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1 In tro duction

J'ai travaill�e en collaboration avec Bertrand Delezoide sur le sujet de la
s�eparation de sourcessur des signaux monophoniquespar analyse en sous-
espacesind�ependants sur le spectrogramme.

Apr �es avoir �etudi�e �a la fois un mod�ele s'appliquant aux sonsstationnaires
et la question de l'in version des repr�esentations temps-fr�equence,j'ai �ecrit les
programmes MATLAB correspondants. J'ai e�ectu �e alors plusieurs tests sur
desm�elangesmonophoniques,qui m'ont permis de d�egagerl'imp ortance d'une
interpr�etation non statistique du mod�ele. Je me suis �nalement int�eress�e �a
am�eliorer les r�esultats du mod�ele en essayant de le modi�er ou de lui ajou-
ter desconnaissancesa priori.

De son côt�e, Bertrand a �etudi�e les questionsdu regroupement des sources
suite �a l'application du mod�ele et de l'utilisation du mod�ele pour des signaux
non stationnaires. Il a �ecrit les programmesMATLAB correspondants, et fait
plusieurs tests pour d�eterminer les m�elangesles plus adapt�es �a cette technique
de s�eparation. Il a aussid�evelopp�e une approche par �ltrage de l'in version des
repr�esentations temps-fr�equencedessources.Dans la suite, je signalesescontri-
butions par la r�ef�erence[Del01].
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La s�eparation aveugle de sources (blind sourceseparation, BSS) [BSS]
d�esigneles techniques visant �a retrouver dessignaux inconnus appel�es sources
�a partir de plusieurs observations de leur m�elange,dont les caract�eristiques ne
sont pas donn�ees.Ce probl�eme reste tr �es di�cile, surtout lorsque le m�elange
varie, et en pr�esencede d�elais,de �ltrages et d'�echos. On parle alors de d�econ-
volution aveugle de sources.

En princip e, ces techniques ne s'appliquent pas au signal monophonique,
c'est-�a-dire dansle casd'une seuleobservation (microphone). Cependant, l' ana-
lyse de sc�enes auditiv es [Bre90], dont le but est de d�ecrire des�ev�enements
sonoresdivers et concomitants, permet de d�e�nir un concept de source dans
ce cas et de d�emixer. Dans ce travail, nous cherchons �a retrouver les sources
sous-jacentes �a dessignauxmonophoniquespar destechniquescalculatoiresfor-
malis�eeset relativement simples,en �evitant les heuristiques complexes.

Faceaux techniquesplus classiquesd'analysesinuso•�dale ou de corr�elogram-
mes, l' analyse en comp osantes ind �ependan tes (independent component
analysis, ICA) [Car98b] est une technique prometteuse pour la BSS, n'exploi-
tant que l'hypoth�ese d'ind �ependance entre les sources.Elle a �et�e appliqu�ee
avec succ�es aux sons,aux images[Hyv00], aux signaux m�edicaux [Lat96], aux
communications [Tor98], ou encoreaux math�ematiques�nanci �eres.Limit �eeen
th�eorie �a l'analyse d'un nombre d'observations sup�erieur �a celui de sources,
l'ICA a �et�e utilis �ee dans le cas d'une seuleobservation : l' analyse en sous-
espaces ind �ependan ts (independent subspaceanalysis,ISA) de spectrogram-
mes[Cas00] permet maintenant d'�etudier les sonsmonophoniques.

Dans la suite, nousnousint�eressonsexclusivement �a la s�eparation de sources
sur des signaux monophoniques,en exposant un mod�ele d'ISA sur le spectro-
gramme. Nous �etudions ensuite desam�eliorations possibles,et nous proposons
d'autres mod�eles.
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2 Le mo d�ele

Le mod�ele que nous allons exposer reposesur l' �equivalenceentre le signal
�etudi�e et une repr �esentation temps-fr �equence (time-frequency distribution,
TFD) de ce signal. S�eparer le signal en plusieurs sourcesse ram�ene donc �a
s�eparer cette TFD en plusieurs TFDs ind �ependan tes cens�eesles repr�esenter.
Pour donner un sens�a la notion d'ind �ependancedansce cadre, il est n�ecessaire
d'expliciter plus avant nos hypoth�eses[Cas98][Cas00][Sma01].

Le signal x(t) monodimensionnel observ�e est transform�e en sa TFD X en
prenant le module d'une transform �ee de Fourier �a court terme (TF CT).
Bien qu'on ne gardeque le module, l'information contenue dansX permet bien
de reconstituer x(t) (cf. 3.6), et les coe�cien ts de la TFD s'interpr�etent alors
commel'amplitude d'une fr�equencedonn�ee�a un moment donn�e. Dans la suite,
on supposeque X est une matrice de taille m� n (m canaux fr�equentiels et n
trames temporelles).

Premi�ere hypoth�ese: X est la superposition d'un nombre inconnu a priori
de TFDs, cens�eesrepr�esenter les sources:

X =
�X

i =1

X i +
�X

j =1

R j ; (1)

o�u lesX i sont � TFDs ind�ependanteset lesR j sont � TFDs designauxde bruit.
Observonsque la superposition de TFDs est une op�eration lin�eairedans le plan
temps-fr�equence.Sousl'hypoth�eseque la TFD inverseconduit �a la superposi-
tion correspondante dessignaux, l' �equation (1) correspond �a la repr�esentation
dans le plan temps-fr�equencede l' �equation temporelle de s�eparation de sources.

Secondehypoth�ese: chaqueTFD X i est compos�eedu produit d'un vecteur
de caract �eristique spectrale y i 2 Rm et d'un vecteur de poids temp orel
correspondant v i 2 Rn :

X i = y i v
T
i ; (2)

o�u les y i forment une famille orthonorm�eede Rm . Cette hypoth�esesigni�e que
chaqueTFD sourceest la projection de la TFD observ�eesur un sous-espacede
l'espacedes fr�equencesde la TFD. Notons que X i a un spectre constant dans
le temps. Ce mod�elene peut donc s'appliquer qu'aux signaux stationnaires. Un
mod�ele semblable existe pour les signaux non stationnaires, en supposant ces
hypoth�esesv�eri� �eessur de courtes portions de signal [Cas00][Del01].

En repr�esentant lescomposants de basey i et v i commelescolonnesde deux
matrices Y � et V � respectivement, on arrive au mod�ele matriciel

X = Y � V T
� + R; (3)

o�u R est la sommedesTFDs de bruit, Y une matrice m � � et V une matrice
n � � .
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On peut maintenant donner un sens�a l'ind �ependancedes TFDs X i en la
d�e�nissant comme l'ind �ependancedes vecteurs de caract�eristiques spectrales
y i correspondants. Pour cela, on fait une derni�ere hypoth�ese: chaque y i est
une suite d'observations de variables al�eatoires i.i.d. (ind�ependantes et identi-
quement distribu �ees).On peut alors utiliser le formalisme statistique, au sein
duquel la notion d'ind �ependance est bien d�e�nie, en associant �a l'ensemble
desy i un vecteur al�eatoire, dont on connâ�t approximativ ement la distribution
grâce aux coe�cien ts des y i . L'ind �ependancedes y i est alors d�e�nie comme
l'ind �ependancedesmarginaux de ce vecteur al�eatoire.

On peut remarquer qu'un traitement statistique est di�cilemen t justi�able
dans ce cas, et que le mod�ele ne tient pas compte de l'ordre des coe�cien ts
des y i . Cependant, il s'agit des hypoth�esesde l'ICA classiquefaites sur les y i
consid�er�es comme les signaux de m�elange�a d�emixer. Même lorsque le mod�ele
n'est pas tout �a fait valable, l'ICA classiquedonne de bons r�esultats, et nous
pouvons esp�erer qu'il en serade mêmeici. Nous proposonspour plus de clart�e
une justi�cation non statistique de l'ICA dans la 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 d�ecomposition envaleurssinguli�eres(cf. 3.3) conduit �a l' �equation
X = U� � � V T

� + R, o�u les colonnesde U� sont des caract�eristiques spectrales
d�ecorr�el�ees.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 soient les plus ind�ependantes possible.Avec les notations
du mod�ele, on a alors Y � = U� Q, V � = V� � � Q et R = R.

3.2 La TF CT

La TFCT (�g. 2) secalcule de la fa�con suivante :

X (r I ; k) =
+ 1X

t= �1

x(t)w(r I � t) e� 2� j k t
N ; (4)

o�u w est la fen̂etre utilis �ee pour le lissagede la transform�ee de Fourier et I
le rapport de sous-�echantillonage. Lorsqu'on utilise une fen̂etre de Hanning, I
peut être pris �egal au quart de la longueur de la fen̂etre.

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 :

{ fr�equenced'�echantillonnage f e = 44100H z
{ fen̂etre de Hanning de largeur nwin = 512 �ech= 12 ms
{ nombre de points fr�equentiels nf f t = 1024�ech
{ overlap entre deux fen̂etres successives noverlap = 384 �ech (soit une

trame tous les 3 ms)

3.3 La SVD

La d�ecomp osition en valeurs singuli �eres (singular valuedecomposition,
SVD) permet de s�eparer une matrice en plusieurs composantes orthogonales
(autrement dit d�ecorr�el�eesdu point de vue statistique). Une matrice r�eelle S
de taille m� n sed�ecomposeainsi :

S = U� V T ; (5)

o�u � est une matrice diagonalede taille m� n �a coe�cien ts r�eelspositifs (g�en�e-
ralement class�es par ordre d�ecroissant) et U et V sont deux matrices r�eelles
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Fig. 1 { �Etapesalgorithmiques de l'ISA

orthogonalesde tailles respectives m� m et n� n, et o�u T d�enote la transposi-
tion.

