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R�esum�e

Pour les êtres humains, le son n'a d'importance que pour soncontenu. La voie est un lan-
gage parl�e, la musique une intention artistique. Le processus physiologique est hautement
d�evelopp�e, tout comme notre capacit�e �a comprendre les processus sous-jacent. C'est un
d�e� de faire ex�ecuter la même tâche �a un ordinateur: ses capacit�es n'�egalent pas celles
des humains lorsqu'il s'agit de comprendre le contenu d'un son compos�e de paroles et/ou
d'instruments de musique. Dans la pr�esente th�ese nous avons envisag�e deux des aspects
reli�es �a cette probl�ematique: la s�eparation aveugle de source ainsi que le traitement mu-
sical. Dans la premi�ere partie nos recherches portent sur la s�eparation aveugle de source
en n'utilisant qu'un seul microphone. Le probl�eme de s�eparation de source audio ap-
parâ�t d�es que plusieurs sources audio sont pr�esentes aumême moment, m�elang�ees puis
acquises par des capteurs, un unique microphone dans notre cas. Dans ce genre de situ-
ation il est naturel pour un être humain de s�eparer et de reconnâ�tre plusieurs locuteurs.
Ce probl�eme, connu sous le nom deCocktail Problem �a re�cu beaucoup d'attention mais
est toujours ouvert. Dans cette partie nous pr�esentons deux types d'algorithmes a�n de
r�esoudre ce probl�eme. Comme nous ne travaillons qu'avec une seule observation nous ne
pouvons pas utiliser d'indice li�e �a la spatialisation et n ous sommes dans l'obligation de
mod�eliser les sources. Nous utilisons un mod�ele param�etrique dans lequel une source est
repr�esent�ee comme �etant la r�esultante de deux processus autor�egressifs, de longueur de
corr�elation di��erentes, en cascade et excit�es par un bru it blanc Gaussien, la mixture est la
somme de ces sources plus un bruit blanc Gaussien. Les signaux �etant non stationnaires,
le premier type d'algorithme propos�e suit une m�ethodologie adaptative. Le deuxi�eme
type d'algorithme, lui, analyse l'observation par morceaux en consid�erant une station-
narit�e locale. Dans ce contexte la s�eparation se passe en deux �etapes, tout d'abord les
param�etres sont estim�es dans le m�elange puis ils sont utilis�es a�n d'e�ectuer la s�eparation.
La deuxi�eme partie traite du traitement musical et est compos�ee de plusieurs annexes. La
tâche analys�ee est li�ee au traitement automatique de la musique, qui a pour but de com-
prendre un contenu musical a�n d'en g�en�erer la partition. Cependant la musique ne peut
pas être r�eduite �a une succession de notes et un bon transcripteur devrait être capable
de d�etecter les e�ets d'interpr�etations et la qualit�e de jeu du musicien. Les outils con�cus
peuvent �egalement être utilis�es dans un but p�edagogique pour aider un apprenti musicien
�a am�eliorer ses comp�etences. Dans cette partie nous avons port�e attention �a la d�etection
de certains e�ets et d�efaut de jeu. Puis nous proposons une m�ethode a�n de d�etecter la
pr�esence de l'octave lorsqu'elle est jou�ee avec sa fondamentale. Comme l'octave d'une note
a une fr�equence double de sa fondamentale, elles partagentles mêmes pics fr�equentiels et
la d�etection est ardue. Nous proposons un crit�ere bas�e sur le rapport d'�energie des pics
fr�equentiels pairs et impairs pour faire la d�etection. Fi nalement cette partie se termine
avec la description d'un transcripteur Audio-Visuel de Guitare dont le but est de fournir
une tablature et non une partition.
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Abstract

For humans, the sound is valuable mostly for its meaning. Thevoice is spoken language,
music, artistic intent. Its physiological functioning is h ighly developed, as well as our
understanding of the underlying process. It is a challenge to replicate this analysis using
a computer: in many aspects, its capabilities do not match those of human beings when it
comes to speech or instruments music recognition from the sound, to name a few. In this
thesis, two problems are investigated: the source separation and the musical processing.

The �rst part investigates the source separation using only one Microphone. The
problem of sources separation arises when several audio sources are present at the same
moment, mixed together and acquired by some sensors (one in our case). In this kind of
situation it is natural for a human to separate and to recognize several speakers. This
problem, known as theCocktail Problem, receives a lot of attention but is still open. In
this part we present two algorithms for separating the speakers. Since we work with only
one observation, no spatial informations can be used and a modelization of the sources is
needed. We use a parametric model for constraining the solution: a mixture is modeled as
a sum of Autoregressive sources with an additive white noise. The sources are themselfs
modeled by a cascade of two AR model with di�erents correlation lenghts. The �rst
algorithm is adaptive, for a non stationary signal it is natural to want to follow the
variation of the signal over the time. The second algorithm works with consecutive frames
of short duration. The procedure is splitted in two parts: �r st an estimation of the sources
parameters is done on a frame, then a non iterative separation algorithm is used. Finally
the estimated parameters are used for the initilization of the next analysed frame.

The second part deals with Musical Processing and is composed of several annexe.
The task that we investigate is connected to the Automatic Music Transcription task,
which is the process of understanding the content of a song inorder to generate a music
score. But, music cannot be reduced to a succession of notes,and an accurate transcriptor
should be able to detect other performance characteristicssuch as interpretations e�ects.
The tools built for automatic transcription can also be used in a pedagogic way, so that
even a student can improve his performances with the help of asoftware. This means
that the software should be able to detect some interpret's aws. In this part, �rst of
all we collect several samples of interpretation e�ects andperforming defects. Then, we
have built some tools for �nding the presence (or not) of the considered e�ect. Another
problem in music transcription is called the octave problem, it appears when a note and
its octave are present together. As the octave has a frequency twice the note, they share
the periodicity and the partials of the spectrum are perfectly overlapped. This makes
the detection laborious. We propose an energetic criterionbased on the estimation of the
energy of the odd and even partials of the chord. Finally, thelast chapter deals with the
description of an audio-video simulator specialized for writing guitar tablature instead of
partition.
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Overview of the thesis and
contributions

0.1 Thesis Overview

This thesis is the results of more than four years passed atEURECOM . The original
subject was: Musical Processing, that is to apply signal processing techniques on musi-
cal signal and is reported in the annexe of the second part of the thesis. This work was
supported by three projects namely the french ANR project: \SIEPIA ", The European
Network of Excellence: \KSpace " and in parrallel the project \ TAM-TAM " founded
by the Institut T�el�ecom Cr�edits Incitatifs GET2007 .

The project \ SIEPIA " ( Syst�eme Interactif d'Education et de Pratique Instrumental Acous-
tique was done in collaboration with the Sart-Up SigTone [1]. The goal was to provide
some tools, included in a real time simulator, for the detection of musical performances in
a pedagogic context. Typically, the applications are destined to beginners musicians who
want to improve their skill. The tools developped and integrated in the simulator were
able to detect some defects of the bow playing for violin player, the slap playing e�ect for
the bass guitar and the pizzicato playing for the guitar. Other tools were developped by
SigTone and are not presented in this thesis, they include real time chords recognition,
real time automatic guitare transcription and comparison (with a prede�ned piece), tempo
analysis etc. This simulator was presented during the \Grand Colloque STIC 2006" (with
a high background noise) inLyon (France), and was ranked in the �rst eight best projects
of the competition (over more than 140 projects). Unfortunately the collaboration has
stopped with the project.

Our contributions in the project \ KSpace " ( Knowledge Space of semantic inference for
automatic annotation and retrieval of multimedia content) was more fuzzy. The aim of the
research was to narrow the gap between low-level content descriptions and subjectivity of
semantics in high-level human interpretations of audiovisual media. For this project we
have continued to provide low level tools related to the detection of musical interpretation
e�ects for the guitar and the piano. We also propose a solution for solving the octave
probeme which appears when a note and its octave are played together. Then during a
\ KSpace " PhD workshop, in the last year of the project, an idea of collaboration with the
EURECOM Multimedia Department born. The work of Marco Paleari was focused on
emotional analysis of facial gesture [2] and gave us, at the begining, the idea of analysing
facial gesture of musician (as a violinist performing a solosequence) in order to evaluate
the degree of emotion. As this analysis was highly specialized and, also, as a very special-
ized database was needed, we gave up the idea. However, we change it. The new concept
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was to make an audio-visual analysis of a guitar player for solving some ambiguities that
are di�cult to solve with only the Audio part. In parrallel we discover the work ofOlivier
Gillet [3] which a part focused on the audio-visual analysis of drumsong. This work was
an intra department collaboration in EURECOM and allowed us to supervize students
projects leading to a prototype of the simulator.

The \ TAM-TAM " Project ( Transcription automatique de la musique : Traitements
avanc�es et mise en oeuvre) was done with the TSI departement of T�el�ecom Paris Tech
and in parrallel with the \ KSpace " Project. The goal of this project was the Automatic
Transcription of piano songs. Our contributions was to provide an analysis of the MIDI
protocol, not presented in this thesis, for the trancription (advantage and drawback).
Also we propose to work on the detection of the Sustain Pedal of the piano. We propose
a method which was able to detects the presence of the pedal onour database and for
single note. However, normally the pedal is used for playinga succession of notes which
are normally infeasible. So the single note case is not interesting but if the conditions
allow the detection of the pedal, the analysis was able to �ndsomething that the ear is
not abble to detect.

When these projects were �nished and due to the lack of consistent database we stopped
to work on Musical Processing. However all this works were considered as original at least
in terms of issues addressed.

The �rst part of the thesis is related to one another project collaboration between theTSI
departement of T�el�ecom Paris Tech , the Multimedia and Mobile Department of EURE-
COM : The Institut Telecom \ Futur et Ruptures" project \ SELIA " ( Suivi et s�eparation
de Locuteurs pour l'Indexation Audio. The aim of the project was to focuse on audio
document indexing by investigating new approaches to source separation, dereverberation
and speaker diarization. Our task in this project was to propose new Mono-Microphone
Source Separation Algorithms. This project give us the opportunitie to supervize a Mas-
ter project in the person of Siouar Bensaid who is now a PhD Student at EURECOM .
Together we work on an Adaptive EM-Kalman Algorithm and she continue to work on it
while I begin to analyse Frame Based Algorithm.
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0.2 Contributions

These contributions are divided into two parts:

� Mono-Microphone Blind Audio Source Separation

� Musical Processing.

