux fonctions de la forme f(z) = va® (lois

exponentielles), avec a < 1 et ou y est un parametre de parcimonie.
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Du point de vue des calculs, peu de choses changent. On utilise le schéma suivant de mise

a jour des coefficients (a la place de la formule (10.9)) :

0] |Sa(t, f)|? (i1+1) 2 keQ1UQ: aV($)o2(f) + 02 0
ak@}:UU»Dabf) %+(0(%}iﬁ) Dﬁ@f; b+ £ (al () {10.15)

Finalement, on obtient la formule d’estimation itérative suivante :

Sa(t.f)|?
Zf Uz(f) ID(l)(t7f|)

(I+1) ()]
ay, (t) = Qg (t) Zk a,(cl)(t)ai(f)-i-ffg 0 . (1016)
Zf U]%(f) L Cg(l)(t’f) + f (a’k (t))
En particulier, dans le cas de la fonction f(z) = yx®, on obtient :
2
) a(l)(t)O'Q(f) |Sz(¢,f)]
(1) = oP (1) Tk DO.1) (10.17)

ZkteuQQ ak (t)ak (f)+o3

>y ol (R (f) TS +7'(a (1)

Remarque : algorithme présenté au chapitre précédent avec les modeles de mélange de

gaussiennes a facteur d’amplitude peut étre vu comme un cas particulier de ce que nous
présentons ici, avec en plus une contrainte sur le nombre de composantes non nulles, qui doit
étre égal a un dans chacun des sous-dictionnaires, c’est-a-dire a une seule DSP active pour

chacune des sources.

10.2.2 Alternative pour 'estimation au maximum de vraisemblance : al-
gorithme EM

Nous présentons ici une méthode alternative pour ’estimation des coefficients d’amplitude
et des sources. Cette méthode est fondée sur ’algorithme EM de Bermond et Cardoso [BMC97,
BC99al.

La méthode présentée ici est liée a la modélisation alternative :
k

ol sk (t) sont des sources gaussiennes, centrées de matrice de covariance diagonale {o7(f)} et
b(t) est un bruit blanc gaussien additif de variance o?.
Si on raisonne a t fixé (pour une trame donnée donc), on peut ré-écrire cette équation sous

forme matricielle :

X = BS+Y,, (10.19)
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~ X = [Sz(t, f1),-..,Sz(t, f)],
B = [bi(t),....,bo(t)],
Ssl(t,fl) SSl(t,fn)
~S=|: HE
SSQ(f,ﬁ) SSQ(tafn)
Yy = [Sb(t, f1), -, Sb(E, fn)]-
On a posé Q = |Q1] + |Q2]-

On a donc a faire a un probleme classique d’Analyse en Composantes Indépendantes ; a ceci

pres, que les sources et le mélange sont échantillonnés suivant I'axe fréquentiel, a ¢ fixé, et non
plus suivant 'axe temporel. De plus la matrice de mélange est “tres” rectangulaire, puisque
ses dimensions sont 1 x K. L’algorithme EM s’applique donc pour 'estimation conjointe des
sources (espérance conditionnelle) et des parametres d’amplitude (au maximum de vraisem-
blance).

D’apres ce que 1'on a vu dans la premiere partie du manuscrit (bibliographie sur I’Analyse
en Composantes Indépendante dans le cas sous-déterminé), on aura pour l’estimation des

coefficients :

1 —1

Bl = RL Rl (10.20)
(10.21)
ou 'on a dénoté les moments empiriques
R . = XE[ST|X,BY (10.22)
RL, = E[$ST|x, B, (10.23)

Il reste a estimer ces deux espérances, ce qui ne pose pas de problémes majeurs, car les lois
a priori sur les sources sont gaussiennes.

En reprenant I’écriture scalaire, écrivons la loi des données completes :

‘S.%'(t, f) - Zk kaSk(t, f)’2
205

—log p(Sz(t, f)|bk, Ssk(t, f)) =~ Z

|Ssi(t, I
d +zk: 202(f) (10.24)

L’expression de gauche est quadratique en Ssi(t, f), on en déduit :

beoi(f)
2;505(f) +

E(Ssi(t, f)I{bs}, Sz(t, f)) = Sx(t, f)- (10.25)
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De méme, on calcule la covariance de Ssg(t, f), en fonction de la fréquence f, pour une trame

t fixée (Hessienne) :

1

a3 (f) 0 ... 0 ) b% ble

H(f)= : : +— : : , (10.26)
b
0 0 Jél(f) bobi ... bgbg
on obtient :
E(SST|X,B)=>_H(f)"'+ E(S|X,B)E(S|X,B)" (10.27)
f

D’ou finalement :

L Isa NP = (Zkbioi(f) + o3) b 2(f)bo2(f)| (10.28)

E(SST|X, B); 02 (

; (Zkbk%(f)"‘ab)Q

Il ne reste plus qu’a utiliser les formules (10.22) et (10.23) pour ré-estimer les amplitudes.
Notons que cette méthode fournit une estimée des sources gaussiennes s a chaque étape.