Si on d�ecomposeune repr�esentation temps-fr�equenceS, les colonnesu i de
U repr�esentent descarat�eristiques fr�equentielles de S d�ecorr�el�eesdeux �a deux,
et les colonnesvi de V des caract�eristiques temporellesde S aussi d�ecorr�el�ees
deux �a deux [Cas98]. L' �ecriture

S =
min (n;m )X

i =1

� ii ui vT
i (6)
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Fig. 2 { Spectrogramme d'un signal d'entr �ee compos�e de deux sons purs
pr�esents p�eriodiquement

montre que la repr�esentation temps-fr�equences'�ecrit sousforme de sommede
repr�esentations de type ui vT

i "d �ecorr�el�ees" au senso�u on l'entend ci-dessus,
auxquelleson associe une amplitude � ii . Chaquecaract�eristique fr�equentielle u i

correspond donc �a une caract�eristique temporelle vi et �a une �energie� 2
ii (�g. 3,

4, 5).

Pour simpli�er lescalculsdansla suite, on compl�ete la SVD par la r�eduction
du nombre de composantes misesen jeu. Autrement dit, on ne conserve qu'un
certain nombre de caract�eristiques fr�equentielles et temporelles,comptant pour
la plus grande partie de l' �energie du signal, par exemple 99% (�g. 6). Cela
revient �a consid�erer maintenant

S = U� � � V T
� ; (7)

o�u � � est la matrice carr�ee diagonale contenant les � premi�eres colonneset
lignes de �, et U� et V� sont les matrices contenant les � premi�erescolonnesde
U et V , o�u � v�eri�e P �

i =1 � 2
ii

P min (n;m )
i=1 � 2

ii

� 99% (8)

Impl �ementation en MA TLAB :
La SVD est r�ealis�ee par la fonction MATLAB svd.

Param �etres :
Aucun param�etre �a r�egler, si ce n'est qu'on convient de garder une certaine
proportion de l' �energiedu signal.
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Fig. 3 { Lesdix premi�erescaract�eristiquesspectralesissuesde la SVD du signal
de la �gure 2

Fig. 4 { Les poids temporels correspondants (signal de la �gure 2)
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Fig. 5 { Les amplitudes associ�ees(signal de la �gure 2)

Fig. 6 { Le spectrogrammedu signal de la �gure 2 apr�es avoir conserv�e deux
composantes (pour 99.0%de l' �energie)

3.4 L'ICA

Consid�eronsn signauxs1(t); : : : ; sn (t) ind�ependants statistiquement appel�es
sources.Rappelonsbri�evement que l'on fait l'hypoth�eseque chaque sourceest
form�ee d'observations de variables al�eatoires i.i.d., et qu'on peut donc utili-
ser le formalisme statistique et la notion d'ind �ependance.Le princip e de l'ICA
est de retrouver cessources�a partir de n observations x1(t); : : : ; xn (t) de leur
m�elange,suppos�e lin�eaire, instantan�e et inversible.Dans le cadredu mod�eleque
nous �etudions, les signaux observ�essont les colonnesde la matrice U� issuede
la SVD (�g. 7).
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Fig. 7 { Les deux premi�erescaract�eristiques spectrales issuesde la SVD : les
signaux de d�epart pour l'ICA (signal de la �gure 2)

Le mod�ele s'exprime ainsi sousforme vectorielle [Car98b] :

x(t) = As(t): (9)

A est appel�ee matrice de mixage. Le probl�eme se ram�ene donc �a calculer une
matrice de d�emixageB telle que

y(t) = B x(t) (10)

estime correctement les sources.

L'ICA est comparable �a l' analyse en comp osantes principales (princi-
pal component analysis, PCA), qui consid�ere le même probl�eme �a l'exception
pr�es que l'ind �ependancedes sourcesest ramen�ee �a leur simple d�ecorr�elation.
Si on �ecrit les observations dans les lignes d'une matrice X , les solutions de
la PCA sont les lignes de la matrice Y = X V = U� o�u X = U� V T est la
SVD de X . Comme nous l'avons expliqu�e ci-dessus,les premi�eres lignes de Y
sont d�ecorr�el�eesdeux �a deux et forment les composantes principales de X au
sensde l' �energie.Les hypoth�esesde l'ICA �etant plus contraignantes que celles
de la PCA, on va devoir utiliser d'autres caract�eristiques dessignaux que leurs
statistiques d'ordre 2 [Pha92][Bel95][Com94][Car98b][Lee98].
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Fig. 8 { Les poids temporels correspondants (signal de la �gure 2)

On associe au vecteur s(t) dessourcesune densit�e de probabilit �e q(s) et au
vecteur x(t) des observations une densit�e de probabilit �e p(x; A; q) d�ependant
de A et q. Le changement de variable e�ectu �e par la matrice A montre que

p(x; A; q) = jdetAj � 1 q(A � 1x): (11)

Consid�eronsT �echantillons desobservations x(t). Ce sont par hypoth�esedes
observations devariablesind�ependantes.La densit�edeprobabilit �ed'observation
de x(t) vaut donc p(x(1); : : : ; x (T)) = p(x(1))� � � � � p(x(T)). On d�e�nit la log-
vraisemblance normalis�eedesobservations comme

1
T

logp(x(1); : : : ; x(T); A; q) =
1
T

TX

t=1

logq(A � 1x(t)) � logjdetAj: (12)

�A la limite d'un tr �esgrand nombre d'�echantillons, on obtient :

1
T

logp(x(1); : : : ; x (T); A; q) T !1� ! � K (A � 1x js) + cst; (13)

o�u

K (fjg) =
Z

f (s) log
f (s)
g(s)

ds (14)

est la divergencede Kullback entre lesvariablesf et g de densit�esde probabilit �e
f et g.
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En particulier, K est toujours positive et ne s'annule que lorsque les deux
densit�es sont �egales,fournissant en quelquesorte une distance non sym�etrique
entre cesdensit�es.La log-vraisemblancedesobservations estdonc�a uneconstante
pr�es une mesurede la proximit �e entre la loi des sourcesestim�eeset celle des
vraies sources.C'est le princip e du maxim um de vraisem blance (maximum
likelihood principle) : lorsque q est �x �ee, la matrice de mixage A est celle qui
maximise la log-vraisemblance des observations , ou de fa�con �equivalente la
matrice de d�emixageB est celle qui minimise la fonction de contraste

� M L (y ) = K (y js): (15)

Cependant, puisqu'on ne connâ�t pas lessources,il est impossibled'estimer
la fonction de contraste directement. On va donc chercher �a la minimiser �a
la fois par rapport �a B et par rapport �a q(s). On d�e�nit ~y comme le vecteur
al�eatoire dont les marginaux sont ind�ependants et de même distribution que
ceux de y. Sousl'hypoth�esed'ind �ependancedes sources,une �egalit�e classique
donne :

� M L (y ) = K (y j~y ) + K (~y js): (16)

Comme K (yj~y ) ne d�epend pas de s, on aboutit �a une nouvelle fonction de
contraste, dite d' information mutuelle (mutual information) :

� M I (y ) = K (y j~y ): (17)

� M I (y) est minimale d�esque les distributions de y et ~y sont identiques, ce qui
veut bien dire que les marginaux de y sont ind�ependants.

La minimisation est e�ectu �eepar une descente de gradient. Au lieu du gra-
dient classiquede la fonction de contraste, on utilise le gradient relatif r � ,
d�e�ni de la mani�ere suivante :

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

o�u h:j:i est le produit scalaireeuclidien entre matrices. Ce gradient relatif assure
une descente e�ectiv e de la fonction de contraste �a chaque it �eration, puisque
� (y � � r � (y)y) ' � � kr � (y)k2. De plus, il donneun algorithme stable et avec
desperformancescomparablesquel quesoit le m�elange�a inverser[Car98b]. Dans
le casde � M I , en utilisant le fait que les marginaux de ~y sont ind�ependants, le
gradient relatif vaut :

r � M I (y ) = E H ' (y) (19)

o�u H ' : Rn 7! Rn� n vaut

H ' (y ) = ' (y )yT � I (20)

avec ' : Rn 7! Rn le vecteur colonne contenant toutes les fonctions scoredes
marginaux de y :

' i = � (logf i )0 = �
f 0

i

f i
(21)
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Fig. 9 { Les caract�eristiques spectrales�a la sortie de l'ICA (signal de la �gure
2)

Fig. 10 { Les poids temporels correspondants (signal de la �gure 2)
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o�u f i est la densit�e de probabilit �e du marginal i de y.