A brief overview of the general framework of this thesis, andof each part is given in this
section.

0.2.1 Blind Audio Source Separation

The �rst part deals with Mono-Microphone Blind Audio Source Separation (BASS). This
is considered as a di�cult problem because only one observation is available. In fact it is
the most under-determined case, but also the more realisticone for many applications. A
vast number of fast and e�ective methods exist for solving the determined problem [4,5].
In the under-determined case, the number of sourcesn is greater than the number of mix-
tures m and the problem is degenerate [6] because traditional matrix inversion (demixing)
cannot be applied. In this case, the separation of the under-determined mixtures requires
prior [7, 8] information of the sources to allow for their reconstruction. Estimating the
mixing system is not su�cient for reconstructing the sources, since form < n , the mixing
matrix is not invertible. Here we focus on the presumed quasiperiodic nature of the
sources.

Chapter 1

The �rst Chapter is an introductive chapter. The goal of this chapter is to motivate
the BSS problem and to recall some existing solution. We recall some general de�nitions
of the Source Separation Problem as well as a summary of a majority of the possible cases.
More specially we focus on the Mono-Microphone literrature. We motivate the model and
the approach that we will use.

Chapter 2

Chapter 2 is dedicated to the description of the source model. Here we model speech
as a combination of a sound source: the vocal cords and a linear acoustic �lter [9]. We
assume that a source can be represented by the combination ofauto-regressive (AR) mod-
els; the periodicity is represented by a long term AR model followed by a short term AR
for its timbre. This model is largely used in CELP codding but it didn't receive a lot of
interest in the BASS community, despite of its simplicity. I n this chapter we explain the
parametric model of a source and of the mixture. For each AR models of a source the
correlation lenghts are very di�erent and are related to di� erent parameters.

Chapter 3

The �rst algorithm that we have designed is an adaptive Expectation Maximization (EM)
Kalman Filtering (KF) algorithm. The KF corresponds to opti mal Bayesian estimation
of the state sequence if all random sources involved are Gaussian. The EM-Kalman algo-
rithm permits to estimate parameters and sources adaptively by alternating two steps :
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E-step and M-step [10]. As we focus on speakers' separation,an adaptive algorithm seems
to be ideal for tracking the quick variations of the considered sources. The traditional
smoothing step, needed for the M-Step, is included in the state space model. Chapter 3
presents the algorithm and associated results which have been presented in:

� S. Bensaid, A. Schutz, and D. T. M. Slock, Monomicrophone blind audio source
separation using EM-Kalman �lters and short+long term AR mo deling, 43rd Asilo-
mar Conference on Signals Systems and Computers, November 1-4, 2009, Asilomar,
California, USA.

� S. Bensaid, A. Schutz, and D. T. M. Slock, Single Microphone Blind Audio Source
Separation Using EM-Kalman Filter and Short+Long Term AR Mo deling, in LVA-
ICA, 9th International Conference on Latent Variable Analy sis and Signal Separa-
tion, September 27-30, 2010, St. Malo, France.

Chapter 4

We consider the problem of parameters estimation as well as the source separation in a
frame based context. We present, in particular, two algorithms based on the Itakura-Saito
(IS) Distance for estimating the parameters of the sources individually. The estimation
is done directly from the mixture and without alternating be tween the separation of the
sources and the estimation of the parameters. The �rst algorithm is derived from a naive
interpretation of the IS distance. It consists on alternatively estimating the short term
and long term subsets of parameters. Each subset estimationneeds to be iterated between
all the sources (including the additive noise) until convergence. The second one is based
on the true minimization of the IS distance but it is still un� nished. We remark in partic-
ular that the IS gradient is the same as for Optimally Weighted Spectrum Matching and
Gaussian ML.

� Antony Schutz and Dirk T M Slock, "Blind audio source separation using short+long
term AR source models and iterative itakura-saito distanceminimization," in IWAENC
2010, International Workshop on Acoustic Echo and Noise Control, August 30-
September 2nd, Tel Aviv, Israel.

� Antony Schutz and Dirk T M Slock, "Blind audio source separation using short+long
term AR source models and Spectrum Matching", accepted in DSPE 2011, Inter-
national Workshop on Digital Signal Processing and Signal Processing Education,
January 4-7, Sedona Arizona, USA.

Then we focus on a frame based source separation algorithm ina Variational Bayesian
context. The separation is done in the spectral domain. In the formulation of the problem,
the convolution operation is done by a circulant matrix (circular convolution). We have
introduced a more rigorous use of frequency domain processing via the introduction of
carefully designed windows. The design of the window and theuse of circulant matrices
lead to simplication. The frame based algorithm extracts the windowed sources and is
non-iterative. This work was presented in:

� A. Schutz and D. T. M. Slock, Single-microphone blind audio source separation via
Gaussian Short+Long Term AR Models, in ISCCSP 2010, 4th International Sym-
posium on Communications, Control and Signal Processing, March 3-5, Limassol,
Cyprus.
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Chapter 5 and 6

The Chapter 5 is dedicated to simulations on real signals. Wehave used speech (a man
and a woman) and instrumental (cello and guitare) mixture on long duration. In the
considered mixture the signal are non stationary, everything move. Sometimes the sources
are not active, theirs periods varies. We compare the proposed algorithm, and mainly
the so calledAlt-EMK in a source separation context. We have also used this algorithm
for the background extraction task involving data from the FIFA world cup 2010 in or-
der to remove the vuvuzellas from the original signals. In Chapter 6 we give the general
conclusion of our work and some possible improvement to takeinto account.

0.2.2 Annexe: Musical Processing

The second part of the thesis is about Musical Processing which is a very general topic.
We mean by Musical Processing that all the work is related to music and more precisely
to musical instruments. Several tools were developed and presented; some of which were
implemented in a real time simulator and have given the expected results. Most of the work
focus on the detection of interpretation e�ects. We presenta work about the detection of
the octave when it is played with a note and the last Annexe deals with an Audio-Video
simulator for the analysis of a guitar player.

In this part we don't use the same model as in the �rst part, we use the sinusoidal
plus noise model [11]. A sound is described as a sum of a sinusoid plus an additive noise.
The frequencies, the amplitudes and the phases of the sinusoids are unconstrained.

Annexe A describes the musical instruments, the interpretation e�ects and the playing
defects that will be analysed after. The instruments considered here are the Guitar, Bass,
Violin, Piano.

Annexe B describes all the tools developed for the detectionand Annexe C the asso-
ciated results. We present an analysis/synthesis algorithm for obtaining the deterministic
and the stochastic parts of the model, where the model is composed of harmonic (deter-
ministic) and residual (stochastic part). The obtained residual component is composed
of the noise, the roundo�/approximation errors and what we call the instrumental noise.
The instrumental noise is a kind of signature, for a violin it is mainly due to the bow,
for a piano it is more linked to the soundboards and to the hammers etc. This Harmonic
plus Noise decomposition is also a transient detector when the separation is correctly per-
formed. For example, if a violin is played by a good musician the resulting sound will be
better (stronger harmonic part) and more constant than by a beginners'. The defects of
the beginner are also hidden in his bowing techniques, the pressure, the orientation and
the constancy of the displacement are important, and a defect on one of these points leads
to noise apparition in the resulting note. Several interpretation e�ects are investigated for
the guitar but no particular features are detected except that, in the most general case,
an interpretation e�ect can be summarized as a frequency variation with only one attack.

� A. Schutz and D. T. M. Slock, "Mod�ele sinuso•�dale: Estimat ion de la qualit�e de jeu
dun musicien, d�etection de certains e�ets d'interpr�etat ion," in GRETSI 2007, 21eme
colloque traitement du signal et des images, September 11-14, 2007, Troyes, France.

� A. Schutz and D. T. M. Slock, "Estimation of the parameters of sinusoidal signal
components and of associated perceptual musical interpretation e�ects," in Jamboree
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2007: Workshop By and For KSpace PhD Students, September, 14th 2007, Berlin,
Germany.

� A. Schutz and D. T. M. Slock, "Toward the detection of interpr etation e�ects and
playing defects," in DSP 2009, 16th International Conference on Digital Signal Pro-
cessing, July 05-07, 2009, Santorini, Greece.

� A. Schutz, N. Bertin, D. Slock, B. David, and R. Badeau, "Piano forte pedal analysis
and detection," AES124, 2008.

In Annexe D we present an analysis of the octave problem. The octave problem appears
when a note and its octave are present together. As the octavehas a frequency twice as
the note. If we don't take the inharmonicity into considerat ion, then they share the same
periodicity and the partials of the spectrum are perfectly overlapped which makes the
detection di�cult. We propose, in this Annexe, an energetic criteria based on the energy
of the odd and even partials of the chord. But we are not working in the spectral domain.
We show that the odd and even harmonics of the spectrum can be represented by the odd
and the even parts of a cyclic correlation. This method is also used as a pitch detector,
the set of fundamental frequency has to be de�ned. It works intwo steps; �rst the pitch
is found in the lower octave of the instrument and then the good octave of the note is
found. This approach assumes that the signal is harmonic andfails if it is not.

� A. Schutz and D. T. M. Slock, "Periodic signal modeling for the octave problem in
music transcription," in DSP 2009, 16th International Conference on Digital Signal
Processing, July 05-07, 2009, Santorini, Greece.