Pour obtenir une estimation globale des sources s1 et s, il suffit de sommer.

Par exemple :

Ssi'(t,f) = > b E(Ssi(t, fI{Ys} Sz(t, f)) (10.29)

keQ1
10.2.3 Remarque sur le cas non bruité

Dans le cas non bruité (o, — 0), la vraisemblance de coefficients d’amplitude :

B |Sa(t.f)?
eXp[ 2 B g o, (0520

Hf \/277 Zktequ ak(t)a,%(f) 7

peut ne pas étre bornée. C’est ici encore un probleme de dégénérescence (si Sz(t, f) = 0, pour

p(Sz(t, )| ..., ax(t),...) =~ (10.30)

une valeur de ¢ et de f).
Une maniere de résoudre ce probleme consiste a ajouter une loi a priori sur la quantité
> ke0,uQ, 4k (t)oi(f), sous forme de loi inverse gamma de parametres (v, g)

Rappelons que la densité d’une loi inverse gamma de parameétres (a, 8Y est de la forme :
pp q g 2

f(z) o xal-i-l exp {—ﬁ} . (10.31)

La loi a posteriori devient :

1 |Sz(t, )2+
P { RN SR %(t)ozw}

)a+1.5 :

P ag(t),...|Sz(t, f)) x (10.32)

Iy (ZkteuQQ ax(t)or(f)

Cette loi a posteriori est alors bornée, pour toutes les valeurs de ay(t) et oy(t).
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10.3 Intégration des facteurs d’amplitude

Reprenons le modele a facteur d’amplitude :

St f) = Y Jar(t) - Sbe(t, f)+ > \Jar(t) - Sby(t, f) + Sb(t, f),  (10.33)

keQ1 keQ2
keQ1UQ2

ou l'on a posé Ssi(t, f) = Vai(t)-Sbi(t, f), et Sb(t, f) est un bruit blanc gaussien de variance
2
o°.

La sous-source s est donc modélisée par un processus gaussien a facteur d’amplitude :

! expl 1|Ssi(t, /) ]
VI @raxad (£)) 2 aai(f)

On peut intégrer cette densité par rapport & aj. Au préalable, on va donner une probabilité a

p(Ssi(t, flak) ~ (10.35)

priori pour ag, afin d’éviter des probléemes numériques (si on intégre directement sans mettre
une densité a priori, on obtient une densité sur s qui ne sera pas intégrable). Supposons que
la densité a priori soit de la forme ap ~ ZG (%V, %5) (densité inverse gamma), ou v et £ sont

des hyperparametres. Alors, on obtient [LP00] :

p(Ssi(t, ) = / p(Sse(t, f)lag) - plar) - day (10.36)

1
X N (10.37)

(o ()

Cette nouvelle densité est appelé t-distribution de matrice de covariance {o2(f)} avec v

ou N est la taille de la trame.

degrés de liberté.
On peut alors obtenir une estimation des sous-sources Ss(t, f) au maximum a posteriori,
en fonction de 'observation Sz (¢, f), en utilisant les relations (10.34) et (10.37). L’expression

de la densité a posteriori est indépendante des facteurs d’amplitude et est de la forme :

_ 2
—logp(s1,...,sQlx) = Y. Sztt, ) Z’“;fgu%ssk(t’m] (10.38)
f b
+N Ssu(t, f)
+5 k S log €+ (Z’ sj( ) - ) + cte. (10.39)
€Q1UQ2 f

Remarquons que le deuxiéme terme I’équation (10.38) n’est pas convexe. Il faut donc faire

attention pour la minimisation de cette fonctionnelle, car il peut y avoir plusieurs minima
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locaux. Pour obtenir 'estimée MAP, il faut donc déja partir d’'une “bonne” solution, puis

utiliser I’équation d’optimalité :

, Ssi(t, f) —Sz(t
ZJGQIUQQ Sj(Qv f) Q?( 7f) + SS];((ZL;}C) ) 14 +SN - —0. (1040)
g g s
b 2 €4 (Z ; %)
On peut ré-écrire cette équation sous la forme suivante :
; Ssi(t, f) — Sx(t, ,
\V/]C, Z]EQlUQQ 8](2 f) I’( f) + ~SSk(t2f) — 0, (1041)
9 ak(t)ak(f)
ou :
|Ssw(t.0)?
r(t) = = <Zf i) ) (10.42)
BN = v+ N ' ‘
L’équation (10.41) peut encore se transformer en :
an(t)op(f)
Ssi(t, f) = — Sx(t, f). 10.43
k(8 f) ¥, ai(t)oi(f) + op &) ( )

On en déduit un algorithme d’estimation des sous sources Ssg(t, f), en calculant itérativement

les parametres ag(t) suivant la relation (10.42) et les sous sources suivant la relation (10.43).