Dans la suite, on supposeraque les observations sont des vecteurs ortho-
norm�es(car issusde la SVD). Comme c'est le casaussipour les sources(puis-
qu'on cherche une baseorthonorm�eede l'espacedesfr�equencesde la TFD), on
cherche une matrice de d�emixage orthogonale. On modi�e l�eg�erement le gra-
dient pour tenir compte de cette nouvelle contrain te en consid�erant un nouveau
H ' :

H o
' (y ) = yy T � I + ' (y )y T � y ' (y )T : (22)

On peut maintenant appliquer un algorithme de gradient de la fa�con sui-
vante. On prend commepoint de d�epart unematrice B orthogonalequelconque.
�A chaque�etape, on calcule le vecteur y = B x dessourcesestim�ees,puis on es-
time r � M I (y ) en rempla�cant l'esp�erance E H o

' (y) par une moyenne sur les
donn�ees 1

T

P T
t=1 H o

' (y (t)). On modi�e alors B en (I � � r � (y ))B o�u � est le
pasde l'algorithme, et on passe�a l'it �eration suivante. Le proc�ed�e convergealors
vers un minimum local de la fonction de contraste.

Pour appliquer ce proc�ed�e il ne reste plus qu'�a savoir estimer le vecteur
' (y(t) ) des fonctions score des sourcesestim�ees.Pour cela, on se sert de la
d�e�nition (21) en estimant la densit�e de probabilit �e qi de yi par la m�ethode des
noyaux [Ant01]. On part de l'estimateur classiquepar la m�ethode de l'histo-
gramme, qui consiste�a s�eparer l'espacedesobservations en plusieurs tranches
et �a compter le nombre d'observations dans chaque tranche, et on le lisse par
un noyau K appropri�e :

bqi (y) =
1

Th

TX

t=1

K
�

y � yi (t)
h

�
: (23)

Le param�etre h sert �a r�egler la largeur du noyau : plus il est �elev�e, plus la den-
sit�e estim�eeest lisse.Lorsquele noyau K satisfait certainesconditions (int�egrale
unit �e, 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
se limite �a calculer les bqi (yi (t)), qui su�sen t �a trouver ' (y(t) ).

Impl �ementation en MA TLAB :
Plusieurs packagesMATLAB pour l'ICA commeFastICA [FastICA][Hyv97] ou
JADE [JADE ][Car99] utilisent une m�ethode di� �erente d'estimation des fonc-
tions scorepar des statistiques d'ordre �elev�e comme les cumulants d'ordre 4,
dont nous donnonsun aper�cu dans la partie 5.

Nousutilisons selonlesprincip esexpos�esci-dessusle MIalgorithm [MIalgorithm ]
[Tal97] de Christian Jutten, que j'ai modi� �e en icanopar pour ne garder que
le c�ur du programme, utiliser le gradient H o

' au lieu de H ' et partir d'une
matrice de d�emixagequelconqueau lieu de l'identit �e. Ce programme utilise le
sous-programmeestim psi qui calcule les b' i (yi (t)).
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Fig. 11 { Les deux spectrogrammes"ind �ependants" (signal de la �gure 2)

Param �etres :

{ pas de descente � = 1
{ noyaux gaussiensde largeur h = 0:1 (dans la pratique, la largeur exacte

du noyau importe peu mais elle ne doit pas être trop faible : nous avons
eu de bons r�esulatspour deslargeurs de noyaux variant de .05 �a .2, alors
mêmeque les variables consid�er�eessont toutes �a valeurs entre -1 et 1)

{ crit �ered'arr êt err ormax = 0:02=T (pour T samples)sur le plus grand co-
e�cien t dela matrice degradient, cette erreur �etant consid�er�eeg�en�eralement
commenon signi�cativ e statistiquement

{ on observe g�en�eralement une convergencerapide de l'algorithme au bout
de 20 �a 50 it �erations, ensuite l'erreur ne diminue quasiment plus

3.5 Construction des TFDs ind �ependantes

L'application d'une ICA aux colonnesde U� multiplie donc U� par une ma-
trice orthogonale Q, de sorte que les colonnesde U� Q soient les plus ind�epen-
dantes possible.Les hypoth�esesdu mod�ele montrent alors que les composantes
ind�ependantesrecherch�ees(�g. 11) sont lesmatrices de TFD X i = y i v

T
i , o�u les

y i sont les colonnesde U� Q (�g. 9) et les v i cellesde V� � � Q (�g. 10).

Cependant, l'ICA ne donne pas toujours les mêmesr�esultats, dans la me-
sure o�u la fonction de contraste ne varie pas lorsqu'on change le signe d'une
des caract�eristiques spectrales,o�u lorsqu'on les permute. On rajoute donc des
conditions d'unicit �e de l'ICA avant la construction desTFDs ind�ependantes.
Pour supprimer la possibilit�e de permutation descomposantes, on d�ecidede les
classerpar �energied�ecroissante, sachant que l' �energied'une composante y i v

T
i

se mesurepar la norme euclidiennede v i (dans la mesureo�u y i est de norme
1). Pour rendre unique le signedescomposantes, on peut forcer le premier co-
e�cien t de chaque y i �a être positif, ou forcer leur moyenne �a être positive, ou
toute autre condition ad�equate.
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3.6 In version des TFDs

On veut maintenant inverser les TFDs pour obtenir les signaux temporels
r�esultats. Cependant, on ne peut pasappliquer l'algorithme classiqued'overlap-
add : on disposeuniquement du module decesTFDs, et cenesont pasforc�ement
des spectrogrammes(c'est-�a-dire qu'ils ne sont pas forc�em�ent les modules de
TFCTs de signaux temporels).

Bas�e sur la redondancedesrepr�esentations temps-fr�equence,l'algorithme de
Gri�n et Lim [Gri84] r�esout cesdeux probl�emes: il trouve le signal temporel
dont la TFCT est la plus procheau sensdesmoindrescarr�esde la repr�esentation
�a inverser, et il retrouve l'information de phaseperdue. Il fonctionne par des
projections successivessur l'espacetemporel et l'espacefr�equentiel.

Soit Y0(r I ; k) la repr�esentation �a inverser.On construit une suite de signaux
yi (t) convergeant vers la solution de la fa�con suivante :

yi (t) =

P + 1
r = �1

�
1
N

P N � 1
k=0 Yi (r I ; k) e

2� j k t
N

�
w(r I � t)

P + 1
r = �1 w2(r I � t)

; (24)

Z i +1 (r I ; k) =
+ 1X

m= �1

s(m)w(r I � m) e� 2� j k m
N ; (25)

Yi +1 (r I ; k) =
Z i +1 (r I ; k)
jZ i +1 (r I ; k)j

Y0(r I ; k): (26)

Le signal temporel obtenu avec (24) est retransform�e en TFCT par (25), et
on sesert de l'estimation de phasede cette TFCT et du module de Y0 pour se
ramener �a l'in version d'une nouvelle repr�esentation temps-fr�equencepar (26).
On peut montrer que l'erreur d�e�nie par

P
r ;k (jZ i (r I ; k)j � Y0(r I ; k))2

P
r ;k Y0(r I ; k)2 (27)

d�ecrô�t �a chaque it �eration.

Cependant, cet algorithme convergetr �eslentement, et il n�ecessaired'estimer
une phaseinitiale non nulle pour obtenir une convergenceplus rapide. L'esti-
mation la plus simple [Sla94] consiste �a appliquer un retard de phaselin�eaire
optimal �a chaquetrame dela TFCT. Concr�etement, lors de la premi�ereit �eration
de l'algorithme, la transform�eede Fourier inverse

1
N

N � 1X

k=0

Yi (r I ; k) e
2� j k t

N (28)

de chaque trame r de la TFCT subit une rotation en

1
N

N � 1X

k=0

Yi (r I ; k) e
2� j k ( t + t 0)

N ; (29)
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et on choisit le param�etre t0 optimal, 0 � t0 � nf f t � 1, conduisant �a une
corr�elation maximale entre la contribution (29) de cette trame r (non encore
fen̂etr�eepar w) et la partie du signal d�ej�a reconstitu�eepar l'overlap-add fen̂etr�e
destrames r 0, r 0 � r .

Grâce�a cette estimation initiale, l'algorithme convergebeaucoupplus rapi-
dement (en moyenne25 it �erations au lieu de plusieurs centaines). Notons en�n
qu'il est possibledans une optique de test de l'ISA d'utiliser au d�epart dessi-
gnaux connus mix�es,et de seservir desphasesdesTFCT de cessignauxcomme
estimation initiale de phasepour assurerune convergenceencoreplus rapide et
s'assurerque les r�esultats d�ependent desqualit �esde s�eparation de l'algorithme
d'ISA plut ôt que de celui d'inversion des repr�esentations temps-fr�equenceob-
tenues. G�en�eralement, nous utilisons aussi la phasedu m�elangeinitial comme
estimation de d�epart, avant d'appliquer l'algorithme d�ecrit ci-dessus(qui est
indispensablecar la phasedu m�elangedi� �eresouvent un peu de cellesdescom-
posantes).

Impl �ementation en MA TLAB :
J'ai �ecrit deux programmespour cette t âche : le programme slaney estime la
phaseinitiale et e�ectue 25 it �erations de l'algorithme de Gri�n et Lim, il uti-
lise le programme grifflim , qui calcule l' �etape de l'algorithme pr�esent�eedans
l' �equation (24).