Annexe E gives the description of an audio-video simulator specialized for guitar. A
guitar can indeed chime the same note (i.e. a note with the same pitch) at di�erent
positions of the fretboard on di�erent strings. This is why t he musical transcription of a
guitar usually takes form of a tablature. A tablature is a musical notation which includes
six lines (one for each guitar string) and numbers representing the position at which the
string has to be pressed to perform a note with a given pitch. The proposed approach
combines information from video (webcam quality) and audioanalysis in order to provide
the tablature. We have investigated the monophonic case, one note at a time. The audio
processing is composed of an onset detector followed by a mono-pitch estimation algorithm.
In case of a tablature the duration of the note is not needed. The �rst frame of the video
is analyzed to detect the guitar and its position, then we make use of the Tomasi Lukas
Kanade algorithm to follow the same points, corresponding to each string/fret intersection
along the video. Filtering is done on the frame to detect the skin color and to estimate
the hand position. Then knowing the pitch and the position of the hand we estimate the
string and the fret which was played.

� M. Paleari, B. Huet, A. Schutz, and D. T. M. Slock, "A multimod al approach to
music transcription," in 1st ICIP Workshop on Multimedia In formation Retrieval :
New Trends and Challenges, October 12-15, 2008, San Diego, USA.

� M. Paleari, B. Huet, A. Schutz, and D. T. M. Slock, "Audio-vis ual guitar transcrip-
tion," in Jamboree 2008, Workshop By and For KSpace PhD Students, July, 25
2008, Paris, France.
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R�esum�e des travaux de th�ese

Ce chapitre est un r�esum�e r�edig�e en Fran�cais du pr�esen t document. Il reprend les grands
axes du document originellement �ecrit en Anglais. Dans unepremi�ere partie, nous intro-
duisons le probl�eme de la s�eparation aveugle de source puis le cas monomicrophone ainsi
que le positionnement du travail. Nous exposons ensuite le mod�ele de production de la
parole utilis�e dans cette th�ese. Nous proposerons deux types d'algorithme, les premiers
sont adaptatifs et les suivants sont bas�es sur une analyse par fenêtre. Les syst�emes mis en
oeuvre sont alors d�ecrits. Enfn nous concluons ce chapitrepar un r�esum�e de nos contribu-
tions et d�eveloppons certaines pistes �a explorer �a l'avenir pour am�eliorer les performances
des syst�emes pr�esent�es.

0.3 Introduction �a la s�eparation aveugle de source

La s�eparation aveugle de source (SAS) est une discipline g�en�erique qui consiste �a estimer K
sources �a partir de N observations. Elle trouve place dans de nombreuses disciplines tel que:
le traitement audio, le traitement d'image, les t�el�ecomm unications, le g�enie biom�edical etc.
[12]. Suivant le type d'application envisag�e la nature dessources et des capteurs varient,
dans le cas de l'audio les sources seront soit des instruments de musique soit de la parole et
les capteurs seront des microphones. Les sources, les quantit�es qui nous int�eressent, sont
inconnues ainsi que le processus li�e �a leur propagation jusqu'aux microphones. Chaque
microphone captera une observation, di��erente, qui sera un m�elange d�eform�e des sources
d'origine. Les applications concern�ees sont par exemple dans le traitement audio: analyser
les sources ind�ependamment et de mani�ere automatique pour des applications de parole
vers texte [13], r�ehaussement de la parole [14], reconnaissance de locuteur. Si l'on consid�ere
des applications li�ees �a la musique tel que la reconnaissance automatique d'instrument [15]
ou la transcription automatique de la musique [16,17], analyser une source �a la fois aidera
grandement le proc�ed�e. La SAS s'applique �egalement aux applications d'extraction de la
m�elodie principale [18] la restauration d'enregistrement ancien [19, 20], suppression de la
voi pour le karaoke [18, 20], l'aide �a l'�ecoute [12, 21] etc. La SAS trouve cependant de
nombreuses formulations en fonction du type de probl�eme rencontr�e, la Figure 1 permet
de r�esumer ces di��erents cas auxquels ont peut être confront�e:

� Le cas sous d�etermin�e extrême, si seulement une observation est pr�esente.

� Le cas sous d�etermin�e, quand il y a moins de capteurs que de sources.

� Le cas d�etermin�e, quand on a autant de sources que de capteurs.

� Le cas surd�etermin�e, le nombre de capteurs est sup�erieurau nombre de sources.
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Figure 1: D�etermination

La propagation des sources jusqu'aux capteurs tient aussi un rôle essentiel dans la d�e�nition
du probl�eme. On peut di��erencier plusieurs cas:

� Les m�elanges lin�eaires instantan�es sont les plus simples. Dans ce cas chaque observa-
tion est la somme pond�er�ee des sources. Si on �ecrit les coe�cients de m�elanges dans
une seule matrice (appel�e la matrice de m�elange) le probl�eme se r�esume �a identi�er
cette matrice et �a l'inverser.

� Les m�elanges att�enu�es et d�ecal�es sont rencontr�es lor sque les observations sont com-
pos�ees de versions att�enu�ees et temporellement d�ecal�ees des sources. Une source
n'arrive pas au même moment sur tous les capteurs, pour chaque sources et pour
chaque capteur ce d�ecalage est di��erent.

� Les m�elanges convolutifs sont eux les plus g�en�eraux. Dans ce cas chaque sources est
�ltr�ee avant l'acquisition par un capteur.

� Les m�elanges non lin�eaires n'ont �et�e �etudi�es que dans des cas particuliers, comme
lorsque la non lin�earit�e est introduite au moment de l'acq uisition (Post non lin�eaire)

0.3.1 Quelques solutions existante

La SAS est apparue au milieu des ann�ees 1980 et �a �et�e tout d'abord formul�ee par H�erault,
Ans et Jutten [22{24] pour les m�elanges lin�eaires instantan�es [23] puis, dans les ann�ees 90
pour le cas convolutif [25,26]. Comon a introduit l'analyseen composantes ind�ependentes
(ACI) en 1991 [27, 28], bien que de nombreux travaux aient �et�e �elabor�es avant, la plu-
part d'entre eux peuvent être inclus dans l'ACI. L'id�ee or iginal de l'ACI envisage le cas
d�etermin�e de m�elange instantan�e et cherche �a trouver l 'inverse de la matrice de m�elange
qui rend les sources les plus ind�ependantes possible. Si l'on peut consid�erer les sources
ind�ependantes, au sens statistique du terme, il est plus di�cile de consid�erer que les
observations le soient aussi. Une variante de l'ACI consiste �a minimiser l'information
mutuelle qui est aussi une mesure d'ind�ependance entre desvariables al�eatoires [29]. Suiv-
ant le même �etat d'esprit, si un signal se retrouve parcimonieux dans une certaine base
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ou transformation alors la somme des signaux le sera moins, de ceci resultera la recherche
de solution amenant �a maximiser la parcimonie des sources [30]. Les m�ethodes bas�ees
sur l'utilisation de dictionnaires cherche donc �a estimer les coe�cients li�es aux dictio-
nnaire et non les s�erie temporelle elle même [30, 31]. Les s�eries seront reconstruites �a
partir du dictionnaire et des coe�cients estim�e, l'id�ee e st de d�ecomposer les observa-
tions (Y ) �a partir d'un dictionnaire connu( � ), en prenant en compte qu'il y a une ma-
trice de m�elange (A) et une matrice de coe�cients (C) ce qui am�ene au syst�eme suivant
Y = AC� il faudra donc trouver les deux matricesA et C tel que C soit le plus parci-
monieux. possible. Dans le cas sous d�etermin�e, trouver lamatrice n'est pas toujours
faisable et dans ce cas son inversion n'est pas possible. Cependant ce cas, qui est plus
r�ealiste que les cas (sur)d�etermin�e apparâ�t fr�equem ment. Pour pouvoir s�eparer il faut
avoir une information a priori sur les sources [7, 8] comme une hypoth�ese de parcimonie
dans une certaine base. Par exemple l'algorithme DUET [32,33] consid�ere que les sources
sont d�ej�a s�epar�ees dans le plan temps fr�equence, ce queles auteurs appellent la propri�et�e
d'orthogonalit�e W-Disjoint, et qu'un masque binaire peut être appliqu�e pour la s�eparation.
Le cas sousd�etermin�e inclus le cas st�er�eophonique, le dernier cas avant le cas sous-determin�e
extrême. Le fait d'avoir deux observations est le cas limite pour utiliser des informations
spatiales et une campage d'�evaluation lui est d�evolue [34, 35]. Pour des enregistrements
st�er�eophoniques, [36, 37] prennent l'hypoth�ese qu'une source est dominante dans un des
deux canaux, g�en�eralement les caract�eristiques �etudi�ees sont les di��erences de puissance
et/ou de phase entre les canaux et permettent de remonter jusqu'aux angles d'arriv�ee des
sources, avec une telle information on peut alors former un masque temps fr�equence et
s�eparer les sources [6, 33, 38{41]. Cependant si les sources sont trop proches les unes des
autres ou que d'une mani�ere g�en�erale ces caract�eristiques sont trop similaires les methodes
failliront.

0.3.2 Positionnement du travail expos�e

Dans le travail expos�e dans cette th�ese nous nous placerons dans le cas Mono-Microphone,
nous consid�ererons aussi bien le cas des m�elanges lin�eaires instatann�ees que les cas att�enu�es
et d�ecal�es. Puisque nous ne pouvons, avec un seul microphone estimer les possibles retards
et att�enuations des signaux. Bien que les algorithmes ne soient pas restreints �a ce cas
pr�ecis, nous utiliserons dans les simulations des observations compos�ees de deux sources
plus un bruit blanc. Nous envisageons aussi bien des signauxde parole que de musique.