10.4 Conclusion

Nous avons traité dans ce chapitre du probleme des facteurs d’amplitude comme pa-
rametres supplémentaires du modele. Nous avons exposé deux possibilités : soit I’estimation
au maximum de vraisemblance de ces coeflicients, soit leur intégration. Dans les deux cas,
nous avons proposé un ou plusieurs algorithmes pour résoudre le probleme.

Dans le prochain chapitre, nous allons traiter de I'optimisation de dictionnaire de DSP

dans la phase d’apprentissage.



Chapitre 11

Apprentissage des dictionnaires de

formes spectrales

Nous allons maintenant discuter de I’apprentissage des DSP dans le cadre de la méthode

de séparation de sources avec des dictionnaires de DSP.

11.1 Le probleme

En principe, 'apprentissage devrait étre différent de celui relatif aux modeles MMG, car
le critere a optimiser n’est pas le méme. Dans le cas d’une source simple, c’est-a-dire ne
contenant qu’'un seul instrument, on peut continuer a estimer les DSP par un algorithme
EM, dans le cadre de la modélisation avec des MMG. Cela dit, dans le cas de sources plus
complexes (notamment lorsqu’elles contiennent des accords), il conviendrait d’optimiser le

sous-dictionnaire en maximisant la vraisemblance :

1 |Ssl(taf)|2

p(Ssi(t, f)| ..., ax(t),...) ~ exp |—
* I1; \/QW > keQ; ar(t)oi(f) + of Z

en fonction des parametres recherchés o2(f) (les DSP) et des facteurs d’amplitude ay(t)

(éventuellement itérativement).

La différence avec le chapitre précédent, c’est que 'optimisation ne porte plus seulement
sur les coefficients ay(t), comme dans la phase de séparation, mais aussi sur les DSP a,%( f),

que ’on souhaite estimer dans une phase d’apprentissage.

85

7 2ZkeQi ak@)"%(f)*’”

;L

b
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11.2 Algorithme

Nous allons maximiser la vraisemblance (11.1) par rapport aux facteurs d’amplitudes,
grace a 'algorithme développé dans le chapitre précédent et par rapport aux DSP ai( f),
itérativement (algorithme de relaxation des variables & maximiser). Remarquer que I’'on pour-
rait utiliser le méme genre d’algorithme pour les DSP que pour les coefficients d’amplitude.
Cependant, nous souhaitons que les DSP soient normalisées, i.e. 3¢ a,%( f) = 1. C’est pourquoi
nous optons pour un algorithme de gradient projeté pour la maximisation suivant les DSP

([Hoy02]). On obtient ’algorithme suivant :

Algorithme 3
— Initialiser les DSP, par un algorithme de quantification vectorielle par exemple.

— A Détape I, on a estimé les DSP ol (f) et les coefficients al ().

1. Calculer les coefficients :

Pt = 3 deen” o (112
a1 = ai(t)-zzéi(z;@)))y% . (11.3)

2. Mise & jour des DSP :
Ples) = 3 a0k el (1.4
P = e | (oh()? ~ Yy L ESCIE of
A~ S (11.6)

11.3 Discussion

La principale difficulté dans ce probleme d’optimisation concerne les problemes d’initialisa-
tion dus a la multi-modalité du critere. Ceci rend difficile 'obtention des solutions (c¢’est-a-dire
des DSP) qui présentent une réelle amélioration par rapport a un calcul des DSP par seg-
mentation (notamment a travers des modeles de mélange de lois). En fait, dans le cadre de
la modélisation spectrale en DSP caractéristiques, cela demeure un probleme ouvert.

Pour comprendre l'intérét du probléme posé en terme de modeles, on peut dire que les
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modeles de mélanges de lois de type MMG induisent une segmentation du spectrogramme de
la source d’apprentissage pour former les DSP caractéristiques. Dans le cadre d’une source
complexe ou composite, c’est-a-dire formée d’une superposition de notes provenant soit du
méme instrument (accords) ou d’instruments différents, cette approche par segmentation peut
paraitre sous-optimale en terme d’économie de la représentation. En effet, il vaut mieux avoir
une DSP par note possible, qu'une DSP par accord possible.