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

4.1 Analyse d'un bruit

Le mod�ele d'ISA sur le spectrogrammeest tr �es utile pour extraire des ca-
ract�eristiques d'un son produit par un objet unique. On �etudie ici le bruit
d'un bris de verre (�g. 12). On garde six composantes pour 85.0%de l' �energie
(�echantillonage �a 44100Hz,fen̂etre de largeur 256, 256 points de FFT, noyau
gaussiende largeur 0.15).

Fig. 12 { Spectrogrammed'un son de bris de verre

On remarquesur le spectrogrammetrois caract�eristiques int�eressantes : un
bruit �a tr �es bassefr�equencelors de l'impact avec une enveloppe d�ecroissant
lentement, un bruit �a bandeassezlarge lors de l'impact, et plusieurs r�esonances
d�ecroissantes �a haute fr�equenceensuite,avecchacuneune fr�equenceet un point
d'attaque di� �erents. On voudrait repr�esenter ces caract�eristiques comme des
vecteurs ind�ependants formant une basespectrale, associ�es �a despoids tempo-
rels di� �erents.

Les r�esultats sont pr�esent�es dans la �gure 15. On voit que la composante
2 contient l'impact �a bassefr�equencede l'attaque, et que les composantes 4, 5
et 6 repr�esentent les vibrations �a haute fr�equencedesparticules de verre apr�es
l'impact. On peut mêmeobserver sur la �gure 14 la forme desattaques et des
d�ecroissancesdecesvibrations (en exponentielle d�ecroissante, sanstenir compte
du bruit important).
Par contre, le bruit �a bande assezlarge �a l'impact n'a pas �et�e d�etect�e convena-
blement : il est pr�esent dans la composante 1, mais cette composante contient
aussiun bruit de spectre identique peu de temps apr�es,et qui �etait inexistant
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Fig. 13 { Les caract�eristiques spectralesavant et apr�es ICA (bris de verre)

Fig. 14 { Lespoids temporelscorrespondants avant et apr�esICA (bris de verre)

sur le spectrogrammeoriginel. De fait, ce bruit apparu dans la composante 1
sans exister auparavant s'annule avec le même bruit pr�esent dans la compo-
sante 3. En e�et, l'observation descaract�eristiques fr�equentielles et temporelles
de ces deux composantes (�g. 13, 14) montre que les coe�cien ts de spectro-
gramme correspondant �a ce bruit apparu sont de signe oppos�e et s'annulent
donc �a la reconstruction (cf. 6.1).

On note en�n le rôleessentiel de l'ICA dansl'extraction de cescomposantes.
�A la suite de la SVD, les composantes sont assezbruit �ees et leur variation
temporelle pr�esente des�a-coups.Au contraire, les composantes issuesde l'ICA
ont un spectre et desvariations temporellesbeaucoupplus lisses(cf. partie 5),
correspondant plus �a la r�ealit�e physique.
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Fig. 15 { Lessix TFDs ind�ependantesextraites du sonde bris de verre (class�ees
par �energied�ecroissante de haut en bas et de gauche �a droite)

4.2 Extraction d'attaques

On a constat�e avec l'exemple pr�ec�edent que l'ISA avait extrait l'attaque du
bris de verre grâce�a son spectre di� �erent de celui du restedu signal. On �etudie
donc dans cet exemple l'extraction des deux instruments dans un extrait de
musiquepour tabla et cithare.
Sur le spectrogramme(�g. 16), on distingue bien lescaract�eristiques de chaque
instrument. Les tabla ont un spectre tr �es large et jouent desnotes tr �escourtes,
avec un faible volume, sauf �a deux instants o�u le volume est plus fort et le
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Fig. 16 { Spectrogrammed'un son de tabla et de cithare

spectre un peu di� �erent. La cithare a un spectre assezlarge �a l'attaque, d'o�u se
d�etachent des harmoniques �a la r�esonance,cesderni�eres recouvrant en partie
desnotes de tabla.

On prend lesparam�etressuivants : �echantillonage �a 11025Hz,fen̂etre de lar-
geur 512,512points de FFT, noyau gaussiende largeur 0.1. On prend beaucoup
de points de FFT pour avoir une bonnepr�ecisionde calcul sur la partie utile du
signal, la majorit �e de l' �energiedu signal se situant dans les bassesfr�equences.
On garde quatre composantes pour 89.6%de l' �energie.

Les r�esultats sont pr�esent�es dans la �gure 19. La composante 1 repr�esente
les attaques de la cithare, la composante 2 les notes de faible volume du tabla,
la composante 3 les r�esonancesde la cithare, et la composante 4 les deux notes
de volume plus fort destabla.
Encore une fois, on note que l'ICA a nettement liss�e les spectres et les varia-
tions temporellesdescomposantes. En particulier, les spectresdeviennent tous
presquenuls en hautes fr�equences,et les notes �a rythme rapide destabla n'ap-
paraissent plus que dans une composante au lieu de deux (�g. 17, 18).

Cependant, on n'a pas a proprement parler s�epar�e les deux instruments,
puisque le son de cithare est form�e du regroupement des composantes 1 et 3,
alors que celui destabla provient desdeux autres composantes. En e�et, l'ICA
a estim�e lescomposantes lesplus ind�ependantes possible,mais il arrive souvent
qu'elles ne soient pas tout �a fait ind�ependantes, ce qui explique que des infor-
mations semblables puissent seretrouver dans plusieurs composantes [Car98a].
On peut bien sûr �ecouter les composantes �a la �n de l'algorithme et d�ecider de
les regrouper manuellement. Un choix plus judicieux est de les regrouper auto-
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Fig. 17 { Les caract�eristiquesspectralesavant et apr�esICA (son de tabla et de
cithare)

Fig. 18 { Les poids temporelscorrespondants avant et apr�esICA (son de tabla
et de cithare)

matiquement par un algorithme de regroupement bas�e sur desdistancesentre
lescomposantes, faisant appel �a leurs caract�eristiques fr�equentielles [Cas00], ou
temporelles,ou les deux [Del01].

En�n, le principal probl�eme de cet exemple est que les composantes sont
extraites avec beaucoup d'impr �ecision. Par exemple, le volume des tabla est
renforc�e aux instants desattaques de la cithare, et les r�esonancesde la cithare
sont aussi d�etect�eessur les notes de volume �elev�e des tabla. Utiliser plus de
composantes am�eliore un peu le r�esultat, mais augmente le temps de calcul,
d'autant plus qu'un regroupement devient indispensable �a la �n. Dans tous
les cas, les signaux audio reconstitu�es �a la �n de l'algorithme ne restituent
pas vraiment le son des deux instruments. Un algorithme de reconstitution
par �ltrage variant dans le temps du son initial par des �ltres d�ependant des
composantes trouv�ees[Del01] peut donnerdetr �esbonsr�esultatssansaugmenter
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Fig. 19 { Lesquatre TFDs ind�ependantes extraites (son de tabla et de cithare)

le temps de calcul.

Fig. 20 { La "bass drum", la "snare drum" et le "hi-hat", et les composantes
principales de leurs spectres
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Fig. 21 { Le signal constitu�e du m�elangedestrois instruments

Fig. 22 { Spectrogrammede l'extrait de percussions

4.3 S�eparation de sources sur un extrait de percussions

Nous �nissons cette s�erie d'exemplespar la s�eparation 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 occurencesisol�eesde
chaqueinstrument) et leurs spectres(ou plut ôt lescomposantes principales des
SVDs de leurs spectrogrammesen module). La "bass drum" a un spectre bien
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Fig. 23 { Les caract�eristiquesspectralesavant et apr�esICA (extrait de percus-
sions)

Fig. 24 { Les poids temporels correspondants avant et apr�es ICA (extrait de
percussions)

s�epar�e desautres, et sa deuxi�emeoccurenceest isol�ee. La "snare drum" a une
fr�equencede r�esonanceet un spectre �a bande assezlarge, seule sa premi�ere
occurenceest isol�ee.En�n, le "hi-hat" a un spectre �a bande tr �es large avec des
hautes fr�equencesr�esonantes. Sesoccurencessont souvent cach�eespar des oc-
curencesdesdeux autres instruments, et sonspectreest partiellement recouvert
par celui de la "snare drum".

On prend lesparam�etressuivants : �echantillonage �a 11025Hz,fen̂etre de lar-
geur512,512points deFFT (toujours beaucoupd'�energieenbassesfr�equences),
noyau gaussiende largeur 0.1. On garde quatre composantes pour 94.7% de
l' �energie.

