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1 Intro duction

J'ai travaille en collaboration avec Bertrand Delezoide sur le sujet de la
separation de sourcessur des signaux monophoniguespar analyse en sous-
espacesndependarts sur le spectrogramme.

Apresavoir etudie a la fois un modele s'appliquant aux sonsstationnaires
et la question de I'in version des represertations temps-frequence,j'ai ecrit les
programmes MATLAB correspondants. J'ai e ectue alors plusieurs tests sur
desmelangesmonophoniques,qui m'ont permis de degagerl'imp ortance d'une
interpretation non statistiqgue du modele. Je me suis nalement interesg a
ameliorer les resultats du modele en essgant de le modi er ou de lui ajou-
ter desconnaissances priori.

De son cote, Bertrand a etudie les questionsdu regroupemert des sources
suite a l'application du modele et de l'utilisation du modele pour des signaux
non stationnaires. Il a ecrit les programmesMATLAB correspondarts, et fait
plusieurs tests pour determiner les melangesles plus adaptesa cette technique
de separation. Il a aussideveloppe une approche par ltrage de l'inversion des
represenations temps-frequencedessources.Dans la suite, je signalesescortri-
butions par la reference[Del01].



La separation aveugle de sources (blind sourceseparation, BSS) [BSS]
designeles techniques visant a retrouver des signaux inconnus appeles sources
a partir de plusieurs obsenations de leur melange,dont les caracteristiques ne
sornt pas donnees.Ce probleme reste tres di cile, surtout lorsque le melange
varie, et en presencale delais, de Itrages et d'ecos. On parle alors de decon-
volution aveugle de sources.

En principe, cestechniques ne s'appliquent pas au signal monophonique,
c'est-a-dire dansle casd'une seuleobsenation (microphone). Cependart, I'ana-
lyse de scenes auditiv es [Bre9(], dont le but est de decrire desevenemelis
sonoresdivers et concomitarts, permet de de nir un concept de source dans
ce cas et de demixer. Dans ce travail, nous cherchons a retrouver les sources
sous-jacetes a dessignaux monophoniquespar destechniquescalculatoiresfor-
maliseeset relativemert simples, en evitant les heuristiques complexes.

Faceaux techniquesplus classiquesd'analyse sinus@dale ou de correlogram-
mes, I'analyse en comp osantes ind ependantes (independert component
analysis, ICA) [Car98Db] est une technique prometteuse pour la BSS, n'exploi-
tant que I'nypothese d'independance entre les sources.Elle a ete appliquee
avec suc@s aux sons,aux images[Hyv00], aux signaux medicaux [Lat96], aux
communications [Tor98], ou encoreaux mathematiques nanci eres.Limit eeen
theorie a l'analyse d'un nombre d'obsernations superieur a celui de sources,
I'ICA a ete utilisee dans le cas d'une seuleobsenation : I'analyse en sous-
espaces ind ependants (independert subspaceanalysis, ISA) de spectrogram-
mes[Cas0(Q permet maintenant d'etudier les sonsmonophoniques.

Dansla suite, nousnousinteressongxclusivemert a la separation de sources
sur des signaux monophoniques,en exposart un modele d'ISA sur le spectro-
gramme. Nous etudions ensuite desameliorations possibles,et hous proposons
d'autres modeles.



2 Le modele

Le modele que nous allons exposer reposesur I'equivalence ertre le signal
etudie et unerepr esentation temps-fr equence (time-frequency distribution,
TFD) de ce signal. Separer le signal en plusieurs sourcesse ramene donc a
separer cette TFD en plusieurs TFDs ind ependantes censesles represetter.
Pour donner un sensa la notion d'ind ependancedans ce cadre, il est necessaire
d'expliciter plus avant nos hypothesegCas9g4[Cas0(Q[Sma0].

Le signal x(t) monodimensionnel obsene est transforme ensa TFD X en
prenant le module d'une transform ee de Fourier a court terme (TFCT).
Bien qu'on ne garde que le module, I'information corntenue dans X permet bien
de reconstituer x(t) (cf. 3.6), et lescoe cien ts de la TFD s'interpretent alors
commel'amplitude d'une frequencedonneea un momert donne. Dans la suite,
on supposeque X est une matrice de taille m n (m canaux frequertiels et n
trames temporelles).

Premiere hypothese: X estla superposition d'un nombre inconnu a priori
de TFDs, cen®esrepreserter les sources:

X=X+ Rj; 1)

oulesXj sort TFDs independartesetlesR; sort TFDs designauxde bruit.
Obserwnsque la superposition de TFDs est une operation lineaire dansle plan
temps-frequence.Sousl’hypotheseque la TFD inverseconduit a la superposi-
tion correspondarnte dessignaux, I'equation (1) correspond a la represetation
dansle plan temps-frequencede I' equation temporelle de separation de sources.

Secondehypothese: chaque TFD X est composeedu produit d'un vecteur
de caract eristique spectrale y; 2 R™ et d'un vecteur de poids temp orel
correspondart v; 2 R" :

Xi =y (2)
ou lesy; forment une famille orthonormeede R™. Cette hypothesesigni e que
chaque TFD sourceest la projection dela TFD obseneesur un sous-espacele
I'espacedesfrequencedde la TFD. Notons que X a un spectre constart dans
le temps. Ce modele ne peut donc s'appliquer qu'aux signaux stationnaires. Un
modele senblable existe pour les signaux non stationnaires, en supposart ces
hypothesesveri eessur de courtes portions de signal [Cas0(Q[Del01].

En represerant lescomposarts de basey; et vi commelescolonnesde deux
matricesY etV respectivemert, on arrive au modele matriciel

X=Y V' +R; (3)

ou R estla sommedesTFDs de bruit, Y une matrice m et V une matrice
n



On peut maintenant donner un sensa l'ind ependancedes TFDs X en la
de nissant comme l'ind ependance des vecteurs de caracteristiques spectrales
y; correspondants. Pour cela, on fait une derniere hypothese: chaquey; est
une suite d'obsenations de variables aleatoiresi.i.d. (independartes et identi-
guemert distribu ees).On peut alors utiliser le formalisme statistique, au sein
duquel la notion d'independanceest bien de nie, en assciant a I'ensenble
desy; un vecteur aleatoire, dont on conndt approximativemert la distribution
grace aux coe cien ts desy;. L'ind ependancedesy; est alors de nie comme
I'ind ependancedes marginaux de ce vecteur aleatoire.

On peut remarquer qu'un traitement statistique est di cilemen t justi able
dans ce cas, et que le modele ne tient pas compte de l'ordre des coe cien ts
desy;. Cependart, il s'agit deshypothesesde I'lCA classiquefaites sur lesy;
consideres comme les signaux de melangea demixer. M&me lorsque le modele
n'est pastout a fait valable, I''CA classiquedonne de bons resultats, et nous
pouvons esgerer qu'il en serade mémeici. Nous proposonspour plus de clarte
une justi cation non statistique de I''CA dansla partie 5.
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3 L'ISA sur le spectrogramme

3.1 Etap es algorithmiques

Partant d'un signal temporel x(t), nous calculons(g. 1) le module de sa
TFCT X. Une decomposition envaleurssingulieres(cf. 3.3) conduit a I'equation
X = U VT +R,oulescolonnesde U sort des caracteristiques spectrales
decorrelees.Nous utilisons alors une ICA classique(cf. 3.4) sur cescolonnes,ce
qui a pour e et de multiplier U par une matrice orthogonale Q, de sorte que
les colonnesde U Q soiert les plus independartes possible. Avec les notations
du modele,onaalorsY =UQ,V =V QetR=R.

3.2 La TFCT

La TFCT (g. 2) secalculede la facon suivante :

xt 2 ikt
X (rl;Kk) = xw(rl te W ; (4)
t=1

ou w est la fenetre utilisee pour le lissagede la transformee de Fourier et |
le rapport de sousedantillonage. Lorsqu'on utilise une fenétre de Hanning, |
peut étre pris egalau quart de la longueur de la fenetre.

Impl ementation en MA TLAB
Nous utilisons la fonction specgram de MATLAB pour calculer le spectro-
gramme, puis nous prenonsle module de ce spectrogramme.