L’approche proposée dans ce chapitre permet théoriquement d’obtenir une représentation
de type superposition de notes. Cependant ’existence de nombreux minima locaux fait que

cette résolution en pratique est difficile.
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Apprentissage des dictionnaires de formes spectrales



Quatrieme partie

Expérimentation et évaluation
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Cette partie concerne les aspects expérimentaux pour la séparation de sources. Il s’agit
d’évaluer les algorithmes proposés dans les parties précédentes.

Le premier chapitre concerne la définition des criteres d’évaluation. Les deux critéres
proposés sont le rapport signal a interférence (SIR) et le rapport signal & artefact (SAR).

Le second chapitre explique quelques aspects pratiques d’implémentation, notamment en
ce qui concerne la modélisation MMG et 'apprentissage par méthode EM.

Le troisieme chapitre concerne I’évaluation elle-méme, sur un extrait de Jazz.
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Chapitre 12

Criteres d’évaluation

12.1 Protocole expérimental

L’essentiel de I’étude expérimentale se fera sur un morceau de jazz dont nous possédons
des enregistrements séparés de la batterie d’une part et du piano avec la contrebasse d’autre
part. L’intérét de ce morceau est de nous permettre de faire un apprentissage sur les sources
séparées tout en travaillant sur un vrai mixage. Nous utiliserons, sauf précisions contraire,
45 secondes d’enregistrements pour la phase d’apprentissage et 15 secondes pour les tests.
Notons que les parties d’apprentissage et de test sont choisies pour avoir le méme contenu
perceptuel, afin que 'apprentissage soit possible sur une taille réduite d’enregistrement ; les
contenus des deux parties ne sont cependant pas strictement identiques, afin de simuler des

conditions réelles de fonctionnement.

12.2 Critéres d’évaluation

Afin de pouvoir comparer les performances des différents systeémes de séparation de sources
qui seront présentés par la suite, nous nous proposons de définir deux criteres d’évaluation de
la séparation.

Nous supposons que les deux sources originales s; et s sont connues et qu’elles sont
décorrélées. On note 51 et §o leur estimée fournie par I’algorithme.

Considérons la projection orthogonale de chacune des sources estimées sur ’espace vecto-

riel engendré par les sources vraies. On peut donc écrire :

§1 = a181 + @282 + nyq, (121)

59 = 151 + Pa2s2 + na, (12.2)
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ol nq et ny sont les résidus de la décomposition sur les deux sources. Ces résidus sont or-
thogonaux aux sources. Ceci correspond a une décomposition des sources estimées comme
combinaison linéaire des sources vraies. On pourrait affiner le modele en considérant que les

sources estimées résultent d’une combinaison non-linéaire des sources vraies, de la forme :

51 = aq fi(s1) + aa fa(s2) + na, (12.3)
82 = P1f1(s1) + Bafa(s2) +na, (12.4)

ou f1 et fo sont des fonctions a estimer.

Dans le cadre d’une décomposition linéaire des sources estimées, nous définissons alors le
rapport source a interférence (en Anglais : Source to Interference Ratio ou SIR) comme le
rapport en dB entre la composante de source réel dans 'estimation «ys; (dans le cas de la
premiere source 1) et de la composante d’interférence agsa.

Nous définissons aussi le rapport source a artefact (en Anglais : Source to Artefact Ratio
ou SAR) comme le rapport en dB entre la somme des composantes des sources a1 + 82
et la composante de bruit nq, dans le cas de la premiere source estimée.

Finalement, on a :

[Is1]]

Ry — aq AR, = ||ors14aasa|
S
SIRz = 20logyg % H;H SARj = 20log,, LorspHresel (12.6)

Notons que le SIR est une mesure du résiduel de la source non souhaitée dans 1’esti-
mation de 'autre source. Le SAR correspond a la quantité de bruit qui a été généré lors
de la séparation des sources suivant ’algorithme testé. Pour en savoir plus sur ces critéres
d’évaluation, voir l'article [GBVF03].

Ajoutons cependant que si les critéres proposés ici semblent raisonnables, tout en ap-
portant plus d’information qu'un simple SNR (Signal to Noise Ratio, en Frangais : Rapport
signal & bruit), il existe des raisons soit de modifier ces critéres, soit en tous cas d’en cerner
les limites.