Les r�esultats sont pr�esent�es dans les �gures 23, 24 et 25. Sanssurprise, la
"bass drum" a �et�e correctement extraite grâce �a son spectre disjoint de celui
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Fig. 25 { Les quatre TFDs ind�ependantes s�epar�eesde l'extrait de percussions

des deux autres instruments (composantes 1 et 3). La "snare drum" apparâ�t
dans la composante 4, un peu moins bien extraite �a caused'une l�eg�ere res-
semblance avec le spectre du "hi-hat". En�n, le "hi-hat" n'est pas du tout
extrait. Le spectre de la composante 2 lui ressemble en hautes fr�equences,mais
il contient aussibeaucoupde bassesfr�equences,ce qui explique que cette com-
posante contienne �a la fois des occurencesdu "hi-hat" et des occurrencesdes
deux autres instruments.
Cela est dû a plusieursraisons: sonspectre partiellement recouvert par celui de
la "snare drum", mais aussi son faible volume sonoreet la pr�epond�erancedes
bassesfr�equencesdansle signal (cf. la composante principale du spectre trouv�ee
par la SVD dans la �gure 23). Les r�esultats restent semblables en augmentant
le nombre de composantes. Par exemple,avec six composantes, on obtient trois
composantes 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 sa mauvaises�eparation. On voit sur les �gures 26 et 27 les r�esultats de
la SVD et de l'ICA sur le mêmeson lorsqu'on multiplie l'amplitude du "hi-hat"
par 1.5. Le spectre de la composante 1 ressemble beaucoupplus �a celui du "hi-
hat", en particulier il contient peu de bassesfr�equencescompar�e �a celui de la
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Fig. 26 { Les caract�eristiques spectrales avant et apr�es ICA, en multiplian t
l'amplitude du "hi-hat" par 1.5 dans l'extrait de percussions

composante 4 de la �gure 23. En regardant le poids temporel de cette compo-
sante, on voit qu'elle confond moins les occurrencesdu "hi-hat" avec cellesdes
deux autres instruments. Cependant, la "snare drum" est un peu moins bien
extraite, toujours �a causede son l�eger recouvrement spectral avec le "hi-hat".
On obtient desr�esultats similaires pour desamplitudes du "hi-hat" variant de
1.2 �a 1.8 environ. En-dessous,il n'est pas bien s�epar�e, et au-dessusles autres
instruments ne sont pas bien s�epar�es.

Fig. 27 { Les poids temporels correspondants avant et apr�es ICA (extrait de
percussionsavec amplitude du "hi-hat" multipli �eepar 1.5)
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Dans la suite, on cherchera �a am�eliorer la s�eparation desinstruments de cet
extrait en modi�an t le mod�ele d'ISA sur le spectrogramme, sans modi�er le
volume sonoredescomposantes ni leur nombre.
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5 In terpr �etation non statistique de l'ICA

L'ISA sur le spectrogrammea le d�efaut d'utiliser un mod�eleprobabiliste as-
sez�eloign�e de la r�ealit�e. Pour mieux justi�er le recours �a l'ICA, on en propose
ici une interpr�etation non probabiliste : l'ICA tend a diminuer au maximum la
largeur du support descomposantes ind�ependantes estim�ees[Car01].

Dans la suite, on utilise les notations de la partie 3.4. Commen�cons par
d�e�nir quelquesbasesstatistiques n�ecessaireset poserquelquesnotations. �Etant
donn�e un vecteur de variables al�eatoires centr �eesy, on d�e�nit sescumulants
d'ordre 2 et 4 comme:

�
Cij (y) = E yi yj

Cij kl (y ) = E yi yj ykyl � E yi yj E ykyl � E yi ykE yj yl � E yi yl E yj yk
(30)

Une d�e�nition similaire existe dans le cas g�en�eral en rempla�cant la variable y
par la variable centr �eey � E y.

On voit qued�esquelesvariablesyi , yj , yk , yl sont s�eparablesendeuxgroupes
mutuellement ind�ependants alors Cij kl (y ) est nul. Les cumulants d'ordre �elev�e
permettent donc de tester l'ind �ependanceau-del�a de la simple d�ecorr�elation.
Par exemple,les cumulants crois�esde ~y sont tous nuls :

�
Cij (~y ) = � 2

i � ij

Cij kl (~y ) = ki � ij kl
(31)

o�u � 2
i = E (yi � E yi )2 est la variancede yi et ki = E (yi � E yi )4 � 3E2(yi � E yi )2

son kurtosis .

Le kurtosis constitue une mesure de la gaussianit�e d'une variable. Elle
est nulle pour les variables gaussiennes,positive pour les varibles dites sur-
gaussiennes,et n�egative pour les sub-gaussiennes[Oja01]. Les variables sur-
gaussiennesont typiquement une densit�e de probabilit �e avec un "pic" et des
"ailes lourdes", c'est-�a-dire une densit�e relativement �elev�ee pr�esde l'esp�erance
et pour les grandesvaleurs de la variable. Un exemple classiqueest la distri-
bution de Laplace (�g. 28). Au contraire, les variables sub-gaussiennesont une
densit�e de probabilit �e "plate", elles sont presque constantes au voisinage de
l'esp�erance,et quasi nulles pour les grandesvaleurs de la variable. Un exemple
classiqueest la distribution uniforme (�g. 29).

Il est maintenant possible d'estimer la fonction de contraste � M I (y) =
K (yj~y ) �a partir descumulants d'ordre 2 et 4 de y et ~y . Une expansiond'Edge-
worth (d�eveloppement limit �e d'une densit�e de probabilit �e de variable al�eatoire
au voisinaged'une densit�e gaussienne)donne [Car98b]

� M I (y ) '
1
4

� 2(y ) +
1
48

� 4(y); (32)
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Fig. 28 { Densit�e de probabilit �e de Laplace compar�ee �a la densit�e gaussienne

Fig. 29 { Densit�e de probabilit �e uniforme compar�ee �a la densit�e gaussienne

o�u

� 2(y ) =
X

ij

(Cij (y ) � � 2
i � ij )2 (33)

� 4(y ) =
X

ij kl

(Cij kl (y) � ki � ij kl )2 (34)

Sousl'hypoth�eseque les observations commeles sourcessont d�ecorr�el�eeset
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Fig. 30 { Deux spectres "ind �ependants" r�esultant d'une ISA sur une somme
de signaux p�eriodiquescomplexeset leurs densit�esde probabilit �e (estim�eespar
un noyau gaussiende largeur 0.02)(kurtosis respectifs 0:62:10� 4 et 2:00:10� 4)

de varianceunit �e, le crit �ere de d�ecorr�elation � 2(y) s'annule, et suite �a quelques
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Fig. 31 { Un m�elangedes deux spectres pr�ec�edents (poids 0.95 et 0.30) et sa
densit�e de probabilit �e (kurtosis 0:39:10� 4)

manipulations alg�ebriqueson seram�ene �a la fonction de contraste

� 0
I CA (y ) = � 2

X

i

k2
i + cst: (35)

� 0
I CA (y ) est un crit �erede non-gaussianit�e, autrement dit appliquer une ICA

revient �a maximiser la non-gaussianit�e dessourcesestim�ees.En e�et, � 0
I CA (y )

est minimal lorsque leskurtosis ki ont globalement lesvaleurs absoluesles plus
�elev�eespossible.Cette observation tr �esqualitativ e correspond enfait �a la propo-
sition rigoureusesuivante. Consid�eronsune sourceestim�eey i commele m�elange
dessourcessi sousla forme yi =

P
i ci si , et supposonsqu'il existe deux sources

i et j telles que leurs kurtosis respectifs v�eri�en t k i > 0 et kj < 0. On sait que
la kurtosis de yi vaut Ciiii (y) =

P
i c4

i ki . Alors, les points extr�emaux de Ciiii (y )
en fonction des poids ci et sous la contrain te

P
i c2

i = 1 sont atteints en des
points o�u le vecteur despoids n'a qu'une composante non nulle, autrement dit
aux points o�u yi est �egal �a l'une dessourcessi [Del95].

On peut comprendrecette id�ee de maximiser la non-gaussianit�e en remar-
quant que le m�elangenormalis�e de deux variables ind�ependantes a souvent une
densit�e de probabilit �e plus gaussienneque celles des variables de d�epart, en
prenant la valeur absolue du kurtosis comme mesure de non-gaussianit�e. On
peut en voir un exempledans le m�elangede la �gure 31 �a partir des spectres
de la �gure 30. La densit�e de probabilit �e du m�elangea un "pic" plus faible pr�es
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Fig. 32 { Trac�e du kurtosis du signal en fonction de l'angle de m�elangedesdeux
composantes de la �gure 30 (le minimum correspond au trac�e de la �gure 31)(en
pointill �e, trac�e th�eorique pour deux composantes r�eellement ind�ependantes)

de z�ero, et les valeurs moyennesde la variable sont atteintes plus souvent que
dans les composantes non m�elang�ees.Cependant, le trac�e du kurtosis montre
que ce n'est pas le caspour tous les m�elanges,particuli �erement dans le caso�u
les variables ne sont pas r�ellement ind�ependantes (�g. 32).

On peut maintenant fournir une interpr�etation non statistique de l'ICA en
remarquant que les observations de variables sur-gaussiennessont �a distribu-
tion "creuse" (sparse) : ellesont un support r�eduit (o�u on entend par support
celui des observations signi�cativ ement di� �erentes de l'esp�erance, pour rester
coh�erent dansle casdevariablesnon centr �ees).Celasecomprenddansla mesure
o�u le "pic" au voisinagede l'esp�erancecorrespond �a un grand nombre d'obser-
vations au voisinagede l'esp�erance,alors que les "queueslourdes" indiquent un
nombre non n�egligeabled'observations tr �esdi� �erentes.