Param etres :

{ frequenced'edhantillonnage fo = 4410H z
{ feretre de Hanning de largeur nwin = 512ech= 12ms
{ nombre de points frequeriiels nf f t = 1024ech
{ overlap erntre deux fenetres successies noverlap = 384 ech (soit une
trame tous les 3 ms)
3.3 La SVD

La decomp osition en valeurs singuli eres (singular value decomposition,
SVD) permet de separer une matrice en plusieurs composartes orthogonales
(autrement dit decorreleesdu point de vue statistique). Une matrice reelle S
de taille m n sedecomposeainsi :

S=U V'; (5)

ou estune matrice diagonalede taille m n a coe cien ts reelspositifs (gene-
ralemert clas®s par ordre decroissam) et U et V sort deux matrices reelles

11
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Fig. 1{ Etapesalgorithmiques de I'ISA

orthogonalesde tailles respectivesm m etn n, etou ' denote la transposi-
tion.

Si on decomposeune represertation temps-frequences, les colonnesu; de

U represettient des carateristiques frequertielles de S decorreleesdeux a deux,

et les colonnesv; de V des caracteristiques temporellesde S aussidecorrelees
deux a deux [Cas9§. L' ecriture

mir%n;m)
S=

-
i Ui Vj
i=1

(6)
12



Fig. 2 { Spectrogramme d'un signal d'entree compos de deux sons purs
presens periodiquemert

montre que la represenation temps-frequences'ecrit sousforme de sommede
represeftations de type ujv] "decorrelees" au sensou on I'entend ci-dessus,
auxquelleson assaie une amplitude ;. Chaquecaracteristique frequertielle u;

correspond donc a une caracteristique temporelle v; et a une energie 2 (g. 3,

4, 5).

Pour simpli er lescalculsdansla suite, on complete la SVD par la reduction
du nombre de composartes misesen jeu. Autrement dit, on ne consene qu'un
certain nombre de caracteristiques frequertielles et temporelles,comptant pour
la plus grande partie de I'energie du signal, par exemple 99% (g. 6). Cela
revient a considcerer maintenant

Ss=uU V'; (7)

ou est la matrice carree diagonale cortenant les premieres colonneset
lignesde , etU etV sort lesmatrices contenant les premierescolonnesde

UetV,ou verie p
2

-1 5
I minI (n;m;I 2 99% (8)
i=1 ii

Impl ementation en MA TLAB
La SVD estrealie par la fonction MATLAB svd.

Param etres :

Aucun parametre a regler, si ce n'est qu'on corvient de garder une certaine
proportion de I'energiedu signal.

13
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Fig. 5{ Lesamplitudes assaiees(signal dela gure 2)
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Fig. 6 { Le spectrogrammedu signal de la gure 2 apresavoir consene deux
composartes (pour 99.0%de I'energie)

3.4 LICA

sources.Rappelonsbrievement que I'on fait I'hypotheseque chaque sourceest
formee d'obsenations de variables aleatoires i.i.d., et qu'on peut donc utili-
ser le formalisme statistique et la notion d'ind ependance.Le princip e de I'ICA

melange,suppo< lineaire,instantane et inversible. Dans le cadredu modele que
nous etudions, les signaux obsenessort les colonnesde la matrice U issuede
la SVD (g. 7).

15
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Fig. 7 { Lesdeux premierescaracteristiques spectralesissuesde la SVD : les
signaux de depart pour I'lCA (signal de la gure 2)

Le modele s'exprime ainsi sousforme vectorielle [Car98b] :
x(t) = As(t): 9

A est appelee matrice de mixage. Le probleme se ramene donc a calculer une
matrice de demixageB telle que

y(t) = Bx(t) (10)

estime correctemen les sources.

L'ICA estcomparablea I'analyse en comp osantes principales (princi-
pal componert analysis, PCA), qui consicere le méme probleme a I'exception
pres que l'ind ependancedes sourcesest ramenee a leur simple decorrelation.
Si on ecrit les obsenations dans les lignes d'une matrice X, les solutions de
la PCA sort leslignesdela matrice Y = XV = U ouX = U VT estla
SVD de X . Comme nous l'avons explique ci-dessus,les premiereslignes de Y
sorn decorreleesdeux a deux et forment les composartes principales de X au
sensde |'energie. Les hypothesesde I'lCA etant plus cortraignantes que celles
dela PCA, on va dewir utiliser d'autres caracteristiques dessignaux que leurs
statistiques d'ordre 2 [Pha92[Bel95[Com94[Car98b|[Lee9].

16



Fig. 8{ Lespoidstemporels correspondarts (signal de la gure 2)

On assaie au vecteur s(t) dessourcesune densite de probabilit e g(s) et au
vecteur x(t) des obsenations une densite de probabilite p(x;A; q) dependart
de A et g. Le changemen de variable e ectue par la matrice A montre que

p(x;A; ) = jdetAj Tg(A x): (11)

ConsideronsT edantillons desobsenations x(t). Ce sort par hypothesedes
obsenations de variablesindependartes. La densite de probabilit e d'obsenation

de x(t) vaut donc p(x(1);:::;x(T)) = p(x(1)) p(x(T)). On de nit la log-
vraisemnblance normalisee desobsenations comme
1 1 X 1 o
?Iogp(x(l);:::;x(T);A;q) = T logg(A ~x(t)) logjdetAj: (12)
t=1

A la limite d'un tresgrand nombre d'echantillons, on obtient :

Tllogp(x(l);:::;x(T);A; 9 't KA Xjs) + cst; (13)
> z f(9)
K(fjg) = f(s) Iog@ ds (14)

estla divergencede Kullback ertre lesvariablesf et g de densitesde probabilit e
f etg.

17



En particulier, K est toujours positive et ne s'annule que lorsque les deux
densites sort egales,fournissart en quelque sorte une distance non symetrique
ertre cesdensites.La log-vraisenblance desobsenations estdonca une constarte
pres une mesurede la proximit e ertre la loi des sourcesestimeeset celle des
vraies sources.C'est le princip e du maxim um de vraisem blance (maximum
likelihood principle) : lorsque g est x ee, la matrice de mixage A est celle qui
maximise la log-vraisenblance des obsenations , ou de facon equivalerte la
matrice de demixageB est celle qui minimise la fonction de cortraste

mL(y) = K(yjs): (15)

Cependart, puisqu'on ne conndt paslessources,il estimpossibled'estimer
la fonction de corntraste directemert. On va donc chercher a la minimiser a
la fois par rapport a B et par rapport a (s). On de nit ¥ commele vecteur
aleatoire dont les marginaux sort independarts et de méme distribution que
ceux de y. Sousl'hypothesed'ind ependancedes sources,une egalite classique
donne:

mL(Y) = K(yjy) + K(¥js): (16)

Comme K (yjy) ne depend pas de s, on aboutit a une nouvelle fonction de
contraste, dite d'information mutuelle (mutual information) :

mi(y) = K(yjy): (17)

m1(y) est minimale desque les distributions dey et y sort identiques, ce qui
veut bien dire que les marginaux de y sort independarts.

La minimisation est e ectueepar une descete de gradient. Au lieu du gra-
dient classiquede la fonction de contraste, on utilise le gradient relatif r
de ni de la maniere suivante :

(y+"y)= (y)+hr (y)j"i + o(k"k); (18)

ou hj:i estle produit scalaireeuclidien entre matrices. Ce gradiert relatif assure
une descete e ective de la fonction de contraste a chaque iteration, puisque

(v r (yy)' kr  (y)k2. De plus, il donneun algorithme stable et avec
desperformancescomparablesguel que soit le melangea inverser[Car98b]. Dans
le casde u, enutilisant le fait que les marginaux de y sort independarts, le
gradient relatif vaut :

rwmi(y) = EH (y) (19)
ouH :R"7!'R"™ " vaut

Ho(y)="(@y" | (20)

avec' : R" 7! R" le vecteur colonne cortenant toutes les fonctions scoredes
marginaux dey :

= (ogfye= It (21)
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Fig. 9{ Les caracteristiques spectralesa la sortie de I''CA (signal de la gure
2)

Fig. 10{ Les poidstemporels correspondans (signal dela gure 2)

19



ou f; estla densite de probabilite du marginal i dey.

Dans la suite, on supposeraque les obsenations sort des vecteurs ortho-
normes(car issusde la SVD). Comme c'est le casaussipour les sources(puis-
gu'on cherche une baseorthonormeede I'espacedesfrequencede la TFD), on
cherche une matrice de demixage orthogonale. On modi e legeremen le gra-
dient pour tenir compte de cette nouvelle cortrainte en consicerant un nouveau
H. -

HOY)=yy™ 1+ (y" y (" (22)

On peut maintenant appliquer un algorithme de gradient de la facon sui-
vante. On prend commepoint de depart une matrice B orthogonalequelconque.
A chaque etape, on calcule le vecteury = Bx dessourcesestimees,puis on es-
time r v, (y) en remplacant I'esperance EH°(y) par une moyenne sur les

donnees% thl HO(y(t)). On modie alors B en (I r (y))B ou estle
pasde l'algorithme, et on passea l'it eration suivante. Le procede corvergealors
vers un minimum local de la fonction de cortraste.