Ces limites sont principalement dues a I'optimisation d’une norme £5 sur les signaux, ce
qui signifie que la correspondance entre les sources estimées et les sources réelles est globale,
Penveloppe des signaux jouant un role prépondérant. Une maniere de remédier a cet effet est
soit de moyenner les criteres sur des portions des signaux (découper le signal en trame et
moyenner les différents SIR et SAR sur les différentes trames obtenues), soit d’utiliser une
autre norme que la norme #5, telle que par exemple la norme /7.

Malgré ces limitations, nous utiliserons les SIR et SAR comme criteres d’évaluations dans

la suite de cet exposé.



Chapitre 13

Evaluation sur un morceau de Jazz

Dans ce chapitre, nous rapportons les résultats de tests des algorithmes que nous avons
proposés dans les chapitres précédents et les comparons au filtre de Wiener standard. Nous
avons utilisé un exemple de test et d’apprentissage issu d’un standard de Jazz. Il serait
nécessaire de tester les algorithmes de maniére beaucoup plus large sur un ensemble suffisam-
ment grand de signaux, ce que nous n’avons pas pu faire dans le cadre de cette these, faute de
temps et de matériel sonore disponible. Cependant, ’exemple traité ici permet de se faire une
idée des possibilités ouvertes par la théorie que nous avons développée et donne un premier

apercu expérimental.

13.1 Conditions expérimentales

13.1.1 Apprentissage

Nous disposons tout d’abord d’exemples d’apprentissage, d’'une durée de 45 secondes.

Pour l'apprentissage des parametres des modeles MMG et MMGA, nous avons utilisé
I’algorithme EM avec des distributions asymétriques, sur le logarithme de la valeur absolue
de la TFCT des signaux.

L’apprentissage par l'algorithme EM peut engendrer des difficultés, car il faut éviter la
convergence vers des solutions aberrantes, a savoir de variance nulle, ces solutions correspon-
dant a une vraisemblance infinie. Il est donc nécessaire de mettre en oeuvre une approche
permettant de controler ces variances lors de 'apprentissage. Il existe plusieurs alternatives
pour ce probleme, par exemple, dans le cas de matrices de covariance diagonales, imposer une
valeur minimale aux différentes variances en jeu.

De maniere plus élégante, H. Snoussi [SMDO01] a proposé d’ajouter une loi a priori sur les
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covariances de gaussiennes, sous forme de loi de Wishart inverse. La loi a posteriori résultante
est alors bornée, ce qui assure de ne pas converger vers une solution dégénérée.

Dans le cadre de nos expérimentations, nous nous sommes contentés d’ajouter un bruit
blanc gaussien de faible amplitude (avec un rapport de -80dB par rapport au signal sonore).
Dans le cadre de nos modeles de mélange de gaussiennes centrées, cela permet de s’assurer
de ne pas avoir une solution dégénérée.

Notons que, a posteriori, I'influence de I’addition du bruit sur le résultat de la séparation
est tres faible. En effet, les résultats de séparation obtenus (de l'ordre de 10 dB de séparation)
sont d’un tout ordre de grandeur que le bruit ajouté préalablement (-80 dB). Celui-ci peut
donc étre considéré comme négligeable, dans le cadre de nos expérimentations.

Dans le cas du modele MMGA, nous estimons les variances (DSP) & partir des signaux
normalisés en énergie, trame a trame, de fagon a ne pas avoir a estimer de facteur d’amplitude
lors de ’apprentissage.

Pour initialiser les modeles, avant les itérations de 'EM, on a utilisé un algorithme de

quantification vectorielle.

13.1.2 Test

Pour former le signal de test (mélange), on utilise 15 secondes de chaque source, sur des
extraits distincts de ’ensemble d’apprentissage. Nous ajoutons ces deux extraits des sources,

qui sont synchrones, donc réalistes du point de vue du mixage, pour former le mélange.

13.2 Modeles de Mélange de Gaussiennes a facteurs d’ampli-

tude

Dans cette section, nous comparons le modele MMG au modele MMGA, dans lequel les
énergies locales sont estimées. Nous avons aussi fait figurer dans les tableaux de résultats 13.1
(SIR) et 13.2 (SAR), le cas du filtre de Wiener standard, qui peut étre considéré comme un
cas particulier du modele MMG avec une gaussienne unique, par source.