Dans le formalisme de l'ISA sur le spectrogramme, les composantes que
l'on veut estimer sont des spectres, avec souvent quelquesvaleurs �elev�ees(les
r�esonances)et beaucoup de valeurs quasi nulles quand il s'agit de signaux
p�eriodiques peu bruit �es. Si on les consid�ere comme des variables al�eatoires,
ellessont donc sur-gaussiennes(�g. 30). Les observations, �etant constitu�eesde
m�elangesdes sources,ont des distributions plus gaussiennes,donc avec des
supports plus larges. L'ICA tend �a redonner aux composantes leur caract�ere
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sur-gaussien,et donc �a les rendre les plus "sparse" possible.
On peut aussivoir cette propri �et�e sousl'angle de la r�eduction de la redondance
entre les composantes : dans le cadre de la th�eorie de l'information c'est exac-
tement le sensdu princip e de minimisation de l'information mutuelle [Sma01].
Cette propri �et�e sevoit tr �esclairement en comparant les �gures 7 et 9.
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6 Di�cult �es du mo d�ele : am�eliorations possibles et
autres mo d�eles

Nousavons�et�e confront�es�a plusieursquestionsou probl�emeslors de l'appli-
cation du mod�elede l'ISA sur le spectrogrammeen module. Nousavonsimagin�e
plusieurs r�eponsespossibles�a cesprobl�emesque nous exposonsdans le casde
l'extraction des3 percussionsdans l'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 l'espacefr�equentiel. En fait,
le seulcrit �eredechoix d'une TFD convenant au mod�eled'ISA estquecette TFD
donneune signi�cation �energ�etique aux composantes extraites par la SVD. Par
exemple,dans le cas du spectrogramme en module, la sommedes coe�cien ts
au carr�e d'une colonneou d'une ligne repr�esente exactement l' �energiedu signal
�a cet instant ou �a cette fr�equencedans la fen̂etre d'analyse consid�er�ee. Ainsi,
commeon l'a expliqu�e dans la partie 3.3, e�ectuer la SVD du spectrogramme
en module S =

P min (n;m )
i=1 � ii ui vT

i a un sens: ui est un spectre en amplitude, vi

une amplitude temporelle, et � ii la "prop ortion" en amplitude de ui et vi dans
le signal.

Remarquonsque les ui commeles vi ont descoe�cien ts n�egatifs. Les com-
posantes � ii ui vT

i ont donc des coe�cien ts n�egatifs aussi. Le sens�a donner �a
ces coe�cien ts se voit dans la formule de reconstitution ci-dessus: lorsqu'on
additionne toutes lescomposantes, on retrouve la TFD initiale. Les coe�cien ts
n�egatifs de certainescomposantes secombinent avec lescoe�cien ts positifs des
autres pour donner une TFD positive. Ils correspondent �a la phasedes formes
d'onde reconstitu�ees,dans ce sensque deux signaux de mêmefr�equenceen op-
position de phases'annulent.

J'ai test�e l'algorithme d'ISA avectrois autresTFDs : le spectrogrammecom-
plexe, le spectrogrammeen module au carr�e, et le spectrogramme�a Q constant
en module. Le casdu spectrogrammecomplexeest abord�e dans la partie 6.2.

La SVD du spectrogrammeen module au carr�e a donne�a u i , vi et � ii le sens
suivant : ui est un spectre en �energie,vi une variation temporelle en �energie,
et � ii la "prop ortion" en �energiede ui et vi dans le signal. Les r�esultats sont
pr�esent�es dans la �gure 33, o�u on a gard�e quatre composantes pour 86.6% de
l' �energie.
L'utilisation du spectrogrammeen module au carr�e a renforc�e les composantes
de fort volume sonore: les composantes 1, 2 et 3 repr�esentent la "bass drum",
et la composante 4 la "snare drum". Le "hi-hat" n'apparâ�t que de fa�con
n�egligeabledans les composantes 1 et 4. On peut le comprendre sur la �gure
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Fig. 33 { Lescaract�eristiquesspectraleset lespoids temporelsapr�esICA (spec-
trogramme en module au carr�e de l'extrait de percussions)

Fig. 34 { Les proportions en �energiedes 25 premi�erescomposantes issuesde
la SVD du spectrogrammeen module au carr�e de l'extrait de percussions(en
pointill �e cellesdu spectrogrammeen module)

34 : �a part sesdeux premi�erescomposantes, la SVD sur le spectrogrammeen
module au carr�e a descomposantes d'�energiesplus �elev�eesque cellesde la SVD
sur le spectrogrammeen module. Il faut donc plus de composantes pour rendre
compte de toute l' �energiedu signal.
Ce n'est donc pas une bonne id�ee d'utiliser le spectrogramme en module au
carr�e dans l'ISA pour une extraction directe des sources,par contre comme
on d�etecte prioritairement les composantes de fort volume sonore,on pourrait
s'en servir dans une approche de s�eparation par r�ecurrence,qui consisterait �a
extraire par ISA la composante de plus fort volume sonore,�a la soustraire du
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Fig. 35 { Spectrogramme �a Q constant de l'extrait de percussions,avant et
apr�esSVD

spectrogramme et �a recommencerjusqu'�a avoir extrait su�sammen t de com-
posantes. J'ai e�ectu �e des tests de cette m�ethode, mais malheureusement les
r�esultats ne sont passatisfaisants, surtout parceque la composante de plus fort
volume sonore n'est pas extraite parfaitement et contient un peu des autres
instruments.

La SVD du spectrogramme �a Q constant en module (�g. 35) a la même
signi�cation que celle du spectrogramme en module, lorsqu'on prend comme
TFD la transform�eeen ondelettesrenormalis�ee,d�e�nie pour un signal continu
par :

S(a;b) =
1
a

Z + 1

�1
s(t) �

�
t � b

a

�
dt; (36)

o�u  est l'ondelette m�ere, et qui v�eri�e :

ksk2 = cste( )
Z + 1

0

Z + 1

�1
jS(a;b)j2 dbdlog(a) (37)

G�en�eralement, le spectrogramme�a Q constant est utile pour visualiser un son
car l'information utile couvre toute la TFD, contrairement au spectrogramme
o�u elle est souvent concentr �eeen bassefr�equence.On peut donc prendre moins
de points fr�equentiels que dans le calcul du spectrogramme,et r�eduire ainsi le
temps de calcul.
J'ai �ecrit un programme qui e�ectue le calcul en choisissant une ondelette
de Gabor de largeur variant de 3 �a environ 3000 �echantillons, et 200 points
fr�equentiels. On gardequatre composantespour 94.8%del' �energie.Lesr�esultats
sont pr�esent�es sur la �gure 36.
Malgr�e la part importante d'�energieconserv�eepar la SVD, seulela "snare drum"
est �a peu pr�esextraite dans la composante 4. Les autres composantes sont des
m�elangesdes trois instruments. Cela peut se comprendre ainsi : sur la �gure
35, on voit que la forme dessin�ee par la "bass drum" en bassesfr�equencesest
arrondie, ce qui veut dire que son spectre changebeaucoupau cours du temps.
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Fig. 36 { Les quatre TFDs ind�ependantes s�epar�ees du spectrogramme �a Q
constant de l'extrait de percussions

Comme les composantes estimeespar l'ISA ont un spectre constant, la "bass
drum" est forc�ement r�epartie sur plusieurscomposantes. La "snare drum", dont
la forme sur le spectrogrammeest moins arrondie �a causede sa fr�equenceplus
�elev�ee,ne sou�re pas de ce probl�eme.
L'ISA sur le spectrogramme�a Q constant n'est donc pasnon plus applicable di-
rectement : sa bonne r�esolution fr�equentielle en bassesfr�equencesne compense
pas le d�efaut d'une mauvaise r�esolution temporelle. Par contre, on pourrait
penser�a l'appliquer dans le mod�ele non stationnaire de l'ISA [Del01].

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

Un desgros probl�emesque nous rencontrons avec le mod�eled'ISA concerne
l'in version du spectrogrammepour retrouver les formesd'ondescorrespondant
aux composantes. En e�et, la m�ethode de Gri�n et Lim, mêmepr�ec�ed�eed'une
estimation de la phase,restecôuteuseen calculset donne desr�esultats bruit �es.
J'ai doncappliqu�e le mod�eled'ISA au spectrogrammecomplexe,enesp�erant ob-
tenir descomposantes avec une phasecoh�erente, ou du moins pas trop �eloign�ee
de celle d'un spectrogramme.
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Fig. 37 { Les modules des caract�eristiques spectrales et des poids temporels
apr�es ICA (spectrogrammecomplexede l'extrait de percussions)

Fig. 38 { Lesphasesdescaract�eristiquesspectraleset despoids temporelsapr�es
ICA (spectrogrammecomplexede l'extrait de percussions)

La SVD a le même sensque celle du spectrogramme en module, �a condi-
tion de remplacer la transposition T par la transposition-conjugaison � . Quant
�a la fonction de contraste � M I , si elle reste valable en consid�erant desdensit�es
de probabilit �e de variables complexes,on ne peut plus appliquer la m�ethode
de gradient d�e�nie ci-dessus.J'ai donc utilis �e une m�ethode par diagonalisa-
tion conjointe de matrices de cumulants [Car99] impl�ement�eedans l'algorithme
JADE [JADE] de Jean-Fran�cois Cardoso que j'ai modi� �e pour accepter des
variables d'esp�erancenon nulle. On garde quatre composantes pour 72.5% de
l' �energiedu signal. Les r�esultats sont pr�esent�esdans la �gure 37.