0.3.3 La s�eparation aveugle de source Mono-Microphone

Le cas mono-microphone est quali��e de sous-d�etermin�e extrême et est sans doute le plus
di�cile puisque dans ce cas pr�ecis aucune information spatialle ne peut être utilis�ee. Nous
sommes oblig�es de mod�eliser les sources a�n de contraindre la solution. Il est n�eanmoins,
pour beaucoup d'applications le plus r�ealiste, si l'on consid�ere que y(t) est une observation
compos�ee par exemple de deux sourcesx1(t) et x2(t) tel que y(t) = x1(t) + x2(t) et bien
n'importe quelle solution s(t) satisfaisant x̂1(t) = s(t) et x̂2(t) = y(t) � s(t) sera une solu-
tion �evidente du probl�eme [42]. Cet exemple met en exerguela n�ecessit�e de mod�eliser les
sources a�n de contraindre les solutions. Pour cela il a �et�e propos�e d'utiliser di��erents types
de mod�elisation, les premi�eres utilisent des mod�eles dont les param�etres sont issues d'un
certain apprentissage, les suivantes ont pour but de s'adapter (dans une certaine mesure)
aux donn�ees. Dans la premi�ere cat�egorie, parmi les approches utilis�ees citons la factori-
sation vectorielle qui consiste �a repr�esenter un m�elange comme une s�equence de vecteurs.
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La premi�ere �etape consiste �a apprendre des vecteurs sur des donn�ees d'entrainement puis
�a trouver la meilleure combinaison de ces vecteurs pour repr�esenter la source. Dans cet
esprit [43], Roweis utilise une repr�esentation log magnitude d'une transform�ee de Fourier
�a court terme associ�e �a l'approximation Log-Max log( a + b ) � max ( log(a); log(b) )
ainsi chaques points temps fr�equence n'appartient qu'�a une source. Puis viennent les
mod�ele de m�elanges de Gaussienne (MMG), l'id�ee est de repr�esenter chaque source par la
r�ealisation d'une variable al�eatoire repr�esent�ee par un ensemble �ni de formes spectrales
caract�eristiques. Dans [44], un probl�eme consid�erant deux sources est analys�e, chaque
source est mod�elis�ee �a partir de Q �etats et chaque �etat q est repr�esent�e par une enveloppe
spectrale et une distribution a priori, la s�eparation est e�ectu�e par l'utilisation d'un �ltre
de Wiener "adaptatif". Comme plusieurs trames temporellescons�ecutives poss�edent plus
ou moins le même contenu, c'est �a dire un même spectre dontseul l'intensit�e varie, les au-
teurs introduisent le mod�ele de m�elange de Gaussiennes ampli��ees (MMGA), qui permet
de dinstinguer l'intensit�e de la forme spectrale [45]. Dans le cas o�u les donn�ees apprises
ne collent pas tr�es bien aux donn�ees observ�ees une adaptation du mod�ele est envisag�ee
dans [42]. L'�evolution temporelle des param�etres peut être pris en compte en remplacant
le mod�ele de m�elange de Gaussienne par un mod�ele de Markovcach�e (MMC). Les MMC
peuvent être vue comme une g�en�eralisation des MMG. Roweiss [46] discutte l'utilisation
de MMC factoriel, dans son approche les MMC/MMG sont appris pour chaque source
sur des sons isol�es puis appliqu�es �a un m�elange, la s�eparation utilise un masque binaire
dans le plan temps fr�equence dans lequel les sources sont suppos�ees disjointes. Benaroya
et al. [44] utilisent aussi des MMC, leur conclusion est que l'am�elioration apport�ee par les
MMC compar�es au MMG n'est pas signi�cative, au vue de certains crit�eres d'�evaluations.
La s�eparation et l'analyse s'op�ere d'une mani�ere g�en�e rale dans le plan temps fr�equence.
Il en r�esulte en l'analyse d'une matrice (temps et fr�equence) dont les �el�ements sont posi-
tifs. La factorisation en matrice non n�egative (FMN) devie nt donc un outil logique pour
l'analyse. Le concept est de s�eparer une matrice non n�egative en deux matrices non
n�egatives, la d�e�nition de ces deux matrices d�epend de l'application vis�ee et est illustr�e
dans le cas de l'audio dans le Figure 2. La FMN est devenue tr�es propulaire grace �a
l'apparition d'algorithme rapide invoquant des mises a jours multiplicatives. Originelle-
ment attribu�ee �a Lee et Seung [47], ces mise �a jour sont connues depuis longtemps dans
le traitement d'image, notamment la d�econvolution d'imag e [48] dans le cas o�u la matrice
de base est connue [49] ou partiellement [50, 51] voir estim�ee. Les deux matrices sont
appel�ees dans le cas de l'audio la matrice de base, contenant des spectres caract�eristiques
(spectre repr�esent�e par des peignes de fr�equences fondamentales di��erentes) et une matrice
d'activation, qui elle, est estim�ee. Si le spectre d'une certaine colonne est pr�esent dans le
signal alors la ligne de la matrice d'activation correspondante �a cette colonne sera activ�ee,
d�ecrivant l'�evolution de l'intensit�e du spectre consid �er�e.

Figure 2: Une d�ecomposition FMN typique d'un signal audio.
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Parmis les m�ethode utilisant des mod�eles s'adaptant aux donn�ees le plus connu est le
mod�ele sinusoidale bruit�e [11,52]. Dans ce cas l�a un son est une somme de sinusoides har-
moniques, inharmoniques, le but consiste �a d�etecter dansle spectre les pics correspondant
�a une note (d'o�u la contrainte d'harmonicit�e) puis d'est imer leurs amplitudes et phases
a�n de reconstruire la note seule. Plusieurs probl�emes sont rencontr�es comme la pr�ecision
qui peut être am�elior�ee en utilisant des interpolations sur les maximas locaux [53{55], le
recouvrement fr�equentiel qui peut être pali�e en utilisa nt une contrainte sur l'enveloppe
spectrale r�esultante la for�cant �a être douce [56]. D'autres travaux utilisent la m�ethode de
"matching pursuit" (MP) qui consiste �a d�ecomposer un sign al en atome �el�ementaire [57].
Leveau dans [15] propose d'utiliser des atomes li�es �a chaque note de plusieurs instru-
ments rendant l'estimation des notes et de l'instrument conjointe. Triki [58] consid�ere
l'extraction de signaux p�eriodiques avec une faible modulation d'amplitude et de phase
et rend compte que dans les zones les plus harmoniques sa m�ethode donne de meilleur
r�esultat alors que le MP [57] est meilleur pour les zones transitoire (fortement non sta-
tionnaire). Un autre type de mod�elisation est la mod�elisation autor�egressive (AR) ainsi
certains auteurs utilisent des �ltres en peigne [59], qui peuvent être impl�ement�es en util-
isant des p�eriodes non enti�eres [60]. Emiya [17] mod�elise une note comme un processus
AR pour la note et �a moyenne mouvante (MM) pour le bruit (les v all�ees entre les pics),
en utilisant un crit�ere de maximum de vraisemblance il est capable de s�eparer des pi�eces
polyphoniques. [61] Carpentier et al. utilise un �ltre Kalm an avec une mod�elisation AR de
faible ordre et montre que les sources peuvent être s�epar�ees �a condition que les supports
soient di��erents.

Nous consid�ererons un m�elange de ces derniers mod�eles, une source sera repr�esent�ee par
sa p�eriodicit�e grâce �a un �ltre en peigne alors que les enveloppes spectrales, elles, seront
mod�elis�ees par un �ltre AR d'ordre faible. Ce mod�ele qual i��e de mod�ele source �ltre est
tr�es proche de celui utilis�e par Durrieu [18]. Son mod�ele utilise une partie connue, un
dictionnaire de fr�equence fondamentale utilis�e de la même mani�ere que les FMN. Nous ne
contraignons pas notre mod�ele.

Pour plus d'information
L'�etat de l'art pr�esent�e dans cette partie peut être com pl�et�e par une lecteur des

documents suivants

� La factorisation de quanti�cation vectorielle, une analyse peut être trouv�ee dans la
th�ese de Ron J. Weiss [62].

� Pour le mod�ele de m�elange de Gaussien (Ampli��e ou pas), le mod�ele de Markov
cach�e ainsi que le Filtre de Wiener Adaptatif, nous nous r�efererons aux th�ese de
Laurent Benaroya [63], Alexey Ozerov [64] et Jean-Louis Durrieu [18].

� La factorisation en matrice non n�egative appliqu�ee �a la t ranscription automatique
de la musique, la th�ese de Nancy Bertin y est consacr�ee [16].

� La s�eparation bas�ee sur le mod�ele sinusoidale bruit�e peut être trouv�ee dans la th�ese
de Tuomas Virtanen [65] et dans la th�ese de Mahdi Triki [66] o�u l'on trouve aussi
une revue des approches de type MP.

� La mod�elisation ARMM pour la transcription de la musique da ns la th�ese de Valentin
Emiya [17].
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0.4 Mod�ele utilis�e

Comme indiqu�e dans la section pr�ec�edente nous utiliserons un mod�ele param�etrique. Ce
mod�ele est tr�es proche du mod�ele CELP utilis�e dans le codage de la parole. Il s'agit d'un
modle source-�ltre qui prend en compte les deux aspects principaux d'un son: l'aspect
p�eriodique et le timbre.

0.4.1 La parole

Une base th�eorique largement utilis�ee pour la mod�elisation de la parole est le mod�ele
source �ltre. Ce mod�ele est bas�e sur la combinaison de deuxaspects: les cordes vocales et
un �ltre acoustique lin�eaire [9]. Bien que ce mod�ele ne soit qu'une approximation, il a �et�e
largement utilis�e et ceci, essentiellement, grâce �a sa robustesse et sa simplicit�e. Ce mod�ele
est bas�e sur l'hypoth�ese que la parole peut être mod�elis�ee par l'utilisation de deux aspects
ind�ependents l'un de l'autre. Ainsi les vibrations engendr�ees par les cordes vocales et les
r�esonnateurs n'ont aucune interaction. Au point de vue impl�ementation, la technique la
plus utilis�ee reste la mod�elisation tout-pôle ou la pr�e diction lin�eaire [67]. De cette mani�ere
la, l'excitation est mod�elis�ee par un train d'impulsion q ui est �ltr�ee par le �ltre tout-pôle.

0.4.2 Mod�elisation �a long terme

Comme indiqu�e pr�ec�edement, la mod�elisation �a long ter me s'e�ectuera par l'interm�ediaire
d'un train d'impulsion qui entrâ�ne, dans le domaine fr�equentiel, un peigne fr�equentiel.
Une mani�ere de g�en�erer ce peigne est l'utilisation de �lt re en peigne dont la r�eponse en
magnitude est donn�ee dans la Figure 4.