Pour appliquer ce procede il ne reste plus qu'a savoir estimer le vecteur
" (y(t) ) desfonctions score des sourcesestimees. Pour cela, on se sert de la
de nition (21) enestimart la densite de probabilite g; de y; par la methode des
noyaux [Ant01l]. On part de I'estimateur classiquepar la methode de I'histo-
gramme, qui consistea separer I'espacedes obsenations en plusieurs tranches
et a compter le nombre d'observations dans chaque tranche, et on le lisse par
un noyau K approprie :
-

X :
q(y)zi y yi(t)

Th =1 h

(23)

Le parametre h sert a reglerla largeur du noyau : plus il est elewe, plus la den-
site estimeeestlisse.Lorsquele noyau K satisfait certainesconditions (integrale
unite, moyenne nulle et energie nie), l'estimateur est ainsi bien meilleur que
le simple histogramme. Dans la pratique, on choisit un noyau gaussien,et on
selimite a calculerlesy(y;(t)), qui susent atrouver' (y(t) ).

Impl ementation en MA TLAB
Plusieurs packagesMATLAB pour I'CA commeFastICA [FastiCA][Hyv97] ou
JADE [JADE][Car99] utilisent une methode di ererte d'estimation des fonc-
tions scorepar des statistiques d'ordre eleve comme les cumulants d'ordre 4,
dont nous donnonsun apercu dans la partie 5.

Nousutilisons selonlesprincip esexposesci-dessude Mlalgorithm [Mlalgorithm ]
[Tal97] de Christian Jutten, quej'ai modi e enicanopar pour ne garder que
le cur du programme, utiliser le gradient H° au lieu de H- et partir d'une
matrice de demixage quelconqueau lieu de l'identit e. Ce programme utilise le
sous-programmeestim _psi qui calcule les 'b; (y; (1)).
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Fig. 11{ Lesdeux spectrogrammes"ind ependarts" (signal de la gure 2)

Param etres :

{ pasdedescete =1

{ noyaux gaussiensde largeur h = 0:1 (dans la pratique, la largeur exacte
du noyau importe peu mais elle ne doit pas@tre trop faible : nous avons
eu de bonsresulatspour deslargeurs de noyaux variant de .05 a .2, alors
méme que les variables considereessort toutes a valeursertre -1 et 1)

{ critered'arret errormax = 0:02=T (pour T samples)sur le plus grand co-
e cien t dela matrice degradiert, cette erreur etant considereegeneralemen
comme non signi cativ e statistiquemernt

{ on obsene gereralemen une corvergencerapide de l'algorithme au bout
de 20 a 50 iterations, ensuite I'erreur ne diminue quasimen plus

3.5 Construction des TFDs ind ependantes

L'application d'une ICA aux colonnesde U multiplie doncU par une ma-
trice orthogonale Q, de sorte que les colonnesde U Q soiert les plus indepen-
dantes possible.Les hypothesesdu modele montrent alors que les composartes
independantesrecherchees(g. 11) sort lesmatricesde TFD X = yiviT, ou les
y; sort lescolonnesde U Q (g. 9) etlesv; cellesdeV Q (g. 10).

Cependart, I''CA ne donne pas toujours les mémesresultats, dans la me-
sure ou la fonction de contraste ne varie pas lorsqu'on change le signe d'une
des caracteristiques spectrales, ou lorsqu'on les permute. On rajoute donc des
conditions d'unicit e de I''CA avant la construction desTFDs independartes.
Pour supprimer la possibilite de permutation descomposartes, on decidede les
classerpar energiedecroissare, sahant que I'energied'une composarte y v/
semesurepar la norme euclidiennede v; (dans la mesureou y; est de norme
1). Pour rendre unique le signe des composares, on peut forcer le premier co-
e cien t de chaquey; a etre positif, ou forcer leur moyenne a etre positive, ou
toute autre condition adequate.
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3.6 Inversion des TFDs

On veut maintenant inverserles TFDs pour obtenir les signaux temporels
resultats. Cependart, on ne peut pasappliquer l'algorithme classiqued‘overlap-
add : ondisposeuniquemert du module de cesTFDs, et cenesort pasforcemert
des spectrogrammes(c'est-a-dire qu'ils ne sort pas forcement les modules de
TF CTs de signaux temporels).

Base sur la redondancedesrepresertations temps-frequence/'algorithme de
Grin et Lim [Gri84] resout cesdeux problemes: il trouve le signal temporel
dont la TFCT estla plus proche au sensdesmoindrescarresde la represertation
a inverser, et il retrouve l'information de phaseperdue. Il fonctionne par des
projections successiessur I'espacetemporel et I'espacefrequertiel.

Soit Yo(rl ; k) la represetiation ainverser.On construit une suite de signaux
yi(t) convergear versla solution de la facon suivante :

P P |
2 e wi 1y

yi(t) = T D L (24)
Xt 2 ik
Zisg (rl;k) = s(m)w(rl  m)e N (25)
m=1
_ . Zi+1 (rl;Kk) LY -
Y|+1 (I’| ,k) mYO(rI ,k) (26)

Le signal temporel obtenu avec (24) estretransforme en TFCT par (25), et
on sesert de l'estimation de phasede cette TFCT et du module de Yq pour se
ramener a l'inversion d'une nouvelle represetiation temps-frequencepar (26).
On peut montrer que I'erreur de nie par

P . .
(i (Z3(r15K)j - Yo(rl:K))?

1 Yo(rT ;)2 27

decrdt a chaqueiteration.

Cependart, cetalgorithme corvergetr eslentement, et il necessairal'estimer
une phaseinitiale non nulle pour obtenir une corvergenceplus rapide. L'esti-
mation la plus simple [Sla94 consistea appliquer un retard de phaselineaire
optimal a chaquetrame dela TFCT. Concretemert, lors dela premiereiteration
de l'algorithme, la transformee de Fourier inverse

1 X 1 2 jkt
N ik e (28)
k=0
de chaquetrame r dela TFCT subit une rotation en
X 1 K(te
Ni Yi(rl;k) ezlkr(vi“o); (29)
k=0
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et on choisit le parametre t® optimal, 0 t° nfft 1, conduisart a une
correlation maximale entre la cortribution (29) de cette trame r (non encore
fenetreepar w) et la partie du signal deja reconstitueepar l'overlap-add fengtre
destramesr® r0 r.

Gracea cette estimation initiale, l'algorithme convergebeaucoupplus rapi-
demert (en moyenne 25 iterations au lieu de plusieurs certaines). Notons en n
gu'il est possibledans une optique de test de I'ISA d'utiliser au depart dessi-
gnaux connus mixes, et de seservir desphasesdesTFCT de cessignauxcomme
estimation initiale de phasepour assurerune corvergenceencoreplus rapide et
s'assurerque lesresultats dependen desqualitesde separation de l'algorithme
d'ISA plutdt que de celui d'inversion des represetations temps-frequenceob-
tenues. Generalemer, nous utilisons aussila phasedu melangeinitial comme
estimation de depart, avant d'appliquer I'algorithme decrit ci-dessus(qui est
indispensablecar la phasedu melangedi eresouwvent un peude cellesdescom-
posartes).

Impl ementation en MA TLAB
J'ai ecrit deux programmespour cette tache : le programme slaney estimela
phaseinitiale et e ectue 25 iterations de l'algorithme de Grin et Lim, il uti-
lise le programme griffim , qui calculel'etape de 'algorithme preseriee dans
I'equation (24).

Param etres :
On reprend les parametres de la TFCT.
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4 Exemples

4.1 Analyse d'un bruit

Le modele d'ISA sur le spectrogrammeest tres utile pour extraire desca-
racteristiques d'un son produit par un objet unique. On etudie ici le bruit
d'un bris de verre (g. 12). On garde six composartes pour 85.0%de I'energie
(edhantillonage a 44100Hz,fenétre de largeur 256, 256 points de FFT, noyau
gaussiende largeur 0.15).