Commedansle casdu spectrogrammeen module au carr�e, on remarqueque
les composantes de fort volume sonoreont encore�et�e 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 premi�erescomposantes issues
de la SVD du spectrogrammecomplexede l'extrait de percussions(en pointill �e
cellesdu spectrogrammeen module)

santes d'�energiesplus fortes que cellesdu spectrogrammeen module (sauf les
deux premi�eres).En e�et, les coe�cien ts desu i et desvi pr�esentent desvaria-
tions de phasetr �es importantes (�g. 38) qui ont tendance �a s'annuler dans la
reconstitution � ii ui v�

i , donnant descomposantes d'�energiesrelativement �elev�ees
compar�ees�a l' �energietotale. De plus, on remarquesur la �gure 37 que le mod�ele
op�ere des confusionsentre les instruments, du fait encorede cesvariations de
phased�esordonn�eesqui perturb ent la fonction de contraste. La reconstitution
desformesd'onde n'est pas non plus facilit �ee pour cette mêmeraison.

La solution serait donc de modi�er le spectrogrammecomplexepour qu'il
poss�ededesvariations de phasemoins importantes, par exemplepresquenulles
pour une fr�equencedonn�eesauf aux moments o�u le signal lui-mêmevarie beau-
coup comme les attaques. J'ai donc e�ectu �e des essaisen rempla�cant la phase
par sa d�eriv�ee temporelle, on obtient cette fois 86.9% de l' �energieavec quatre
composantes, mais il reste encoredes confusionsentre "bass drum" et "snare
drum" �a l'extraction : la phasene semble pas apporter une information utile
�a cette fonction de contraste. Peut-être pourrait-on s'en servir pour une autre
fonction de contraste qui s'ajouterait �a � M I calcul�eesur le module. Ou calculer
beaucoupde composantes sur le spectrogramme en module et se servir de la
phasedans l' �etape de regroupement alors n�ecessaire.
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6.3 Extraction des comp osantes de faible volume sonore - Re-
normalisation du spectre

Les autres TFDs qu'on a utilis �e ci-dessusdans le cadre de l'ISA n'ont pas
donn�e de r�esultats satisfaisants concernant l'extraction des composantes de
faible volume sonore.Une approche pour augmenter leur volume et mieux les
extraire consistealors �a changer les�energiesdescanaux fr�equentiels du spectro-
grammeen module [Cas98]. Par exemple,dansle casde l'extrait de percussions,
la s�eparation du "hi-hat" est ĝen�ee par le manque de hautes fr�equencesdans
le spectre. En augmentant cesfr�equences,on devrait mieux s�eparer le "hi-hat"
sanstrop modi�er l'extraction de la "bass drum", puisqu'elle ne couvre que les
bassesfr�equences.

J'ai utilis �e une approche sans a priori sur les composantes �a extraire qui
consiste�a calculer l' �energieE i de chaquecanal fr�equentiel (en additionnant les
coe�cien ts au carr�e de la ligne correspondante du spectrogramme),et �a lesnor-
maliser par une fonction 1=f (E i ). On applique ensuite l'algoritme d'ISA pour
obtenir descaract�eristiques fr�equentielles u0

i dont on renormaliselescoe�cien ts
par f (E i ) pour donner les v�eritables caract�eristiques fr�equentielles u i . La re-
normalisation a�ecte les ui , qui ne sont alors plus vraiment ind�ependants, ni
mêmeorthonorm�es.Apr �eslesavoir norm�es,on projette alors le spectrogramme
sur chaque ui pour trouver les poids temporels vi correspondants.

La normalisation utilis �eepar [Cas98] consiste�a prendre f (E i ) =
p

E i , c'est-
�a-dire �a donner la même�energie�a tous les canaux fr�equentiels. Cette id�eepeut
se r�ev�eler utile dans l'analyse de certains bruits (par exemple elle diminue-
rait l'imp ortance de l'attaque �a bassefr�equencedu bris de verre de la partie
4.1 pour faire mieux ressortir les r�esonances�a haute fr�equence),elle ne fonc-
tionne pas lorsqu'on veut extraire des instruments au sensclassiquedu terme
car elle a tendance�a masquerles informations importantes desspectrescomme
les r�esonances.Appliqu �eeavec quatre composantes sur l'extrait de percussions,
elle fournit une composante de "bass drum" et une de "snare drum" pas tr �es
bien extraites, et deux composantesm�elangeant tous lesinstruments. J'ai essay�e
d'autres normalisations de type f (E i ) = E �

i , avec � proche de 0 ou de 1, mais
on obtient toujours desm�elangesdestrois instruments commecomposantes, et
si les r�esultats sont meilleurs parfois, il semble qu'on ne puissepas d�egagerde
r�egleg�en�erale.

Par contre, j'ai obtenu desr�esultats satisfaisants concernant l'extraction du
"hi-hat" avecuneapprochesimilaire qui consiste�a mettre �a z�ero tous lescanaux
fr�equentiels d'�energietrop �elev�ee.On peut voir sur la �gure 40 les r�esultats de
cette approche, en mettant �a z�ero les canaux dont l' �energie est sup�erieure �a
0.08 fois l' �energiemaximale d'un canal. La "bass drum" n'apparâ�t plus, et la
"snare drum" et le "hi-hat" sont plus ou moins bien extraits. On note que la
quatri �eme composante s�epare presquele "hi-hat", et que les valeurs du poids
temporel correspondant �a la "snare drum" sont de signe di� �erent de celui du
"hi-hat", mais malheureusement cet exemplene g�en�eralisepas.
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Fig. 40 { Les caract�eristiques spectrales et les poids temporels apr�es ICA
(spectrogrammede l'extrait de percussionsavec canaux fr�equentiels de grande
�energiemis �a z�ero)

Il semble donc di�cile d'extraire les composantes de faible volume sonore
sanslesconnâ�tre mieux. Nous abordonsce point dans la sous-partiesuivante.

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

Souvent, les sonsqu'on veut s�eparer sont plus ou moins connus. On peut
alors utiliser une approche a priori pour mieux lesextraire. On examineici deux
hypoth�eses: extraire le spectre d'un son quand on connâ�t les instants o�u il est
jou�e et vice-versa.

L'approche connaissant les instants o�u joue l'instrument est adapt�ee �a un
instrument qui ne joue pas en continu (comme souvent les percussions),mais
peut s'appliquer en �etendant la notion d'instrument �a une note donn�ee d'un
instrument donn�e. Par exemple,dans l'extrait de percussions,le "hi-hat" joue
�a huit instants bien pr�ecis (�g. 41). J'ai donc mis des silencesaux endroits o�u
il ne jouait pas pour augmenter son importance dans le signal. En pratique, on
peut savoir cesendroits sur une partition, ou �a l' �ecoute, tout en connaissant
le temps de d�ecroissancede sa forme d'onde. Le nouveau spectrogramme est
pr�esent�e dans la �gure 42, et les r�esultats de l'ISA dans la �gure 43.
En comparant les poids temporels aux endroits o�u on sait que le "hi-hat" joue,
on voit que la composante correspondant au "hi-hat" est la deuxi�eme, et on
en d�eduit son spectre. Bien plus, en comparant les poids temporelsdescompo-
santes entre eux, on peut savoir les endroits o�u le "hi-hat" joue seul, et ainsi
r�ecup�erer sa forme d'onde exacte.On l'aura alors extrait sansaucuneerreur.

On peut reprocher �a cette technique sonpeu d'in t�er̂et : si on connâ�t lesen-
droits o�u joue le "hi-hat", on connâ�t aussig�en�eralement les endroits o�u il joue
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Fig. 41 { Les composantes principales du spectre et de la variation temporelle
du "hi-hat" (r�esultats d'une SVD sur le spectrogrammeen module du "hi-hat"
extrait �a la main)(94.3 % de l' �energiedu "hi-hat")

Fig. 42 { Le spectrogramme de l'extrait de percussionsrendu silencieux aux
endroits o�u le "hi-hat" ne joue pas

seul, et on a vite fait de r�ecup�erer la forme d'onde �a cesendroits. Cependant,
mêmelorsquel'instrument ne joue jamais seul, on peut quand mêmer�ecup�erer
son spectre par cette technique. J'ai fait des essaisen faisant jouer la "bass
drum" sur les quatre premi�eresoccurencesdu "hi-hat", et la "snare drum" sur
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Fig. 43 { Les caract�eristiques fr�equentielles et les poids temporels correspon-
dants apr�es ICA (spectrogrammede la �gure 42)

les quatre derni�eres,et on obtient des r�esultats similaires �a ceux de la �gure
43. En prenant plus de composantes, et en comparant toujours leurs variations
temporelles �a cellesqu'on a suppos�e, on peut mêmearriver �a reconstituer une
grande partie du spectrogramme du "hi-hat". �Evidemment, cela ne peut pas
marcher si le "hi-hat" joue toujours en même temps que la "bass drum" par
exemple.Les deux �ev�enements auditifs sont alors associ�es,et il est normal que
nous ne puissionspas les s�eparer.
Le principal reproche �a faire �a cette technique est que sur un extrait d'instru-
ments r�eels, les notes jou�eesne sont jamais identiques. Ici, on extrairait non
seulement des notes identiques, mais de plus l'extraction serait perturb�ee du
fait qu'elles ne le soient pas en r�ealit�e.