Figure 3: Filtre en peigne en mode "Feedback".
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Figure 4: R�eponse en magnitude pour di��erentes valeurs positive de b
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On peut alors consid�erer la formulation suivante, puisque le signal obtenu en sortie
du �ltre en peigne d�epend lin�eairement de son pass�e on peut alors le consid�erer comme
un processus autor�egr�essif d'ordre �elev�e (�egal �a sa p �eriode) dont seulement deux ou trois
coe�cients sont non nuls. On formulera donc le signal en sortie du �ltre de la mani�ere
suivante:

x t = bxt � � + et (1)

x t = (1 � � ) bxt �b � c + � bx t � (b� c+1) + et (2)

x t repr�esente la source,et est un bruit blanc Gaussien, � est la p�eriode du signal et b le
coe�cient de pr�ediction long terme Puisque la p�eriode n'e st pas n�ecessairement enti�ere
nous introduisons un facteur d'interpolation ici lin�eair e � , car nous consid�erons que la
fr�equence d'�echantillonnage est raisonnable [68], a�n d'atteindre n'importe quelle valeur de
la p�eriode. Le coe�cient long terme b sera alors partag�e entre deux �echantillons succ�essifs:
(1 � � ) b au retard b� c et � b au retard b� c + 1 with � = 1 � b � c=� . Il faut noter
qu'en moyenne la parole humaine s'�etalone sur l'intervalle [80;250] Hz pour les hommes
et [150;350] Hz pour les femmes ce qui, pour une fr�equence d'�echantillonage de 8KHz
repr�esente des retards de [20;100] �echantillon pour les p�eriodes. La p�eriode sera d�e�nie
comme la p�eriode �a un retard particulier � qui, dans un interval pr�e d�e�ni, minimisera
l'erreur quadratique moyenne normalis�ee [9]

Jt;� =
mX

t= � � N +1

�
jx t � bxt � � j2

�
=

mX

t= � � N +1

jx t j2 (3)

Avec cette d�e�nition le coe�cient de pr�ediction long term e et la p�eriode seront estim�es
conjointement de la mani�ere suivante:

b̂(� ) =
mX

t= � � N +1

[x t x t � � ] =
mX

t= � � N +1

x t � � x t � � =
r �

r0

O�u la s�equence de correlation au retard k est estim�e de la mani�ere suivante

r k =
1
N

N � 1� kX

n=0

xkxn� k ; k = 1 ; :::; n (4)

Le coe�cient long term est alors trouv�e dans la s�equence de corr�elation, la p�eriode est
estim�e comme le retard qui maximise le coe�cient b. La Figure 5 illustre un signal quasi
p�eriodique et sa s�equence de correlation, on y voit clairement les pics li�ee �a la p�eriode. Le
coe�cient de pr�ediction sera la valeur du pic au retard � normalis�e par la valeur au retard
0 (ici mit �a 1).

0.4.3 Mod�elisation �a court terme

Dans le mod�ele source �ltre les r�esonnateurs sont g�en�eralement mod�elis�es par un �ltre
tout pôle, ici nous utiliserons un mod�ele auto r�egressif d'ordre faible qui corr�elera des
�echantillons successifs. Puisque l'ordre est faible nousnommerons cette partie du mod�ele
le mod�ele �a court terme, d�e�ni comme:

x t = �
pX

n=1

anx t � n + et (5)
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Figure 5: Un signal "long terme" et sa s�equence de corr�elation.

o�u x t est le signal de sortie,an les coe�cients court terme d'ordre p (a0 = 1) et et un bruit
blanc Gaussien de variance� 2

e. Ces coe�cients sont estim�es par pr�ediction lin�eaire su r le
signal x t

0.4.4 Mod�ele de source

Une source sera alors repr�esent�ee avec les deux aspects: court et long terme. Elle sera la
r�esultante d'un bruit blanc gaussien rendu quasi-p�eriodique par l'aspect long terme puis
�a laquelle on appliquera la partie court terme. Si le coe�ci ent long terme est tr�es faible
voir nul, le bruit d'excitation sera alors l'entr�e de la par tie court terme et pourra ainsi
mod�eliser les sons non vois�es. Une source (un signal courtplus long terme) sera d�e�nie
comme:

x t = �
pX

n=1

anx t � n + ~x t ; ~x t = b~x t � � + et (6)

Nous allons maintenant d�e�nir quelques �el�ements de vocabulaire utilis�es dans toute la
partie de la th�ese. et est un bruit blanc Gaussien de moyenne nulle et de variance� 2

e nous
le d�esignerons sous le nom d'erreur de pr�ediction court plus long terme. � est la p�eriode
du signal quasi p�eriodique dont la force est r�eglable par l'interm�ediaire du coe�cient long
terme b. ~x t est l'erreur de pr�ediction court terme, les coe�cients cou rt terme an (a0 = 1)
sont d'ordre p et �nallement x t est la source. Dans cette �ecriture les deux aspects sont �a
pr�esent combin�es et les techniques d'estimation pr�ec�edemment d�e�nies doivent être op�er�ees
alternativement et it�erativement. Cela consiste �a estim er les coe�cients long terme dans
l'erreur de pr�ediction court terme et non dans le signal lui même, la proc�edure inverse
doit être utilis�ee pour estimer les coe�ents court terme, cette proc�edure est expliqu�e plus
en d�etail dans l'annexe F.2. Il faut noter que l'estimation conjointe des param�etres peut
amener �a de grandes erreurs d'estimation voir �a des instabilit�es [69].

0.4.5 Mod�ele de m�elange

Dans notre cas, le cas mono-microphone en consid�erant un m�elange non convolutif, l'observation
ou m�elange sera alors la somme deK sources autor�egressives (AR) court plus long terme
Gaussienne auxquelles on ajoutera un bruit blanc Gaussienv.

yt =
KX

k=1

xk;t + vt ; (7)

xk;t = �
pkX

n=1

ak;n xk;t � n + ~xk;t (8)

~xk;t = bk ~xk;t � � k + ek;t (9)
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Chaque source est excit�ee avec un bruit d'excitation di��e rent, dans la majorit�e des cas les
p�eriodes � k seront di��erentes. Il en va de même pour les autres param�etres, cependant il
faut noter que les ordres court terme peuvent être di��erent et nous les supposerons connus,
nous ferons de même pour le nombre de sources pr�esentes dans le signal. Dans le domaine
fr�equentiel nous �ecrirons le mod�ele de le mani�ere suivante. Tout d'abord nous introduisons
les fonctions de transfert d'erreur de pr�ediction court et long terme comme:

Ak (f ) =
pkX

n=0

ak;n e� j 2�fn ; Bk (f ) = 1 � bk e� j 2�f � k (10)

Le spectre d'une source sera alors d�e�ni comme:

Sk (f ) =
� 2

k

jAk (f ) Bk (f )j2
; k = 1 ; : : : ; K (11)

= � 2
k S0

k (f ; � k ) (12)

o�u nous consid�erons que le bruit est un mod�ele AR d'ordre 0 (� 2
0 = � 2

v ) , le m�elange sera
toujours la somme des sources plus un bruit additif et est illustr�e sur la Figure 6:

Y (f ) =
KX

k=0

Sk (f ) = S0(f ) +
KX

k=1

Sk (f ) = � 2
v +

KX

k=1

Sk (f ) (13)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
-60

-40

-20

0

20

40

60

Frequency (Hz)

dB

Observation

 

 

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
-60

-40

-20

0

20

40

60

Frequency (Hz)

dB

1st source

 

 

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
-60

-40

-20

0

20

40

60

Frequency (Hz)

dB

2nd source

 

 

Spectrum True Spectrum s2
v

Spectrum True Spectrum s2
v envelope

Spectrum True Spectrum s2
v envelope

Figure 6: Spectre d'un mod�ele AR court plus long terme et du m�elange associ�e.
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0.5 Traitement adaptatif

Dans cette section nous expliquons le premier type d'algorithme que nous avons utilis�e, il
s'agit d'un algorithme de type EM-Kalman. Nous proposons etd�erivons plusieurs versions
de cet algorithme en consid�erant di��erentes versions du mod�ele.

0.5.1 Algorithme de type EM-Kalman

Un algorithme de type EM Kalman est avant tout un algorithme d e type EM. On l'appelle
EM pour Esperance et Maximisation, et fonctionne en deux �etapes. La premi�ere �etape,
l'�etape d'Esp�erance est ici r�ealis�ee par l'utilisatio n d'un �ltre de Kalman. Cette �etape a
pour but d'estimer les �etats des sources ainsi que leurs matrices de covariance d'erreur. Le
�ltre de Kalman fonctionne lui aussi en deux �etapes, une �etape pour mettre �a jour les �etats
qui est g�en�eralement appel�ee mise �a jour de l'observation, et une �etape de pr�ediction dans
laquelle on pr�edit l'observation future. L'erreur de pr�e diction sert �a connaitre l'�ecart entre
la nouvelle mesure et la mesure estim�ee a�n d'e�ectuer une correction de la pr�ediction.
D'�etape en �etape le syst�eme devient, apr�es convergence, adaptatif. L'�etape de Maximisa-
tion, elle s'occupera de maximiser les param�etres, c'est �a dire de les estimer d'une mani�ere
optimale en utilisant des matrices de covariances lis�ees,cependant, pour e�ectuer le lis-
sage le syst�eme est bas�e sur une connaissance de tous les �etats pass�es ce qui consomme
beaucoup de m�emoire [70]. Une alternative est de ne consid�erer un lissage qu'avec un
�echantillon de d�ecalage, le �ltre de Kalman �etant un proc essus AR d'ordre 1, un d�ecalage
de 1 devrait être su�sant pour lisser les matrices [71,72].