La premiére constatation est qu’il y a une amélioration par rapport au filtre de Wiener
standard, d’abord lorsqu’on rajoute des gaussiennes dans les modeles, et surtout lorsqu’on
integre un modele non stationnaire avec les facteurs d’amplitude. Ceci est d’autant plus
frappant sur la batterie qui est fortement non-stationnaire. D’autre part, les mauvais résultats
en ce qui concerne le SAR (distorsion) sur la batterie peuvent s’expliquer par le fait que dans

le mélange, la batterie est dans une proportion moindre que la source piano/contrebasse (afin



Dictionnaires de DSP

états | source | MMG | MMGA
Wiener | piano 14.1 13.8
Wiener | drums 2.8 13.0
4 piano 17.4 14.6
4 drums | 5.7 12.4
8 piano 174 14.9
8 drums | 8.3 13.7
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TAB. 13.1 — SIR pour chaque source en fonction du nombre de composantes dans le modele

états | source | MMG | MMGA
Wiener | piano | 20.1 23.2
Wiener | drums | -1.8 -3.2
4 piano 16.0 21.2
4 drums | -0.5 -2.2
8 piano 17.0 20.5
8 drums | -0.2 -2.2

TAB. 13.2 — SAR pour chaque source en fonction du nombre de composantes dans le modele

d’avoir un mélange réaliste perceptuellement). Néanmoins, ce défaut est peu audible et c’est

surtout la qualité de I'atténuation sur la batterie qui est remarquable a 1’écoute.

13.3 Dictionnaires de DSP

13.3.1 Résultats

On présente dans les tableaux 13.3 et 13.4, les SIR et SAR pour le modele MMGA

(pour la comparaison), pour le modele par dictionnaire de DSP avec apprentissage classique

(EM/GMM) et avec apprentissage par optimisation du dictionnaire (en utilisant la norme ¢4

pour la régularisation).

13.3.2 Commentaires

La premiere constatation est que, sur ces exemples, les résultats par les deux types de

méthodes (MMG ou dictionnaires) sont proches et il est difficile de dire quelle méthode est

plus valable. Cependant il est important de noter que la méthode présentée dans cette section

(par dictionnaire) est de complexité algorithmique bien moindre que la méthode MMGA. En
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états | source | MMGA | dico | dico opt.

4 piano 14.6 13.9 17.5
4 drums 12.4 15.3 13.6
8 piano 14.9 15.9 16.9
8 drums 13.7 19.6 18.3

TAB. 13.3 — SIR pour chaque source en fonction du nombre de composantes dans le modele

états | source | MMGA | dico | dico opt.

4 piano 21.2 23.0 17.6
4 drums -2.2 -2.9 -0.5
8 piano 20.5 19.7 18.9
8 drums -2.2 -1.1 -0.3

TAB. 13.4 — SAR pour chaque source en fonction du nombre de composantes dans le modele

effet, pour p sources et (Q DSP par source, la complexité de la méthode & base de modele
MMGA est en O(QP), alors qu’avec la méthode présentée ici on est en O(Q - p).
Par ailleurs, il semble que 'optimisation du dictionnaire donne des résultats légerement

supérieurs a un apprentissage des DSP par segmentation (GMM).

source 1 originale

= e L

-~ = L - -
100 200 300 400 500 600

source 1 estime

L 1 L L Sk, L
100 200 300 400 500 600

F1G. 13.1 — Spectrogrammes de la source piano/contrebasse originale et estimée
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source 2 originale

300

source 2 estime

F1a. 13.2 — Spectrogrammes de la source

melange

L EREFRE

200 300

Fic. 13.3 — Spectrogramme du mélange

13.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué les méthodes de séparation de sources avec un seul

capteur qui ont été présentées dans les parties précédentes.
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Sur cet exemple particulier, on observe une amélioration sensible par rapport a un filtrage
de Wiener standard, du fait de la modélisation multi-gaussienne et aussi de l'intégration des
facteurs d’amplitude.

D’autre part, la méthode a base de dictionnaires de DSP semble donner des résultats
similaires a la méthode fondée sur le modele MMGA. Ceci est encourageant car la méthode
a base de dictionnaires est beaucoup moins coliteuse algorithmiquement, notamment dans le
cas d’un nombre important de sources.

Il est naturellement essentiel de consolider ces premiers résultats expérimentaux par une
batterie de tests exhaustifs qui pourront étre conduits par exemple sur la base des données

en cours de développement par I’Action Jeune Chercheur “séparation de sources” du GDR
ISIS.



Cinquieme partie

Conclusion et perspectives
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Quelques problemes restant a

résoudre

Nous avons développé au cours de ce manuscrit des modeles de sources sonores pour la
séparation avec un mélange unique et un modele additif de mélange des sources.

Les modeles de source sont probabilistes et sont invariants au changement de phase. Ceci
est un point faible par rapport a la modélisation de signaux audio, car il existe des rela-
tions plus ou moins déterministes entre les phases des différentes composantes fréquentielles
de certains extraits audio, notamment dans le cas de signaux harmoniques. De méme, la
modélisation du mélange comme une simple addition des sources est trop simpliste par rap-
port & une prise de son ou un mixage réels. Nous développons ici quelques pistes a explorer

pour pallier ces limitations dans les algorithmes développés lors de nos travaux.