L'approche connaissant le spectre approximatif de l'instrument peut s'ap-
pliquer danstous lescas,mais elle est plus di�cile �a mettre en �uvre. Connais-
sant le spectre du "hi-hat" (�g. 41), on peut penserqu'une simple projection du
spectrogramme sur ce spectre (�g. 44) donne imm�ediatement les occurrences
de l'instrument, mais ce n'est pas le cas puisqu'on d�etecte encoreune fois des
occurrencesde tous les instruments, et principalement de la "snare drum".
Cela signi�e qu'une ISA qui trouverait ce spectre pourtant proche de la r�ealit�e
�echouerait �a trouver la bonnevariation temporelle.Une autre projection montre
que le spectre correspondant �a la variation temporelle du "hi-hat" (�g. 41) a
beaucoup trop de bassesfr�equencespar rapport �a la r�ealit�e (�g. 44). On ne
peut donc pas extraire le "hi-hat" en une seulecomposante.

J'ai pens�e �a rajouter avecun poids appropri�e une autre fonction de côut �a la
fonction de contraste � M I , de sorte que la fonction totale soit plus faible lorsque
les spectres des composantes ressemblent (au sensd'une distance quadratique
entre leurs valeursabsoluespar exemple)�a celui de la �gure 41. Mais on obtient
des composantes dont les spectres lui ressemblent tous plus ou moins, et qui
par cons�equent ne s�eparent pas du tout les instruments. On peut alors penser
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Fig. 44 { Amplitude temporelle correspondant au spectre de la �gure 41 et
spectre correspondant �a l'amplitude temporelle de la �gure 41 dans l'extrait de
percussions

�a modi�er la fonction de côut rajout �ee en la d�e�nissant par exemplede sorte
qu'elle ait une valeur faible d�es que deux composantes ont un spectre proche
de celui de la �gure 41, et toutes les autres un spectre tr �es di� �erent. Une telle
fonction reste di�cile �a d�e�nir e�ectiv ement, de plus elle n'admet pas de gra-
dient calculableet saminimisation reposedonc sur un algorithme de type recuit
simul�e tr �es lourd en temps de calcul vu le nombre de param�etres.

J'ai donc tent�e une approche similaire �a celle utilisant les instants o�u joue
l'instrument, c'est �a dire en rendant silencieusescertaines parties du spectro-
gramme. Comme le spectre du "hi-hat" contient de toutes les fr�equences,j'ai
e�ectu �e un seuillagedu spectre de la �gure 41 en mettant �a z�ero les fr�equences
dont l'amplitude ne d�epassepas 0.6 fois l'amplitude maximale, et �a un toutes
lesautres. Cela donneun �ltre qu'on applique au spectrogramme,dont tous les
canaux fr�equentiels ont �et�e normalis�es,(�g. 45) avant de faire une ISA. Comme
le �ltrage supprimebeaucoupde fr�equences,la normalisation de tous lescanaux
fr�equentiels est n�ecessairepour �eviter que la faible quantit �e d'information que
contiennent maintenant les caract�eristiques fr�equentielles soit concentr �ee dans
les valeurs �elev�eesde la "snare drum" en bassesfr�equences.

Lesr�esultats , pr�esent�esdansla �gure 46, sont encourageants. L'ISA a e�ec-
tiv ement plus ou moins bien s�epar�e les occurencestemporellesdesdeux instru-
ments, en d�etectant la r�esonance�a haute fr�equencedu "hi-hat", absente dans
la "snare drum". Le "hi-hat" semble être la composante 2, mais il est pr�esent
un peu aussidans les autres composantes, et il est di�cile de faire le choix de
fa�con calculatoire. Il faudrait pour cela comparer les spectresdescomposantes
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Fig. 45 { Le spectrogrammede l'extrait de percussionsnormalis�e puis rendu
silencieuxaux endroits o�u le spectre du "hi-hat" est trop faible

Fig. 46 { Les caract�eristiques fr�equentielles et les poids temporels correspon-
dants apr�es ICA sur les caract�eristiques fr�equentielles (spectrogramme de la
�gure 45)

extraites avec celui du "hi-hat", mais le fait d'avoir dû seuiller ce spectre com-
plique beaucoupla t âche.
Remarquonsque cette m�ethode est un peu plus �able et donne quelquesin-
formations de plus qu'un simple �ltrage suivi de la d�etection des maxima du
signal �ltr �e. Elle fournit en e�et une meilleure estimation du volume sonore
de l'instrument d�etect�e et de la forme de son enveloppe temporelle. Lorsqu'un
autre instrument de spectre pas trop di� �erent joue en même temps, le signal
�ltr �e a desvaleursnon nulles sur lesoccurencesde cet instrument. Au contraire,
l'ISA d�etectelesdi� �erencesde spectreet sait retrouver despoids temporelsplus
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Fig. 47 { Les caract�eristiques fr�equentielles et les poids temporels correspon-
dants apr�es ICA sur les poids temporels (spectrogrammede la �gure 45)

prochesde la r�ealit�e.

J'ai eu des r�esultats encoreplus encourageants en utilisant le même spec-
trogramme avec les canaux fr�equentiels normalis�es puis �ltr �es, �a ceci pr�es que
l'ICA a �et�e appliqu�eesur lespoids temporelset non passur lescaract�eristiques
fr�equentielles. Les r�esultats sont pr�esent�es dans la �gure 47. Grâce �a sa pro-
pri �et�e de rendre les signaux plus "sparse", l'ICA a s�epar�e les deux occurrences
de la "snare drum" des occurencesdu "hi-hat", mais encoreune fois il reste
di�cile de choisir automatiquement quelle est la bonne composante.

Remarquonsen�n qu'il est possiblede combiner lesdeux approchesa priori
de cette sous-partie. Même lorsque le spectre exact de l'instrument n'est pas
connu, il est possibled'utiliser l'approche par �ltrage en prenant un �ltre assez
large. D�esque les occurencesapproximativ esde l'instrument sont trouv�ees,on
peut utiliser cette nouvelleconnaissancepour appliquer la m�ethode aveca priori
sur la localisation temporelle des instruments, et trouver alors le spectre et les
occurencespresqueexacts de l'instrument.

53



7 Conclusion et perspectiv es

Cette �etude proposedes�el�ements de r�eponseau probl�emede la s�eparation
de sourcessur dessignaux monophoniques.

Le mod�ele d'ISA sur le spectrogramme se r�ev�ele particuli �erement adapt�e
�a l'analyse de bruits ou �a l'extraction d'attaques. Cependant, il est insu�san t
pour extraire lessourcesd'un m�elangequelconquedeplusieursinstruments, sur-
tout cellesde faible volume sonore.L'utilisation du spectrogramme complexe
ou du spectrogramme�a Q constant n'apporte pasde solution satisfaisante. Par
contre, la prise en compte d'informations a priori sur les sources,comme leur
spectre approximatif ou leur localisation temporelle, donne des r�esultats assez
pr�ecispermettant d'extraire dessourcesprochesde la r�ealit�e.

Cette �etude sepoursuivra dans deux directions parall�eles.

D'une part, on �etudiera les applications du mod�ele �a la reconnaissanceet
la classi�cation d'instruments. On sait que les statistiques d'ordre �elev�e per-
mettent de distinguer lescaract�eristiques desspectres[Dub97a][Dub97b], et on
peut envisagerune g�en�eralisation tenant compte descaract�eristiquesspectrales
mais aussi de leur �evolution temporelle, ce qui permettrait de classi�er facile-
ment les instruments �a la fois par leurs attaques et par leurs parties soutenues.

D'autre part, on s'int�eressera�a la s�eparation d'instruments musicaux, dans
le cadre d'un son monophoniqueou st�er�eophonique.

Pour cela, on cherchera des m�ethodes permettant d'utiliser des connais-
sancesa priori sur ces instruments pour am�eliorer l'extraction aussi bien en
qualit �e qu'en rapidit �e. Int�egrer lesdistributions dessourcesdansl'approche par
maximum de vraisemblanceconstitue un facteur de di�cult �e : uneerreur, même
l�eg�ere,peut donnerun r�esultat oppos�e �a celui escompt�e [Car98b].D'autres algo-
rithmes [Pea96] ont �et�e propos�es,souvent dans descastr �esparticuliers comme
les sourcesde module constant [Gam97] utilis �eesen communications [Tor98],
mais le domainerestepeu�etudi�e. On pourra penser�a int�egrernosrecherchessur
la classi�cation d'instruments dans cette optique. Dans le mêmeordre d'id �ees,
la prise en compte d'informations spatiales ou de mod�elesde mixage apporte
desconnaissancesqu'il serait utile d'exploiter.

On ne se limitera pas au mod�ele d'ISA sur le spectrogramme d�ecrit dans
cette �etude, en explorant d'autres possibilit�escommel'utilisation d'une ICA di-
rectement sur desportions de signal [Dub01] ou de spectrogramme,de mani�ere
�a trouver une base du signal constitu�ee de signaux "creux" [Zib00] ou de
repr�esentations temp-fr�equence"creuses", ou en essayant de s'aider d'autres
techniques d'analyse du signal commele Matching Pursuit. Ces techniques re-
posant sur l' �etude d'un tr �esgrand nombre de composantes, on s'attachera en�n
�a la phasederegroupement [Del01] decescomposantespar le calcul dedistances
appropri�ees.
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