Fig. 12{ Spectrogrammed'un sonde bris de verre

On remarque sur le spectrogrammetrois caracteristiques interessates : un
bruit a tres bassefrequencelors de l'impact avec une ernveloppe decroissamn
lentement, un bruit a bande assezarge lors de I'impact, et plusieursresonances
decroissares a haute frequenceensuite, avec chacuneune frequenceet un point
d'attaque di ererts. On voudrait represener ces caracteristiques comme des
vecteursindependarts formant une basespectrale, asseiesa despoids tempo-
relsdi ererts.

Les resultats sort preseries dansla gure 15. On voit que la composarte
2 contient l'impact a bassefrequencede l'attaque, et que les composartes 4, 5
et 6 represenent lesvibrations a haute frequencedes particules de verre apres
limpact. On peut méme obsener sur la gure 14 la forme desattaques et des
decroissancesle cesvibrations (en exponertielle decroissare, sanstenir compte
du bruit important).
Par cortre, le bruit a bande assezZarge a I'impact n'a pas ete detecte convena-
blement : il estpresen dansla composarte 1, mais cette composarte cortient
aussiun bruit de spectre identique peu de temps apres, et qui etait inexistant
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Fig. 13{ Les caracteristiques spectralesavant et apresICA (bris de verre)

Fig. 14{ Lespoidstemporelscorrespndarts avant et apresICA (bris de verre)

sur le spectrogramme originel. De fait, ce bruit apparu dans la composarie 1
sans exister auparavant s'annule avec le méme bruit presen dans la compo-
sarte 3. En e et, I'observation descaracteristiques frequertielles et temporelles
de cesdeux composartes (g. 13, 14) montre que les coe cien ts de spectro-
gramme correspondant a ce bruit apparu sort de signe oppose et s'annulent
donc a la reconstruction (cf. 6.1).

On noteen n lerpleessetiel del'lCA dansl'extraction de cescomposartes.
A la suite de la SVD, les composartes sort assezbruit eeset leur variation
temporelle preserte desa-coups.Au cortraire, les composartes issuesde I'ICA
ont un spectre et desvariations temporellesbeaucoupplus lisses(cf. partie 5),
correspondarnt plus a la realite physique.
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Fig. 15{ Lessix TFDs independares extraites du sonde bris de verre (classees
par energiedecroissarte de haut en bas et de gaude a droite)

4.2 Extraction d'attaques

On a constate avec l'exemple precedert quel'ISA avait extrait 'attaque du
bris de verre gracea sonspectre di erernt de celui du reste du signal. On etudie
donc dans cet exemple I'extraction des deux instruments dans un extrait de
musique pour tabla et cithare.

Sur le spectrogramme( g. 16), on distingue bien les caracteristiques de chaque
instrument. Lestabla ont un spectre treslarge et jouent desnotestrescourtes,
avec un faible volume, sauf a deux instants ou le volume est plus fort et le
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Fig. 16 { Spectrogrammed'un sonde tabla et de cithare

spectreun peudi erert. La cithare a un spectre asseZarge a l'attaque, d'ou se
detachent des harmoniquesa la resonance,cesdernieresrecouvrart en partie
desnotes de tabla.

On prend lesparametres suivants : etantillonage a 11025Hz,fentre de lar-
geur512,512points de FFT, noyau gaussiende largeur 0.1. On prend beaucoup
de points de FFT pour avoir une bonne precisionde calcul sur la partie utile du
signal, la majorit e de I'energiedu signal se situant dans les bassesfrequences.
On garde quatre composartes pour 89.6%de I'energie.

Lesresultats sort presemesdansla gure 19.La composarte 1 represene

les attaques de la cithare, la composarte 2 les notes de faible volume du tabla,
la composarte 3 lesresonancegle la cithare, et la composarte 4 les deux notes
de volume plus fort destabla.
Encore une fois, on note que I''CA a nettemert lisse les spectres et les varia-
tions temporellesdes composarnes. En particulier, lesspectresdeviennern tous
presquenuls en hautes frequencesgt les notes a rythme rapide destabla n'ap-
paraissett plus que dansune composarte au lieu de deux (g. 17, 18).

Cependart, on n'a pas a propremert parler separe les deux instruments,
puisque le son de cithare est forme du regroupemert des composarties 1 et 3,
alors que celui destabla provient desdeux autres composartes. En e et, I'lCA
a estime les composartes les plus independartes possible,mais il arrive souvert
gu'elles ne soiernt pastout a fait independartes, ce qui explique que desinfor-
mations senblables puissen seretrouver dans plusieurs composartes [Car984d.
On peut bien s0r ecouterles composartesala n de l'algorithme et deciderde
les regrouper manuellemert. Un choix plus judicieux est de les regrouper auto-

27



Fig. 17{ Lescaracteristiques spectralesavant et apresICA (sonde tabla et de
cithare)

Fig. 18{ Lespoidstemporelscorrespondarts avant et apresICA (son de tabla
et de cithare)

matiquemert par un algorithme de regroupemert base sur desdistanceserire
lescomposarnies, faisant appel a leurs caracteristiques frequertielles [Cas0Q, ou
temporelles,ou les deux [Del01].

Enn, le principal probleme de cet exemple est que les composartes sort
extraites avec beaucoupd'impr ecision. Par exemple, le volume des tabla est
renforce aux instants desattaques de la cithare, et lesresonancesle la cithare
sort aussi detecteessur les notes de volume elewe des tabla. Utiliser plus de
composaries ameliore un peu le resultat, mais augmerte le temps de calcul,
d'autant plus qu'un regroupemert devient indispensablea la n. Dans tous
les cas, les signaux audio reconstitues a la n de l'algorithme ne restituent
pas vraiment le son des deux instruments. Un algorithme de reconstitution
par ltrage variant dansle temps du soninitial par des ltres dependart des
composanestrouv ees[Del01] peut donnerdetr esbonsresultats sansaugmerter
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Fig. 19{ Lesquatre TFDs independartes extraites (son de tabla et de cithare)

le temps de calcul.

Fig. 20{ La "bassdrum", la "snare drum" et le "hi-hat", et les composaries
principales de leurs spectres

29



Fig. 21{ Le signal constitue du melangedestrois instruments

Fig. 22 { Spectrogrammede I'extrait de percussions

4.3 Separation de sources sur un extrait de percussions

Nous nissons cette serie d'exemplespar la separation d'instruments d'un
extrait de percussions(g. 21, 22) contenant trois instruments : une "bass
drum”, une "snare drum" et un "hi-hat". On peut voir sur la gure 20 leurs
formes d'onde (que j'ai extraites a la main a partir des occurencesisoleesde
chaqueinstrument) et leurs spectres(ou plut®dt les composartes principales des
SVDs de leurs spectrogrammesen module). La "bass drum™ a un spectre bien
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Fig. 23{ Lescaracteristiques spectralesavant et apresICA (extrait de percus-
sions)

Fig. 24{ Les poids temporels correspondants avant et apresICA (extrait de
percussions)

separe desautres, et sa deuxieme occurenceest isolee. La "snare drum" a une
frequencede resonanceet un spectre a bande assezlarge, seule sa premiere
occurenceestisolee.En n, le "hi-hat" a un spectre a bandetreslarge avec des
hautes frequencesesonartes. Sesoccurencessort souvernt cadeespar desoc-
curencesdesdeux autres instruments, et sonspectre est partiellement recouvert
par celui de la "snare drum".

On prend lesparametres suivants : ecdhantillonage a 11025Hz fenetre de lar-
geur512,512points de FFT (toujours beaucoupd'energieenbassedrequences),
noyau gaussiende largeur 0.1. On garde quatre composaries pour 94.7% de
I'energie.

Les resultats sort presenesdansles gures 23, 24 et 25. Sanssurprise, la
"bass drum" a ete correctemert extraite gréce a son spectre disjoint de celui
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Fig. 25{ Lesquatre TFDs independartes separeesde l'extrait de percussions

des deux autres instruments (composartes 1 et 3). La "snare drum" appardt
dans la composarte 4, un peu moins bien extraite a caused'une legere res-
senblance avec le spectre du "hi-hat". Enn, le "hi-hat" n'est pas du tout
extrait. Le spectre de la composarte 2 lui ressenble en hautes frequencesmais
il cortient aussibeaucoupde bassedrequencesce qui explique que cette com-
posarte cortienne a la fois des occurencesdu "hi-hat" et des occurrencesdes
deux autres instruments.

Celaestd0 a plusieursraisons: sonspectre partiellement recouvert par celui de
la "snare drum”, mais aussison faible volume sonoreet la preponderancedes
bassedrequenceslansle signal (cf. la composarte principale du spectretrouvee
par la SVD dansla gure 23). Lesresultats restert senblables en augmenant
le nombre de composartes. Par exemple,avec six composartes, on obtient trois
composares pour la "bass drum”, deux pour la "snare drum", et une pour le
reste.