0.5.2 Algorithme EM-Kalman adaptatif

L'algorithme se formule de la mani�ere suivante:

K k;1 = Pk� 1jk� 1 F T
k� 1 H T

k� 1

bx k� 1jk = bx k� 1jk� 1 + K k;1
�
H k� 1 Pkjk� 1 H T

k� 1 + R k� 1
� � 1 �

yk � H k� 1 bx kjk� 1
�

Pk� 1jk = Pk� 1jk� 1 � K k;1
�
H k� 1 Pkjk� 1 H T

k� 1 + R k� 1
� � 1 K T

k;1

K k = Pkjk� 1 H T
k� 1

�
H k� 1 Pkjk� 1 H T

k� 1 + R k� 1
� � 1

bx kjk = bx kjk� 1 + K k
�
yk � H k� 1 bx kjk� 1

�

Pkjk = Pkjk� 1 � K k H k� 1 Pkjk� 1
mise �a jour des param�etres

bx k+1 jk = Fk bx kjk
Pk+1 jk = Fk Pkjk F T

k + Gk Qk GT
k

(14)

o�u yk est l'observation �a l'instant k, bx kjk� 1 est l'�etat bx �a l'instant k estim�e par rapport �a
l'instant k � 1, P est la matrice de covariance d'erreur,K est appel�e le gain de Kalman et
corrige l'estim�e en fonction de l'�ecart de pr�ediction, H est appel�e le mod�ele d'observation
qui permet de transformer les �etats a�n de les faire coller �a l'observation, G est appliqu�e
au bruit d'�etat Q qui est la matrice de covariance du bruit de l'observation, �nallement
F est la matrice de transition qui r�egit la dynamique du syst�eme.

Dans la suite de cette section nous exprimons le passage entre le mod�ele que nous avons
d�e�ni et l'utilisation de l'algorithme EM-Kalman. Le mod� ele d'�etat tel que nous l'exprimerons
int�egrera l'op�eration de lissage et permettra une extraction conjointe des sources.
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0.5.3 S�eparation de source Mono-Microphone avec un EM-Kal man

Pour pouvoir utiliser le traitement adaptatif d�ecrit dans la section pr�ec�edente il faut pou-
voir exprimer le mod�ele (7) sous la forme d'un mod�ele d'�et at, nous l'exprimerons de la
mani�ere suivante:

x t = F x t � 1 + G e t (15)

yt = hT x t + vt (16)

o�u x est l'�etat de toutes les sources (concat�en�ees),e de toutes les erreurs de pr�ediction
court plus long terme (concat�en�ees), h sera utilis�e pour e�ectuer la sommation des sources
et o�u F (diagonale par blocs) r�ealisera les op�erations de �ltrage: �ltrage avec les coe�cients
"court terme" sur le signal et le �ltrage "long terme" sur l'e rreur de pr�ediction court terme,
cette matrice est dite augment�ee pour permettre le lissage. Ainsi l'�etat de la source k sera
exprim�e en concatenant des �echantillons du signal et de son erreur de pr�ediction de la
mani�ere suivante:

xk;t = [ xk (t) xk (t � 1) � � � xk (t � pk � 1) j ~xk (t) ~xk (t � 1) � � � (17)

� � � ~xk (t � b � kc) � � � ~xk (t � N + 1)] T

nous prenonspk + 2 �echantillons du signal, pk + 1 pour estimer les pk coe�cients court
terme plus un �echantillon suppl�ementaire a�n d'int�egre r le lissage de 1 dans notre mod�ele
directement sans devoir faire une op�eration s�epar�ee. Et nous prendronsN �echantillons de
l'erreur de pr�ediction court terme, nous prenons un nombre arbitraire N qui devra être
sup�erieur �a l'arrondit supp�erieur de la p�eriode plus 1 a �n d'�egalement e�ectuer le lissage
directement. Avec cette d�e�nition de l'�etat d'une source nous pouvons �a pr�esent �ecrire
l'�equation d'�etat de la source k: xk;t = F k xk;t � 1 + gk ek;t , le vecteur gk est de dimension
(N + pk + 2) et s'�ecrit: gk = [ 1 0 � � � 0 j 1 0 � � � � � � 0]T il a pour but de s�electionner le bon
�echantillon de l'erreur de pr�ediction court plus long ter me a�n de reeter le mod�ele, et est
repr�esent�e par G (diagonale par blocs) dans (15). La matrice de transition dela source
k, F k s'�ecrira comme un assemblage de sous matrice:

F k =
�

F11;k F12;k

O F 22;k

�
(18)

F11;k =

2

6
6
6
6
4

� ak;1 � ak;2 � � � � ak;pk 0 0
...

I (pk +1)
...
0

3

7
7
7
7
5

F12;k =

2

6
6
6
4

0 � � � (1 � � k ) bk � k bk 0 � � � 0
0 � � � 0 0 0 � � � 0
...

. . .
...

...
...

...
...

0 � � � 0 0 0 � � � 0

3

7
7
7
5

F22;k =

2

6
6
6
6
4

0 � � � (1 � � k ) bk � k bk 0 � � � 0
...

I (N � 1)
...
0

3

7
7
7
7
5

� k est le coe�cient d'interpolation lin�eaire pour la source k si la p�eriode n'est pas enti�ere.
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0.5.4 Estimation des param�etres et discussion sur les �eta ts partiels

La relation qui lie dans (15) les param�etres et l'erreur de pr�ediction court plus long terme
s'exprime en faisant intervenir ce que nous appelerons des �etats partiels:

ek;t � 1 = vT
k �xk;t � 1 (19)

o�u vk = [1 ak;1; � � � ; ak;pk ; � (1 � � k ) bk ; � � k bk ]T est un (pk + 3) � 1 vecteur colonne
et �xk;t � 1 = [ xk (t � 1; � ) � � � xk (t � pk � 1; � ) ~xk (t � b � kc � 1; � ) ~xk (t � b � kc � 2; � )]T est
appel�e �etat partiel de la source k. L'�etat partiel est obtenu en selectionnant certains
�echantillons dans l'�etat x t par le biais d'une matrice de selectionSk , cette matrice est
aussi responsable du d�ecalage d'�echantillon qui m�eneraau lissage de 1. La relation qui
lie l'etat partiel au temps t � 1 et l'�etat complet �a t est �xk;t � 1 = Skx t . Il faut �a pr�esent
noter que l'on peut d�e�nir di��erents �etats partiels tout comme nous pouvons simpli�er le
mod�ele de d�epart, on peut aussi bien ne consid�erer que lesparties court terme (CT) et/ou
parties long terme (LT), de plus on peut faire l'approximati on de d�ecouplage de ces deux
parties. Ainsi on peut d�e�nir trois types d'algorithme: CT seulement, LT seulement et
CT+LT, ils m�eneront aux algorithmes que nous nommerons AR-ST(ordre) , AR-LT( � )
et AR-STLT respectivement. Pour ce dernier on peut coupler les param�etres CT et
LT pour une estimation conjointe, algorithme Joint-EMK , ou alors les d�ecoupler pour
obtenir une estimation altern�ee, algorithme Alt-EMK .
Apr�es avoir multipli�e dans (19) par �xT

k;t � 1 et une fois l'op�erateur d'esp�erance conditionelle
(E f j y1:t g) appliqu�ee on obtient apres une inversion matricielle la relation suivante:

vk = � kR � 1
k;t � 1[1; 0 � � � 0]T (20)

On peut �a pr�esent remarquer qu'il s'agit bien d'une matric e de covariance liss�ee avec un
d�ecalage de 1 carR k;t � 1 est d�e�nit comme �etant E

n
�xk;t � 1 �xT

k;t � 1jy1:t

o
ce qui correspond

�a R k;t � 1 = SkE
n

x t xT
t jy1:t

o
ST

k .

La variance du bruit aditif sera, elle, estim�ee par maximum de vraisemblance (logP
�
yt jx t ; � 2

v

�
),

l'estim�e sera ^� 2
v = E

h�
yt � hT x̂ t jt

� 2
i
+ hT P t jt h. En pratique toutes les op�erations d'esp�erance,

pour la variance du bruit additif et pour la matrice de covariance utilis�ee pour les param�etres,
seront e�ectu�ees par l'interm�ediaire de facteurs d'oubl ie � , le facteur d'oublie est positif
et g�en�eralement proche de 1. Il faut noter que pour l'algorithme Alt-EMK qui invoquera
une estimation altern�ee des param�etres deux facteurs d'oulies pourront être utilis�es pour
les parties ST et LT, de plus pour assurer la sym�etrie des matrices Pt jt � 1 et Pt jt nous
utiliserons la forme de Jospeh [73]:

P t jt = P t jt � 1 � K t hT P t jt � 1 (21)

! =
�
I � K t hT �

P t jt � 1
�
I � K t hT �

+ K t K T
t

^� 2
v

Dans les simulations nous consid�ererons di��erents algorithmes. Tout d'abord nous les
testerons avec des signaux synth�etiques dont tout est connu, nous analyserons les per-
formances des algorithmes dans le cas du �ltrage et de l'estimation adaptative. Pour le
�ltrage aucune estimation n'est n�ecessaire il n'y aura donc pas de di��erence entre les algo-
rithmes Joint-EMK et Alt-EMK et ils seront remplac�es par le �ltrage CT+LT �a savoir
l'algorithme AR-STLT . Les autres algorithmes serontAR-LT( � ) et AR-ST(ordre) ,
pour ce dernier nous envisagerons deux ordres: l'ordre court terme pk des sources et
l'ordre totale des sourcespk + � k .
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0.5.5 R�esultat de simulations sur des signaux synthetique s