Estimation de la phase

Nous ne développerons pas dans ce chapitre de modele précis de phase pour les signaux
audio, mais donnerons quelques idées de base qui pourrait servir de point de départ pour
obtenir de meilleurs modeles des signaux sonores.

Les modeles développés dans cette these, a base de distributions gaussiennes centrées, sont
insensibles a la phase. Or, les relations de phase a I'intérieur d’une trame et la continuité de
la phase d’une trame a l'autre (de la TFCT du signal) sont perceptivement importantes dans
les signaux sonores. En effet, si 'on reconstruit un signal analysé de trames pour lesquelles la
cohérence des phases n’est pas assurée (au sein des trames et entre trames), le signal recons-
truit présentera des défauts tout a fait perceptibles en particulier sur les parties harmoniques
(ou voisées dans le cas de la parole).

Une piste serait de tenir compte de cette régularité de phase en introduisant des relations

a priori sur les phases, dans le modele de source sonore. Par exemple, les phases recalées de
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trames adjacentes pour une méme composante fréquentielle devraient étre a priori proches.

Ceci pourrait s’introduire sous forme de connaissances a priori dans I’approche bayésienne.

Raffinement des modeles de source sonore

Lors d’une prise de son réel ou d’un mixage, le signal sonore est modifié, par exemple a
cause de la réverbération de la salle dans le cas d’une prise de son ou de 'utilisation d’effets
sonores variés dans le cas d’'un mixage. Une maniere classique de tenir compte de ces effets
sur la source sonore est d’introduire un filtre convolutif dans la modélisation. Ceci se traduit
dans le domaine de Fourier par la multiplication de la TFCT de la source par la Transformée
de Fourier du filtre. Le modele peut alors s’écrire, dans le cadre du modele par dictionnaire

de DSP :

Ssi(t, )= Hi(f)- | D ar(t)Sbi(t, f)] , (13.1)

keK;

ou H;(f) est la transformée de Fourier du filtre de convolution propre a la source s;(t), et
bi(t) est un processus gaussien centré de variance o (f).

Notons que H;(f) ne dépend que de la fréquence et est constant d’une trame a ’autre. Dans
le cadre d’une modélisation plus fine, on pourrait considérer que ce filtre n’est constant qu’a
I’échelle de quelques trames. Cela permettrait de tenir compte par exemple d’un mouvement
de la source sonore dans ’espace dans le cas d’une prise de son.

Pour ce qui est de I'estimation de ces filtres (un par source), ils pourraient étre estimés au
maximum de vraisemblance, conjointement aux facteurs d’amplitude, selon une généralisation

de I'approche proposée dans cette these.



Conclusion

Le probleme de la séparation de deux sources sonores avec un seul microphone a été abordé
dans ce manuscrit. Deux méthodes d’estimation des sources ont été développées théoriquement
et étudiées sur un cas réel. Ces méthodes sont des extensions du filtrage fréquentiel de Wiener a
des sources stationnaires a court terme. La premiere méthode est fondée sur une modélisation
a priori des sources par modele de mélange de lois (Mélange de Gaussiennes). La seconde
utilise des dictionnaires de formes spectrales, caractéristiques des sources. Ces deux méthodes
sont connexes et méme si la seconde méthode parait algorithmiquement plus séduisante, il

nous a paru intéressant d’exposer ces deux approches.

Si diverses méthodes pour le probleme du capteur unique émergent, sans que le lien entre
ces différentes approches soit toujours apparent, il nous semble que beaucoup de ces tentatives
sont en réalité des extensions du filtrage de Wiener classique (ou de Kalman). C’est pourquoi
nous avons voulu développer un cadre théorique (bayésien) autour des extensions possibles de
ces méthodes de filtrage. Il faut noter que 'utilisation systématique de facteurs d’amplitude en

plus des formes spectrales est, nous semble-t-il, une contribution importante de notre travail.

Peut-on pour autant dire que le probléme est résolu ? Bien entendu, la réponse est non. Un
des points faible, mais semble-t-il difficilement contournable, des méthodes de séparation de
sources avec un seul microphone est la phase d’apprentissage. Dans un contexte réel, on peut
difficilement espérer avoir des exemples de chaque instrument ou voie, pour ’apprentissage.
D’autre part, nous avons étudié le probleme dans le cas ol les sources s’additionnent, c’est-
a-dire d’un mixage basique. Or, dans le cadre d’utilisation d’effets plus ou moins complexes
pour le mixage des sources ou de prise de son réelle, le probleme de la séparation avec un seul

capteur est un probléeme largement plus complexe.