Le faible volume sonoredu "hi-hat" est visiblement une des causesprinci-
palesde samauvaise separation. On voit sur les gures 26 et 27 lesresultats de
la SVD et del'lCA surle m&mesonlorsqu'on multiplie I'amplitude du "hi-hat”
par 1.5. Le spectre de la composarte 1 ressenble beaucoupplus a celui du "hi-
hat", en particulier il cortient peu de bassesfrequencescompare a celui de la

32



Fig. 26 { Les caracteristiques spectrales avant et apres ICA, en multiplian t
I'amplitude du "hi-hat" par 1.5 dansl'extrait de percussions

composane 4 dela gure 23. En regardart le poids temporel de cette compo-
sarte, on voit qu'elle confond moins les occurrencesdu "hi-hat" avec cellesdes
deux autres instruments. Cependart, la "snare drum” est un peu moins bien
extraite, toujours a causede son legerrecouvremen spectral avec le "hi-hat".
On obtient desresultats similaires pour desamplitudes du "hi-hat" variant de
1.2 a 1.8 erviron. En-dessous,il n'est pas bien separe, et au-dessusles autres
instruments ne sort pas bien separes.

Fig. 27 { Les poids temporels correspondants avant et apresICA (extrait de
percussionsavec amplitude du "hi-hat” multipli eepar 1.5)
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Dans la suite, on cherchera a ameliorer la separation desinstruments de cet
extrait en modi ant le modele d'ISA sur le spectrogramme, sans modi er le
volume sonoredescomposanes ni leur nombre.
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5 Interpr etation non statistique de I'ICA

L'ISA sur le spectrogrammea le defaut d'utiliser un modele probabiliste as-
sezeloigre de la realite. Pour mieux justi er le recoursa I'lCA, on en propose
ici une interpretation non probabiliste : I''CA tend a diminuer au maximum la
largeur du support descomposartes independartes estimees[Car01].

Dans la suite, on utilise les notations de la partie 3.4. Commencons par
de nir guelquesbasesstatistiques necessairegt poserquelguesnotations. Etant
donne un vecteur de variables aleatoires certreesy, on de nit sescumulants
d'ordre 2 et 4 comme:

Gu(y) = Evivivkyi EYiViEyY EVYikEyiyi  EViViEY; Yk

Une de nition similaire existe dans le casgeneral en remplacant la variable y
par la variable certreey Evy.

On voit quedesquelesvariablesy;j, y;, Yk, y| sort separablesen deux groupes
mutuellement independarts alors Gj i(y) estnul. Les cumulants d'ordre elewe
permettent donc de tester I'ind ependanceau-dela de la simple decorrelation.
Par exemple,les cumulants croisesde y sort tous nuls :

G(y) = Zi
G = kiijw (31)

ou 2= E(y; Eyi)?estlavariancedey; etk = E(y; Ey))* 3EX(y; Ey;)?
sonkurtosis .

Le kurtosis constitue une mesure de la gaussianie d'une variable. Elle
est nulle pour les variables gaussiennespositive pour les varibles dites sur-
gaussiennesget negative pour les sub-gaussiennegOja0l]. Les variables sur-
gaussiennesont typiqguemert une densite de probabilit e avec un "pic" et des
"ailes lourdes", c'est-a-dire une densite relativemert elevee presde I'esperance
et pour les grandesvaleurs de la variable. Un exemple classiqueest la distri-
bution de Laplace (g. 28). Au cortraire, lesvariables sub-gaussiennesnt une
densite de probabilite "plate”, elles sort presque constartes au voisinage de
I'esperance, et quasinulles pour les grandesvaleurs de la variable. Un exemple
classiqueest la distribution uniforme (g. 29).

Il est maintenant possible d'estimer la fonction de contraste y(y) =
K (yjy) a partir descumulants d'ordre 2 et 4 dey et y. Une expansiond'Edge-
worth (dewveloppemert limit e d'une densite de probabilit e de variable aleatoire
au voisinaged'une densite gaussienne)donne [Car98b)

1
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Fig. 28{ Densite de probabilit e de Laplace comparee a la densite gaussienne

Fig. 29 { Densite de probabilit e uniforme comparee a la densite gaussienne

ou

X
) = (G )’ (33)

4(y) Gia@y) ki j)? (34)

ij Kl

Sousl'hypotheseque les obsenations commeles sourcessort decorreleeset
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Fig. 30 { Deux spectres"ind ependarts" resultant d'une ISA sur une somme
de sighaux periodiques complexeset leurs densitesde probabilit e (estimeespar
un noyau gaussiende largeur 0.02)(kurtosis respectifs 0:6210 # et 2:00:10 %)

de variance unite, le critere de decorrelation »(y) s'annule, et suite a quelques
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Fig. 31{ Un melangedes deux spectrespreaderts (poids 0.95et 0.30) et sa
densite de probabilit e (kurtosis 0:39:10 4)

manipulations algebriqueson seramenea la fonction de conraste

X
dealy)= 2 Kk#+cst (35)

?CA(y) estun critere de non-gaussianit, autrement dit appliquer une ICA
revient a maximiser la non-gaussianie des sourcesestimees.En e et, ?CA(y)
est minimal lorsque leskurtosis k; ont globalemern lesvaleurs absoluesles plus
eleweespossible.Cette obsenation tr esqualitativ e correspond enfait ala propo-
sition rigoureusesuivante. Consiqgronsune sourceestimeey; commele melange

dessourcess; sousla formey; = ¢ sj, et supposonsqu'il existe deux sources
i et] telles que leurs kurtosis reﬁpectifs verient kj > 0 et k; < 0. On sait que
la kurtosis dey; vaut G (y) = 4k;. Alors, Igs points extremaux de G;i (y)

en fonction des poids ¢ et sousla cortrainte ;¢ = 1 sort atteints en des
points ou le vecteur despoids n'‘a qu'une composarte non nulle, autremert dit
aux points ou y; estegala l'une dessourcess; [Del95|.

On peut comprendre cette idee de maximiser la hon-gaussianie en remar-
quant que le melangenormalise de deux variablesindependartes a souvert une
densite de probabilite plus gaussienneque celles des variables de depart, en
prenant la valeur absolue du kurtosis comme mesure de non-gaussianie. On
peut en voir un exempledans le melangede la gure 31 a partir des spectres
dela gure 30.La densite de probabilit e du melangea un "pic" plus faible pres
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Fig. 32{ Trace du kurtosis du signal en fonction de I'angle de melangedesdeux
composarnesdela gure 30 (le minimum correspond autracedela gure 31)(en
pointill e, trace theorique pour deux composartes reellemen independartes)

de zero, et les valeurs moyennesde la variable sort atteintes plus souvent que
dans les composartes non melangees. Cependart, le trace du kurtosis montre
gue ce n'est pas le caspour tous les melanges,particuli eremen dans le casou
les variables ne sort pasrellemert independartes (g. 32).

On peut maintenant fournir une interpretation non statistique de I''CA en
remarquart que les obsenations de variables sur-gaussiennesort a distribu-
tion "creuse" (sparse) : ellesont un support reduit (ou on entend par support
celui des obsenations signi cativ emert di erertes de I'esperance, pour rester
coherert dansle casde variablesnon certr ees).Celasecomprenddansla mesure
ou le "pic" au voisinagede I'esperancecorrespond a un grand nombre d'obser-
vations au voisinagede I'esperance,alors que les "queueslourdes” indiquent un
nombre non negligeabled'obsenations tresdi erertes.

Dans le formalisme de I'ISA sur le spectrogramme, les composartes que
l'on veut estimer sort des spectres, avec souwvert quelquesvaleurs elevees(les
resonances)et beaucoup de valeurs quasi nulles quand il s'agit de signaux
periodiques peu bruites. Si on les considere comme des variables aleatoires,
ellessort donc sur-gaussienneg g. 30). Les obsenations, etant constitueesde
melangesdes sources,ont des distributions plus gaussiennes,donc avec des
supports plus larges. L'ICA tend a redonner aux composartes leur caractere
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sur-gaussien.et donc a lesrendre les plus "sparse” possible.