Le premi�ere s�erie de simulations consiste �a comparer lesdi��erents algorithmes sur des
signaux �a la fois synth�etiques et stationnaires, nous comparons ainsi les algorithmes dans
le cas du "Filtrage" en supposant les param�etres connus (ceux utilis�e pour g�en�erer les
signaux) puis le cas de l'estimation adaptative. Dans le casde l'estimation nous sup-
posons toutefois les p�eriodes connues, tous les autres param�etres sont initialis�es de la
même mani�ere pour tous les algorithmes. Les coe�cients CT sont mis �a z�ero, aucun a
priori sur les enveloppes spectrales, les coe�cients LT �a 0:99 pour renforcer les informa-
tions li�ees �a la p�eriodicit�e, nous initialisons les sou rces avec la même valeur de variance
� 2

k = 1 (aucun a priori sur la puissance des sources) et �nalementla variance du bruit
additif �a 1 �egalement. Bien entendu les algorithmes diminu�es (CT ou LT uniquement)
ne sont initialis�es qu'avec les param�etres li�es �a leur f ormulation, pour le CT uniquement
de grand ordre nous utilisons l'algorithme de Levinson [67]. Dans le cas du �ltrage il
apparait que le CT uniquement d'ordre de la source donne la meilleur s�eparation mais il
est suivi de tr�es pr�es par le LT uniquement ainsi que le CT+L T, le plus mauvais �etant
le CT de faible ordre. Dans le cas de l'estimation les choses changent, les algorithmes
bas�es sur le CT seulement n'ont aucune information li�ee �a la p�eriodicit�e et ne sont pas
capables de s�eparer les sources, les autres algorithmes donnent eux des resultats encore
une fois �equivalents. Nous conserverons le mod�ele nous avons propos�e car en plus de
suivre la p�eriodicit�e il prend en compte les enveloppes spectrales ce qui fera une di��erence
lorsque nous traiterons des signaux r�eels. Les algorithmes sont compar�es en utilisant
4 crit�eres d'�evaluation, ces crit�eres sont calcul�es dans une zone o�u les algorithmes ont
converg�e et sont l'erreur quadratique moyenne (MSE) ainsique les rapports source �a dis-
torsion/interf�erence/artefact (SDR/SIR/SAR) d�e�nien t dans [74]. Nous consid�erons deux
types de non stationnarit�e: les variations d'amplitude �a p�eriodes constantes g�en�er�es avec
le mod�ele AR CT+LT et les variations de p�eriode avec une enveloppe spectrale �xe en
utilisant le mod�ele sinusoidale (bk = 1). Les r�esultats des crit�ere d'�evaluation sont montr� es
dans la Table 3. La variation d'amplitude est faite de la mani�ere suivante: tout d'abord
deux signaux sont g�en�er�es, le premier est alors pond�er�e vers la �n de signal l'amenant �a
s'�eteindre doucement. Le deuxi�eme signal, lui, est pond�er�e en son milieu il d�ecroit progres-
sivement vers 0 puis r�eapparait, il faut noter que dans ce cas qu'il s'agisse du milieu ou de
la �n du signal il n'y a plus qu'une source de pr�esente �a la fois. Les algorithmes, eux, n'en
sont pas inform�es et chercheront tout de même deux sources. Les variations de p�eriodes
sont choisis de telle sorte que les fr�equences fondamentales se croisent �a un moment, ceci
aurait pu g�en�erer une inversion des sources si les enveloppes spectrales n'etaient pas prises
en compte. On y constate que pour les variations d'amplitudeque les deux algorithmes
d'estimation donnent des r�esultats similaires cependantlorsque les p�eriodes varient leAlt-
EMK est bien meilleur, ceci est en partie du �a l'utilisation de facteurs d'oublie di��erents
pour l'estimation des parties CT et LT, dans le cas pr�esent la partie CT est �xe alors que
la partie LT varie il faut donc être capable de s'adapter plus rapidement.

Table 3: Crit�ere d'�evaluation en dB: variation d'amplitude ou de p�eriodicit�e.
Cas Algorithme SDR SAR SIR MSE

Variation d'Amplitude Joint-EMK 14.5 (17) 18.3 (16.5) 19.3 (16) -27.8 (-13)
Variation d'Amplitude Alt-EMK 15.3 (17) 18 (16) 20 (16) -28 (-13.5)
Variation de P�eriode Joint-EMK 7.3 (17) 15.5 (16.5) 9.2 (16) -15.6 (-13)
Variation de P�eriode Alt-EMK 10.5 (17) 16.8 (16) 13.4 (16) -15.5 (-13.5)
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0.6 Traitement "par fenêtre"

Le deuxi�eme type d'algorithmes que nous consid�erons est bas�e sur un d�ecoupage du signal
en trame en utilisant des fenêtres. Les signaux sont non-stationnaires mais nous con-
sid�erons qu'ils sont stationnaires par morceaux. Le choixde la fenêtre d'analyse ainsi que
de sa dur�ee est tr�es important, la dur�ee doit être su�sam ment grande pour inclure les
informations li�ees �a la p�eriodicit�e et su�sament court e pour pouvoir consid�erer les sig-
naux stationnaires. Pour renforcer la stationnarit�e, les fenêtres sont souvent choisies pour
concentrer le maximum d'�energie au centre de la fenêtre qui par cons�equence se retrouve
être d�ecroissante sur les bords. Cette d�ecroissance impose que des fenêtres cons�ecutives
se recouvrent amenant au probl�eme de reconstruction parfaite des signaux, tels que les
signaux extraits d�ecal�es et somm�es doivent être les mêmes que les signaux d'origine. Tous
ces points seront pris en compte dans notre analyse et la s�eparation de source s'e�ectuera
en deux �etapes, la premi�ere consistera �a estimer les param�etres d'une trame et de s'en
servir comme initialisation pout l'�etude de la trame suiva nte. Nous proposons deux algo-
rithmes d'estimation des param�etres en utilisant la distance d'Itakura Saito appliqu�ee �a
notre mod�ele. La deuxi�eme �etape sera un algorithme de s�eparation utilisant les param�etres
estim�es. Puisque l'observation est d�ecoup�ee en trame stationnaire les traitement se fer-
ont dans le domaine spectral et r�eduiront ainsi la charge decalcul, nous utiliserons donc
dans cette partie le mod�ele spectrale d�e�ni dans (13). Bien que nous n'utilisons pas
l'algorithme EM, nous conserverons dans notre analyse son �etat d'esprit pour la d�e�nition
des param�etres, ainsi les param�etres de la sourcek seront pour le CT ak = [ ak;1 � � � ak;pk ]
et ' k = [ bk � k � 2

k ] pour les param�etres LT. Ces param�etres, seront, d�e�nit par source
dans � k = [ ak ' k ]T et pour toutes les sources dans� = [ � 2

v � T
1 � � � � T

K ]T .

0.6.1 Distance d'Itakura Saito

La distance d'Itakura Saito (IS) [75] est une distance de mesure de di��erence spectrale et
poss�ede la propri�et�e de s�eparation qui nous interesse, �a savoir que IS (a; b) = 0 si a = b.
Si l'on cherche �a l'appliquer �a la mesure de di��erence ent re le spectre de l'observation
Y(f ) = jy(f )j2

N et notre spectre param�etrique S(f ; � ) la distance prendra la forme suivante:
Z

df
�

Y (f )
S(f ; � )

� ln
�

Y (f )
S(f ; � )

�
� 1

�
(22)

0.6.2 Interpr�etation Na•�ve de la distance IS

Si nous consid�erons une estimation altern�ee des param�etres c'est �a dire estimer un type
de param�etre d'une source en gardant les autres param�etres et les autres sources �xes et
que l'on remarque le fait suivant:

Y (f )
S(f ; � )

=
1

Sk (f ; � k )
Sk (f ; � k )

P
k Sk (f ; � k )

Y (f ) =
1

Sk (f ; � k )
Y (f )

1 + Sk (f ; � k ) � 1
P

�k6= k S�k (f ; � �k )
(23)

nous remarquons que le rapport impliqu�e dans IS peut être vue comme:

Y (f )
S(f ; � )

=
1

Sk (f ; � k )
1
N

y(f )
1 + Sk (f ; � k ) � 1

P
�k6= k S�k (f ; � �k )

y� (f ) =
Ŝk (f )

Sk (f ; � k )
(24)

L'interpretation na•�ve consiste donc �a r�e�ecrire la dis tance IS de cette mani�ere la et de
minimiser par rapport �a Sk (f ; � k ) en ignorant la d�ependance de l'estim�e de WienerŜk (f )
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par rapport aux param�etres. Ceci grâce au d�ecoupage des param�etres, am�ene �a es-
timer alternativement les param�etres par pr�ediction lin �eaire sur des versions nettoy�ees
de l'observation.

0.6.2.1 Estimation de param�etres par la m�ethode Na•�ve

L'estimation des param�etres CT et LT sera altern�ee, de plus lorsque nous estimerons les
param�etres d'une source nous consid�ererons les autres comme constantes. L'alternance
entre les sources fera que les param�etres d'une source seront estim�es sur une version de
l'observation qui sera nettoy�ee des autres sources estim�ees dansŜk (f ). L'alternance entre
les param�etres fera que la source estim�eeŜk (f ) sera en plus nettoy�ee de l'inuence des
autres param�etres. L'algorithme it�erera donc entre les param�etres des sources jusqu'�a con-
vergence des param�etres et par alternance entre les parties CT et LT. Ainsi les param�etres
CT seront estim�es dans r k = F � 1

�
Ŝk (f ) jBk (f )j2

�
en utilisant l'algorithme de Levinson

et les param�etres LT seront eux estim�es dansr k = F � 1
�

Ŝk (f ) jAk (f )j2
�

. Le coe�cient

LT et la p�eriode seront estim�es conjointement comme il est expliqu�e dans (4), la variance
de l'erreur de pr�ediction CT+LT sera la moyenne de Ŝk (f ) jAk (f )Bk (f )j2 et la variance
du bruit additif, consid�er�ee comme une source AR d'ordre 0, comme la moyenne dêS0(f )

0.6.3 Minimisation de la distance IS

La minimisation par rapport �a un jeu de param�etre, � i , d'une source am�ene �a:

@
@�i

Z
df

�
Y (f )

S(f ; � )
� ln

�
Y (f )

S(f ; � )

�
� 1

�
=

Z
df

1
S(f ; � )2 [S(f ; � ) � Y (f )]

@Si (f ; � i )
@�i

(25)