Enfin, on peut encore souligner qu’une des limitations des modeles utilisés dans cette
these est 'invariance a la phase. Intégrer un modele de phase est a notre avis une perspective
d’amélioration prioritaire.

Par ailleurs, les perspectives possibles de ces travaux sont nombreuses. Notamment I'intégration
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de modele perceptif (psychoacoustique) dans le filtrage ainsi que dans les critéres d’évaluation
est souhaitable. On peut aussi noter que le critere d’estimation des sources développé dans
cette these est celui des moindres carrés (espérance conditionnelle), alors que les critéres me-
surés (SIR et SAR) sont différents. Il serait donc possible d’essayer d’optimiser directement
les critéeres de séparation utilisés, avec un compromis nécessaire entre la distortion et les
interférences.

D’autre part, dans le cadre des modeles a états, il serait possible de développer des modeles
de motifs musicaux, c’est-a-dire étudier les séquences d’états a plus long terme. Ceci permet-
trait de mettre en oeuvre des a prior: correspondant a des notions musicales telles que la
tonalité ou le phrasé.

Pour finir, une autre perspective de travail est ’adaptation des modeéles itérativement avec

le processus de séparation, c’est-a-dire utiliser les sources estimées pour raffiner les modeles.



Annexe A

Calcul sur les facteurs d’amplitude

(EM)

Dans le cadre de 'estimation de facteurs d’amplitude par méthode EM, on détaille ici le

calcul de la covariance de S, pour une trame ¢ fixée (partie 111, chapitre 3) :

E(SST|X,B) ZH '+ E(S|X,B)E(S|X,B)T, (A1)
ou
1
2n 0 (Y bibg
H(f) = : : +— : : : (A.2)
b
0 0 gg;( 5 boby bobo

Pour inverser H(f), on remarque que :

-1

ADE . b AU 0 0
HY(f) = : : : : : A
=1+ . . |
O’é(f)b@bl aé(f)beQ 0 ... 0 aé(f)

-1
La premier facteur de cette équation est de la forme [I + xyT} , ou = et y sont des

vecteurs. On utilise alors 'identité suivante :

-1 1
I T =7 - ——ay’. A4
[ + xy } 1+<m7y>xy (A.4)

D’oti, on obtient :

bio? (f)bjos(f)
S bior(f) + o3’
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108 Calcul sur les facteurs d’amplitude (EM)

D’ou finalement :

x 2 g 0'2
BT,y = 33 o)+ P R bttt (0
bk%(f)

E(Ssi(t, )I{b;}, Sz(t, f)) = Sx(t, f). (A7)

Y b202(f) + o}
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Résumé :

Le probleme de la séparation de sources sonores dans des conditions quasi-réelles, c’est-
a~dire avec peu de microphones, suscite un intérét croissant de la part de la communauté du
traitement du signal. Dans ce cadre, le probleme de séparation de sources avec un capteur
unique a été peu étudié et est en émergence.

L’objet de cette these est ’'étude de la séparation de sources sonores avec un seul capteur,
dans le domaine temps-fréquence. Deux méthodes permettant de résoudre partiellement ce
probleme sont exposées d’un point de vue théorique et illustrées sur des exemples réels. Ces
méthodes permettent d’étendre les techniques classiques de filtrage fréquentiel (filtrage de
Wiener) a des signaux non-stationnaires et en particulier dans le cadre de signaux stationnaires
a court terme. La premiere méthode est une extension du filtrage de Wiener a des modeles de
mélange de gaussiennes pour les sources. La seconde méthode est fondée sur une décomposition
non négative du spectre du mélange sur un dictionnaire de formes spectrales caractéristiques
des deux sources.

Outre des contributions au niveau de la formalisation et de I’algorithmique, un des apports
notables des travaux présentés dans cette theése concerne 'utilisation de modeles a facteur
d’amplitude et leur application pour la modélisation de sources stationnaires a court terme.

D’autre part, une évaluation comparative des algorithmes proposés dans cette these est
fournie sur un ensemble de signaux sonores réels et les modalités d’implémentation des algo-
rithmes sont traités.

Cette these est donc une exploration des possibilités d’extensions du filtrage de Wiener
pour la séparation de sources avec un seul capteur et c’est aussi, nous ’espérons, un point de
départ pour de nouveaux développements tant théoriques que pratiques.

Mots Clefs :

- statistiques bayésiennes - filtrage de Wiener - traitement du signal sonore - séparation

de sources - représentations redondantes et décompositions parcimonieuses