On peut aussivoir cette propriete sousl'angle de la reduction de la redondance
entre les composaries : dans le cadre de la theorie de I'information c'est exac-
temen le sensdu princip e de minimisation de l'information mutuelle [Sma01].
Cette propriete sevoit tresclairemert en comparart les gures 7 et 9.
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6 Dicult esdu modele : ameliorations possibles et
autres modeles

Nous avons ete confrontesa plusieurs questionsou problemeslors de I'appli-
cation du modeledel'ISA sur le spectrogrammeen module. Nous avonsimagine
plusieurs reponsespossiblesa cesproblemesque nous exposonsdans le casde
I'extraction des3 percussionsdans I'extrait de percussionsde la partie 4.3.

6.1 Utilisation du module du spectrogramme - Essais avec le
spectrogramme au carr e ou avec une repr esentation temps-
echelle

On peut s'interroger sur la motivation du choix du module du spectro-
gramme commeTFD pour rechercher une basede I'espacefrequertiel. En fait,
le seulcriterede choix d'une TFD corvenart au modeled’ISA estquecette TFD
donneune signi cation energetique aux composartes extraites par la SVD. Par
exemple,dans le casdu spectrogramme en module, la somme des coe cien ts
au carre d'une colonneou d'une ligne represere exactemen |'energiedu signal
a cet instant ou a cette frequencedans la fenétre d'analyse consideree. Ainsi,
commeon l'a e‘x_,olique dans la partie 3.3, e ectuer la SVD du spectrogramme
enmoduleS= " 17 (Wm) i uivT aun sens: u; estun spectre en amplitude, v;
une amplitude temporelle, et ; la "prop ortion" en amplitude de u; et v; dans
le signal.

Remarquonsque les u; commelesv; ont descoe cien ts negatifs. Les com-
posartes j uiviT ont donc des coe cien ts negatifs aussi. Le sensa donner a
cescoe cien ts se voit dans la formule de reconstitution ci-dessus: lorsqu'on
additionne toutes les composartes, on retrouve la TFD initiale. Lescoe cien ts
negatifs de certainescomposanes se conbinent avecles coe cien ts positifs des
autres pour donner une TFD positive. lls correspondert a la phasedesformes
d'onde reconstituees,dans ce sensque deux signaux de mémefrequenceen op-
position de phases'annulent.

J'ai teste l'algorithme d'ISA avectrois autres TFDs : le spectrogrammecom-
plexe, le spectrogrammeen module au carre, et le spectrogrammea Q constart
en module. Le casdu spectrogramme complexeest aborde dans la partie 6.2.

La SVD du spectrogrammeen module au carre adonneau, v; et j lesens
suivant : u; est un spectre en energie,v; une variation temporelle en energie,
et j la "proportion” en energiede u; et v; dans le signal. Les resultats sort
presenesdansla gure 33, ou on a garde quatre composartes pour 86.6% de
I'energie.

L'utilisation du spectrogrammeen module au carre a renforce les composaries
de fort volume sonore: les composarties 1, 2 et 3 represettent la "bass drum”,
et la composanie 4 la "snare drum”. Le "hi-hat* n'apparat que de facon
negligeabledans les composartes 1 et 4. On peut le comprendre sur la gure
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Fig. 33{ Lescaracteristiquesspectraleset lespoidstemporelsapresICA (spec-
trogramme en module au carre de I'extrait de percussions)

Fig. 34 { Les proportions en energiedes 25 premieres composartes issuesde
la SVD du spectrogramme en module au carre de I'extrait de percussions(en
pointill e cellesdu spectrogrammeen module)

34 : a part sesdeux premierescomposartes, la SVD sur le spectrogrammeen
module au carre a descomposaries d'energiesplus eleveesque cellesde la SVD
sur le spectrogrammeen module. Il faut donc plus de composartes pour rendre
compte de toute I'energiedu signal.

Ce n'est donc pas une bonne idee d'utiliser le spectrogramme en module au
carre dans I'|SA pour une extraction directe des sources,par cortre comme
on detecte prioritairement les composartes de fort volume sonore,on pourrait
s'en servir dans une approche de separation par recurrence,qui consisterait a
extraire par ISA la composarte de plus fort volume sonore,a la soustraire du
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Fig. 35{ Spectrogrammea Q constart de I'extrait de percussions,avant et
apresSVD

spectrogramme et a recommencerjusqu'a avoir extrait susamment de com-
posartes. J'ai e ectue destests de cette methode, mais malheureusemen les
resultats ne sort passatisfaisarts, surtout parce que la composarte de plus fort
volume sonore n'est pas extraite parfaitement et cortient un peu des autres
instruments.

La SVD du spectrogrammea Q constart en module (g. 35) a la méme
signi cation que celle du spectrogramme en module, lorsqu'on prend comme
TFD la transformee en ondelettesrenormalisee, de nie pour un signal cortinu

par : .,

t b
S(aib) = ) sty —— dt (36)
ou estl'ondelette mere, et qui verie :
ksk? = cste( ) jS(a; b)j? dbdlog(a) (37)
0 1

Genreralemen, le spectrogrammea Q constart est utile pour visualiser un son
car l'information utile couvre toute la TFD, corntrairement au spectrogramme
ou elle est souwert concerir ee en bassefrequence.On peut donc prendre moins
de points frequeniels que dans le calcul du spectrogramme, et reduire ainsi le
temps de calcul.

J'ai ecrit un programme qui e ectue le calcul en choisissart une ondelette
de Gabor de largeur variant de 3 a ernviron 3000 edantillons, et 200 points
frequertiels. On gardequatre composartes pour 94.8%de|' energie.Lesresultats
sort presertessur la gure 36.

Malgre la part importante d'energieconseneepar la SVD, seulela "snare drum”

est a peu presextraite dansla composarte 4. Les autres composartes sort des
melangesdes trois instruments. Cela peut se comprendre ainsi : sur la gure

35, on voit que la forme dessiree par la "bass drum” en bassesfrequencesest
arrondie, ce qui veut dire que son spectre changebeaucoupau cours du temps.
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Fig. 36 { Les quatre TFDs independartes separeesdu spectrogramme a Q
constart de l'extrait de percussions

Comme les composartes estimeespar I''SA ont un spectre constart, la "bass
drum" estforcemert repartie sur plusieurscomposartes. La "snare drum”, dont

la forme sur le spectrogramme est moins arrondie a causede sa frequenceplus
elevee, ne sou re pasde ce probleme.

L'ISA sur le spectrogrammea Q constart n'est donc pasnon plus applicable di-

rectemert : sabonneresolution frequertielle en bassedrequencese compense
pas le defaut d'une mauvaise resolution temporelle. Par cortre, on pourrait

pensera l'appliquer dansle modele non stationnaire de I''SA [Del01].

6.2 Qualit e de l'in version de la TFD - Essais avec le spectro-
gramme complexe

Un desgros problemesque nousrencortrons avec le modele d'ISA concerne
I'in version du spectrogramme pour retrouver les formesd'ondes correspondart
aux composartes. En e et, la methode de Grin et Lim, m&meprecdeed'une
estimation de la phase,reste codteuse en calculs et donne desresultats bruit es.
J'ai doncappliguele modeled'ISA au spectrogrammecomplexe,en esgerant ob-
tenir descomposartes avec une phasecohererte, ou du moins pastrop eloigree
de celled'un spectrogramme.
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Fig. 37 { Les modules des caracteristiques spectrales et des poids temporels
apresICA (spectrogrammecomplexede l'extrait de percussions)

Fig. 38{ Lesphasesdescaracteristiquesspectraleset despoidstemporelsapres
ICA (spectrogrammecomplexede I'extrait de percussions)

La SVD a le méme sensque celle du spectrogramme en module, a condi-
tion de remplacer la transposition T par la transposition-conjugaison . Quant
a la fonction de contraste 1, si elle reste valable en consicerant desdensites
de probabilit e de variables complexes,on ne peut plus appliquer la methode
de gradient de nie ci-dessus.J'ai donc utilise une methode par diagonalisa-
tion conjointe de matrices de cumulants [Car99]implemerteedans|'algorithme
JADE [JADE] de Jean-Fancois Cardoso que j'ai modi e pour accepterdes
variables d'esperancenon nulle. On garde quatre composanes pour 72.5% de
I'energiedu signal. Lesresultats sort presemesdansla gure 37.

Commedansle casdu spectrogrammeen module au carre, on remarqueque

les composartes de fort volume sonoreont encoreete extraites en priorit e. La
SVD (dont on peut voir les premiers coe cien ts sur la gure 39) a descompo-
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Fig. 39 { Les proportions en amplitude des 25 premieres composartes issues
dela SVD du spectrogrammecomplexede I'extrait de percussiong(en pointill
cellesdu spectrogrammeen module)

sartes d'energiesplus fortes que cellesdu spectrogramme en module (sauf les
deux premieres).En e et, lescoe cien ts desu; et desv; presertent desvaria-
tions de phasetresimportantes (g. 38) qui ont tendance a s'annuler dans la
reconstitution j u;v; , donnart descomposartes d'energiesrelativemert elevees
compareesa |'energietotale. De plus, on remarquesur la gure 37 quele modele
opere des confusionsentre les instruments, du fait encorede cesvariations de
phasedesordonreesqui perturben la fonction de contraste. La reconstitution
desformesd'onde n'est pas non plus facilitee pour cette mémeraison.

La solution serait donc de modi er le spectrogramme complexe pour qu'il
posededesvariations de phasemoins importantes, par exemplepresquenulles
pour une frequencedonneesauf aux momerts ou le signal lui-mémevarie beau-
coup comme les attaques. J'ai donc e ectu e des essaisen remplacart la phase
par sa derivee temporelle, on obtient cette fois 86.9% de I'energieavec quatre
composartes, mais il reste encoredes confusionsentre "bass drum” et "snare
drum" a l'extraction : la phasene senble pas apporter une information utile
a cette fonction de cortraste. Peut-&tre pourrait-on s'en servir pour une autre
fonction de cortraste qui s'ajouterait a | calculeesur le module. Ou calculer
beaucoupde composartes sur le spectrogramme en module et se servir de la
phasedans |'etape de regroupemert alors necessaire.

46



6.3 Extraction des comp osantes de faible volume sonore - Re-
normalisation du spectre

Les autres TFDs qu'on a utilise ci-dessusdans le cadre de I'|SA n'ont pas
donne de resultats satisfaisaris concernart I'extraction des composartes de
faible volume sonore.Une approche pour augmerter leur volume et mieux les
extraire consistealors a changerlesenergiesdescanauxfrequeriiels du spectro-
grammeenmodule [Cas9§. Par exemple,dansle casde|'extrait de percussions,
la separation du "hi-hat" est génee par le manque de hautes frequencesdans
le spectre. En augmenant cesfrequencespn devrait mieux separer le "hi-hat"
sanstrop modi er l'extraction dela "bass drum”, puisqu'elle ne couvre que les
bassedrequences.

J'ai utilise une approche sansa priori sur les composaries a extraire qui
consistea calculer I'energieE; de chaque canal frequertiel (en additionnant les
coe cien ts au carre de la ligne correspondante du spectrogramme), et a lesnor-
maliser par une fonction 1=f (E;). On applique ensuite I'algoritme d'ISA pour
obtenir descaracteristiquesfrequeriielles ui0 dont on renormaliselescoe cien ts
par f (E;) pour donner les veritables caracteristiques frequertielles u;. La re-
normalisation a ecte les u;j, qui ne sort alors plus vraiment independarts, ni
meémeorthonormes. Apr esles avoir normes,on projette alors le spectrogramme
sur chaque u; pour trouver les poids temporelsv; correspondarts.

La normalisation utilis eepar [Cas9§ consistea prendref (E;) = P Ei, c'est-
a-dire a donner la m&meenergiea tous les canaux frequertiels. Cette ideepeut
se rewveler utile dans l'analyse de certains bruits (par exemple elle diminue-
rait I'imp ortance de l'attaque a bassefrequencedu bris de verre de la partie
4.1 pour faire mieux ressortir les resonancesa haute frequence),elle ne fonc-
tionne pas lorsqu'on veut extraire desinstruments au sensclassiquedu terme
car elle a tendancea masquerlesinformations importantes desspectrescomme
lesresonancesAppliqu eeavec quatre composaries sur |'extrait de percussions,
elle fournit une composarte de "bass drum" et une de "snare drum" pastres
bien extraites, et deux composartes melangeai tous lesinstruments. J'ai essge
d'autres normalisations de typef (E;) = E; , avec proche de 0 ou de 1, mais
on obtient toujours desmelangesdestrois instruments comme composanes, et
si lesresultats sort meilleurs parfois, il senble qu'on ne puisse pas degagerde
reglegererale.

Par cortre, j'ai obtenu desresultats satisfaisarts concernan I'extraction du
"hi-hat" avecune approche similaire qui consistea mettre a zerotous lescanaux
frequertiels d'energietrop elewee. On peut voir sur la gure 40 lesresultats de
cette approche, en mettant a zero les canaux dont I'energie est superieure a
0.08fois I'energiemaximale d'un canal. La "bass drum" n'apparat plus, et la
"snare drum” et le "hi-hat" sort plus ou moins bien extraits. On note que la
guatrieme composarte separe presquele "hi-hat", et que les valeurs du poids
temporel correspondant a la "snare drum” sort de signedi erert de celui du
"hi-hat", mais malheureusemen cet exemplene generalise pas.
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Fig. 40 { Les caracteristiques spectrales et les poids temporels apres ICA
(spectrogrammede l'extrait de percussionsavec canaux frequeniels de grande
energiemis a zero)

Il senble donc dicile d'extraire les composaries de faible volume sonore
sansles connatre mieux. Nous abordons ce point dansla sous-partie suivante.

6.4 Am elioration de l'extraction d'une comp osante par ajout
de connaissances a priori

Souwert, les sonsqu'on veut separer sort plus ou moins connus. On peut
alors utiliser une approche a priori pour mieux lesextraire. On examineici deux
hypotheses. extraire le spectre d'un sonquand on connat lesinstants ou il est
joue et vice-versa.

L'approche connaissan les instants ou joue l'instrument est adaptee a un

instrument qui ne joue pas en cortinu (comme souwvent les percussions),mais
peut s'appliquer en etendart la notion d'instrument a une note donnee d'un
instrument donne. Par exemple,dans l'extrait de percussions,le "hi-hat" joue
a huit instants bien precis(g. 41). J'ai donc mis dessilencesaux endroits ou
il ne jouait paspour augmerter sonimportance dans le signal. En pratique, on
peut savoir cesendroits sur une partition, ou a I'ecoute, tout en connaissan
le temps de decroissancede sa forme d'onde. Le nouveau spectrogramme est
presene dansla gure 42, et lesresultats de I''SA dansla gure 43.
En comparart les poids temporels aux endroits ou on sait que le "hi-hat" joue,
on voit que la composarie correspondant au "hi-hat” est la deuxieme, et on
en deduit son spectre. Bien plus, en comparart les poids temporels descompo-
sartes entre eux, on peut savoir les endroits ou le "hi-hat" joue seul, et ainsi
recuperer saforme d'onde exacte. On l'aura alors extrait sansaucuneerreur.

On peut reprocher a cette technique sonpeudintergt : si on connat lesen-
droits ou joue le "hi-hat", on conndt aussigeneralemer les endroits ou il joue
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Fig. 41{ Lescomposartes principales du spectre et de la variation temporelle
du "hi-hat" (resultats d'une SVD sur le spectrogrammeen module du "hi-hat"
extrait a la main)(94.3 % de I'energiedu "hi-hat")

Fig. 42 { Le spectrogramme de I'extrait de percussionsrendu silencieux aux
endroits ou le "hi-hat" ne joue pas

seul, et on a vite fait de recuperer la forme d'onde a cesendroits. Cependart,
meémelorsquel'instrument ne joue jamais seul, on peut quand mémerecuperer
son spectre par cette technique. J'ai fait des essaisen faisart jouer la "bass
drum” sur les quatre premieresoccurencesdu "hi-hat", et la "snare drum" sur
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Fig. 43{ Les caracteristiques frequertielles et les poids temporels correspon-
dants apresICA (spectrogrammede la gure 42)

les quatre dernieres, et on obtient desresultats similaires a ceux de la gure
43. En prenart plus de composaries, et en comparart toujours leurs variations
temporellesa cellesqu'on a suppose, on peut méme arriver a reconstituer une
grande partie du spectrogramme du "hi-hat". Evidemmernt, cela ne peut pas
marcher si le "hi-hat" joue toujours en méme temps que la "bass drum" par
exemple.Les deux evenemerts auditifs sort alors assaies, et il est normal que
Nous ne puissionspas les separer.

Le principal reproche a faire a cette technique est que sur un extrait d'instru-
merts reels, les notes joueesne sort jamais identiques. Ici, on extrairait non
seulemen des notes identiques, mais de plus l'extraction serait perturbee du
fait qu'elles ne le soient pasen realite.

L'appro che connaissan le spectre approximatif de l'instrument peut s'ap-
pliquer danstous lescas,mais elle est plus di cile a mettre en uvre. Connais-
sarn le spectredu "hi-hat" (g. 41), on peut penserqu'une simple projection du
spectrogramme sur ce spectre (g. 44) donne immediatemen les occurrences
de l'instrument, mais ce n'est pas le caspuisqu'on detecte encoreune fois des
occurrencesde tous les instruments, et principalement de la "snare drum®.
Celasigni e qu'une ISA qui trouverait ce spectre pourtant proche de la realite
edhouerait atrouver la bonnevariation temporelle. Une autre projection montre
que le spectre correspondarnt a la variation temporelle du "hi-hat" (g. 41) a
beaucouptrop de bassesfrequencespar rapport a la realite (g. 44). On ne
peut donc pas extraire le "hi-hat" en une seulecomposarte.

J'ai pense arajouter avecun poids approprie une autre fonction de coit ala
fonction de contraste |, de sorte quela fonction totale soit plus faible lorsque
les spectres des composanes ressenblent (au sensd'une distance quadratique
ertre leurs valeurs absoluespar exemple)a celuidela gure 41.Mais on obtient
des composartes dont les spectreslui ressenblent tous plus ou moins, et qui
par conequernt ne separert pasdu tout lesinstruments. On peut alors penser
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Fig. 44 { Amplitude temporelle correspondant au spectre de la gure 41 et
spectre correspondart a I'amplitude temporelle dela gure 41 dansl'extrait de
percussions

a modi er la fonction de colt rajoutee en la de nissant par exemple de sorte
gu'elle ait une valeur faible des que deux composartes ont un spectre proche
de celui de la gure 41, et toutes les autres un spectre tresdi erert. Une telle
fonction reste di cile a de nir e ectivemert, de plus elle n‘'admet pas de gra-
dient calculableet saminimisation reposedonc sur un algorithme de type recuit
simule treslourd en temps de calcul vu le nombre de parametres.

J'ai donc tente une approche similaire a celle utilisant les instants ou joue
l'instrument, c'est a dire en rendant silencieusescertaines parties du spectro-
gramme. Comme le spectre du "hi-hat" cortient de toutes les frequencesj'ai
e ectu e un seuillagedu spectre de la gure 41 en mettant a zero lesfrequences
dont I'amplitude ne depassepas 0.6 fois I'amplitude maximale, et a un toutes
lesautres. Celadonneun Itre qu'on applique au spectrogramme,dont tous les
canaux frequertiels ont ete normalises,(g. 45) avant de faire une ISA. Comme
le ltrage supprimebeaucoupde frequencesla normalisation de tous lescanaux
frequertiels est necessairegpour eviter que la faible quartit e d'information que
contiennent maintenant les caracteristiques frequertielles soit concerir ee dans
les valeurs eleveesde la "snare drum” en bassedrequences.

Lesresultats, presemiesdansla gure 46, sort encourageats. L'ISA ae ec-
tivemert plus ou moins bien separe les occurencestemporellesdesdeux instru-
mernts, en detectart la resonancea haute frequencedu "hi-hat", abserie dans
la "snare drum”. Le "hi-hat" senble &tre la composarte 2, maisil est present
un peu aussidans les autres composartes, et il est di cile de faire le choix de
facon calculatoire. Il faudrait pour celacomparer les spectres descomposartes
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Fig. 45{ Le spectrogrammede |'extrait de percussionsnormalise puis rendu
silencieuxaux endroits ou le spectre du "hi-hat" esttrop faible

Fig. 46 { Les caracteristiques frequertielles et les poids temporels correspon-
dants apres ICA sur les caracteristiques frequertielles (spectrogramme de la
gure 45)

extraites avec celui du "hi-hat”, mais le fait d'avoir d0 seuiller ce spectre com-
plique beaucoupla tade.

Remarquons que cette methode est un peu plus able et donne quelgquesin-
formations de plus qu'un simple ltrage suivi de la detection des maxima du
signal ltr e. Elle fournit en e et une meilleure estimation du volume sonore
de l'instrument detecte et de la forme de son enveloppe temporelle. Lorsqu'un
autre instrument de spectre pastrop di erert joue en méme temps, le signal
Itr e adesvaleursnon nulles sur lesoccurencedle cet instrument. Au cortraire,
I'ISA detectelesdi erencesde spectre et sait retrouver despoidstemporelsplus
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Fig. 47 { Les caracteristiques frequenielles et les poids temporels correspon-
dants apresICA sur les poids temporels (spectrogrammede la gure 45)

prochesde la realite.

J'ai eu desresultats encoreplus encourageats en utilisant le méme spec-
trogramme avec les canaux frequertiels normalises puis Itr es, a cecipresque
I'ICA aete appliqgueesur les poids temporels et non pas sur les caracteristiques
frequertielles. Les resultats sort presemes dansla gure 47. Grace a sa pro-
priete de rendre les signaux plus "sparse", I''CA a separe les deux occurrences
de la "snare drum" des occurencesdu "hi-hat", mais encore une fois il reste
di cile de choisir automatiquement quelle est la bonne composarne.

Remarquonsen n qu'il estpossiblede combiner les deux approchesa priori
de cette sous-partie. M&me lorsque le spectre exact de l'instrument n'est pas
connu, il estpossibled'utiliser I'approche par Itrage enprenarnt un ltre assez
large. Desque les occurencesapproximativ esde l'instrument sort trouvees,on
peut utiliser cette nouvelle connaissancegour appliquer la methode aveca priori
sur la localisation temporelle desinstruments, et trouver alors le spectre et les
occurencespresqueexacts de l'instrument.
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7 Conclusion et perspectives

Cette etude proposedeselemerts de reponseau problemede la separation
de sourcessur des signaux monophoniques.

Le modele d'ISA sur le spectrogramme se revele particuli eremert adapte
a l'analyse de bruits ou a l'extraction d'attaques. Cependart, il estinsu san t
pour extraire lessourcesd'un melangequelconquede plusieursinstruments, sur-
tout cellesde faible volume sonore. L'utilisation du spectrogramme complexe
ou du spectrogrammea Q constart n‘apporte pasde solution satisfaisarte. Par
contre, la prise en compte d'informations a priori sur les sources,comme leur
spectre approximatif ou leur localisation temporelle, donne desresultats assez
precispermettant d'extraire dessourcesprochesde la realite.

Cette etude se poursuivra dans deux directions paralleles.

D'une part, on etudiera les applications du modele a la reconnaissanceet
la classi cation d'instruments. On sait que les statistiques d'ordre elewe per-
mettent de distinguer les caracteristiques desspectres[Dub97a][Dub97b], et on
peut envisagerune generalisation tenant compte descaracteristiques spectrales
mais ausside leur ewlution temporelle, ce qui permettrait de classi er facile-
mert lesinstruments a la fois par leurs attaques et par leurs parties souterues.

D'autre part, on s'interesseraa la separation d'instruments musicaux, dans
le cadre d'un son monophoniqueou stereophonique.

Pour cela, on cherchera des methodes permettant d'utiliser des connais-
sancesa priori sur cesinstruments pour ameliorer I'extraction aussibien en
qualite qu'en rapidit e. Integrer lesdistributions dessourcesdans|'approche par
maximum de vraisenblance constitue un facteur dedi cult e: uneerreur, méme
lecere, peut donnerun resultat oppose a celui escompe [Car98b]. D'autres algo-
rithmes [Pea9q ont ete proposes,souvert dans descastresparticuliers comme
les sourcesde module constart [Gam97] utiliseesen communications [Tor9§],
mais le domainereste peuetudie. On pourra pensera integrernosrecherchessur
la classi cation d'instruments dans cette optique. Dans le m&meordre d'id ees,
la prise en compte d'informations spatiales ou de modelesde mixage apporte
desconnaissancegu'il serait utile d'exploiter.

On ne selimitera pas au modele d'ISA sur le spectrogramme decrit dans
cette etude, en explorant d'autres possibilitescommel'utilisation d'une ICA di-
rectemert sur desportions de signal [Dub01] ou de spectrogramme,de maniere
a trouver une base du signal constituee de signaux “"creux" [Zib0O] ou de
represertations temp-frequencecreuses”, ou en essgant de s'aider d'autres
techniques d'analyse du signal comme le Matching Pursuit. Cestechniquesre-
posart surI'etude d'un tresgrand nombre de composartes, on s'attacheraen n
ala phasederegroupemert [Del0]] de cescomposartes par le calcul de distances
appropriees.
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