Qui poss�ede le même gradient le maximum de vraisemblance Gaussien dey(f ), avec une
moyenne nulle et une varianceS(f ; � ):

Z
df

�
Y (f )

S(f ; � )
+ ln (S(f ; � ))

�
(26)

Et qu'�a la correspondance de spectre par moindres carr�es pond�er�es pour Y (f ) de moyenne
S(f ; � ) et de varianceS(f ; � )2

Z
df

1
S(f ; � )2 [Y (f ) � S(f ; � )]2 (27)

que nous utiliserons pour l'estimation des variances. Si l'on consid�ere la variable  (f )
pour repr�esenter A(f ) ou B (f ) le gradient devient:

@
@ i

Z
df

�
Y (f )

S(f ; � )
� ln

�
Y (f )

S(f ; � )

�
� 1

�
=

Z
df

1
S(f ; � )2 [S(f ; � ) � Y (f )]

@Si (f ; � i )
@ i

@Sk (f ; � k )
@ �k

= � Sk (f ; � k )
 k (f )

j k (f )j2
(28)

qui am�ene �a r�esoudre le syst�eme suivant:
�

Y (f )
S(f ; � )

Sk (f ; � k )
S(f ; � )

1
j k (f )j2

�
 k (f ) =

Sk (f ; � k )
S(f ; � )

1
 k (f ) � (29)
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qui correspond aux �equations de Yule-Walker avec un secondmembre, c'est �a dire que
contrairement �a l'interpr�etation na•�ve la minimisatio n n'am�ene pas �a un probl�eme de
pr�ediction lin�eaire basique. Ce syst�eme invoque deux membres qui, une fois transpos�es
dans le domaine temporel, correspondent �a deux s�equencesde corr�elation devant être
estim�ees it�erativement puisqu'elles d�ependent toutes les deux des param�etres. Le syst�eme
�a r�esoudre devenant T

�
r k;(0;��� ;pk � 1)

�
ak = gk;(1;��� ;pk ) � r k;(1;��� ;pk ) . O�u T est une matrice

de Toeplitz construite avec lespk premiers �el�ements de r k ,  k sont les coe�cients CT ou
LT en fonction de ce que l'on estimegk la s�equence de corr�elation r�esultante, r k et gk sont:

r k = F � 1
�

Y (f )
S(f ; � )

Sk (f ; � k )
S(f ; � )

1
jAk (f )j2

�
; gk = F � 1

�
Sk (f ; � k )
S(f ; � )

1
Ak (f ) �

�
(30)

Les variances seront estim�ees en utilisant la correspondance de spectre par moindres carr�es
pond�er�es, en pond�erant directement avec le p�eriodogramme:

Z
df

1
Y(f )2

"
KX

k=0

� 2
kS0

k (f ; � k ) � Y (f )

#2

: (31)

La mimnimisation par rapport �a � 2 = [ � 2
v � 2

1:::� 2
K ]T am�ene �a r�esoudre le systeme suivant

G � 2 = d, o�u:

Gik =
Z

df
S0

i (f ; � i ) S0
k (f ; � k )

Y (f )2 ; di =
Z

df
S0

i (f ; � i )
Y (f )

(32)

0.6.4 Algorithme de s�eparation de source

Pour l'algorithme de s�eparation de source nous ferons plusieurs simpli�cations: les oper-
ations de �ltrage seront r�ealis�ees par des matrices circulantes et dans le domaine spectral
la fenêtre d'analyse sera r�eduite �a son lobe principale.L'algorithme e�ectuera un extrac-
tion conjointe des sources, pour cela comme pour les algorithmes adaptatifs pr�esent�es les
sources seront concat�en�ees dans un seul vecteur. En prenant les matrices circulante pour
les op�erations de �ltrage l'erreur de pr�ediction CT+LT s' �ecriera We k = A kB k Wx k . O�u
W = diag(w) et w la fenêtre d'analyse,ek l'erreur de pr�ediction CT+LT de la source k,
A k et B k les matrices circulantes de �ltrage pour le CT et LT respectivement et xk la
sourcek.

0.6.4.1 Mod�ele conjoint

A�n d'�ecrire le mod�ele conjoint, nous concat�enerons les sources dans un seul vecteur ce
qui am�ene �a �ecrire le mod�ele sous la forme suivante:

W = � K
k=1 W = I K 
 W

I = [ I N : : : I N ] = 1T
k 
 I N

A = � K
k=1 A k = blockdiagf A 1; : : : ; A K g

B = � K
k=1 B k = blockdiagf B 1; : : : ; B K g

� = � K
k=1 � k I N = � 
 I N

� = diagf � 1; : : : ; � kg

x0 = W x

� 0 = W � 1� W � 1 = � 
 W � 2

e = [ eT
1 � � � eT

K ]T : (33)
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O�u � et 
 sont la somme et le produit de Kronecker respectivement. Nous avons e�ectu�e
un changement de variable, ainsi les sources sont maintenant fenêtr�ees, ceci est n�ecessaire
a�n de prendre en compte la fenêtre d'une mani�ere correctedurant l'analyse. Il en resul-
tera que nous reconstruirons des sources fenetr�ees. Avec cette notation le mod�ele peut
maintenant s'�ecrire:

Wy = I x0 + W v (34)

A B x0 = W e: (35)

Avec A k , B k des matrices ciculantes. En prenant un a priori Gaussien pour les sources
nous obtenons la matrice de covariance et la moyenne suivante pour les sources:

Cx 0 = ( � v I T W � 2I + C1) � 1 = C � 1
1 � C � 1

1 I T C � 1
2 I C � 1

1

mx 0 = C � 1
1 I T C � 1

2 Wy :
(36)

O�u

C1 = B T A T � 0A B

= blockdiagf � kB T
k A T

k W � 2A kB kgK
k=1

C2 = 1
� v

W 2 + I C � 1
1 I T

= 1
� v

W 2 +
P

k
1

� k
B � 1

k A � 1
k W 2A � T

k B � T
k

(37)

En se placant dans le domaine fr�equentiel il faut noter que les matrices circulantes
deviendront diagonales (matricesA k et B k ) et, inversement, la matrice diagonaleW
deviendra circulante. Cependant nous restreindrons le spectre de la fenêtre �a son lobe
principale ceci aura pour e�et de rendre la matrice bande diagonale et non circulante.
Dans le domaine fr�equentiel, les calculs n'invoqueront que des matrices diagonales ou
bandes diagonales, on r�eduira la charge de calcul par une d�ecomposition LDU:

FC 2F � 1 = F

"
1
� v

W 2 +
X

k

1
� k

B � 1
k A � 1

k W 2A � T
k B � T

k

#

F � 1

=
1
� v

�W 2 +
X

k

1
� k

�B � 1
k

�A � 1
k

�W 2 �A � H
k

�B � H
k = LDL H (38)

A�n de s�eparer les sources, calculermx 0, il faudra appliquer les �etapes suivantes :

� �y = F W y

� r�esoudre �u depuis L �u = �y par substitution arri�ere

� r�esoudre �z depuis L H �z = D � 1 �u par substitution arri�ere

� mx 0
k = 1

� k
F � 1 �B � 1

k
�A � 1

k
�W 2 �A � H

k
�B � H

k �z

De plus en prenant en compte que�B k = diag f �bkg et �A k = diag f �akg sont diagonales on
peut simpli�er le calcul suivant:

�B � 1
k

�A � 1
k

�W 2 �A � H
k

�B � H
k =

1
�ak

1
�aH

k

�
1
�bk

1
�bH

k

� �W 2 : (39)
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0.7 Simulations

Les donn�ees r�eelles de parole utilis�ees dans ce chapitreproviennent de la campagne de
s�eparation de source st�er�eo -phonique SASSEC 2007 [35]. Les sources originales sont
st�er�eophoniques, nous ne prenons cependant qu'un seul des deux canaux (droite), ils ont
une dur�ee de 10 seconde et sont �echantillonn�es �a 16 KHz, nous les d�ecimons �a 8 KHz.
Les deux �chiers utilis�es sont compos�es d'un locuteur et d'une locutrice, les deux parlant
en anglais. Les �chiers utilis�es sont "female inst sim 1:wav" et " male inst sim 1:wav".
Le m�elange est arti�ciel et le bruit additif l'est aussi, lo rsque nous travaillerons avec
de court segment nous pourrons �xer le rapport signal �a bruit (RSB), chose que nous
ne pourrons pas faire lorsque les signaux seront non stationnaires. Nous e�ectuerons
aussi des simulations avec des signaux musicaux, ici le m�elange sera compos�e d'un son
de violoncel provenant d'un enregistrement CD, un concertode Paganini jou�e par Yo
Yoma [76], et une pi�ece de guitare provenant d'un enregistrement personnel, encore une
fois un seul canal sera conserv�e et les signaux sont d�ecim�es. Il faut noter qu'�a pr�esent nous
ne travaillons plus avec des signaux synth�etiques et donc que les param�etres estim�es, sur
chaque sources individuellement, ne sont ni stationnairesni parfaitement estim�es. Nous
ferons un test d'extraction de bruit de fond sur un enregistrement de coupe du monde 2010
dans lequel un ensemble de vuvuzela pollue l'�ecoute, ces �chiers sont accessibles sur le site
de l'industriel Audionamix [77] qui fournit des �chiers MP3 avant et apr�es traitement
donnant ainsi acc�es �a leur estim�e du vuvuzela. Tous les algorithmes sont programm�e
sous Matlab et pour les simulations le bruit sera choisi de telle sorte que le RSB global
sera de 20 dB. Nous utiliserons tous les algorithmes pr�esent�es pr�ec�edemment �a savoir les
algorithmes adaptatifs de type EM-Kalman et les algorithmes de traitement par fenêtre.
Nous comparerons les r�esultats obtenus par �ltrage �a ceux obtenus par estimation. Les
algorithmes utilis�es sont pour le traitement adaptatif KF pour le �ltrage de Kalman
avec notre mod�ele ainsi queAlt-EMK et Joint-EMK pour les estimations alternatives
et conjointes des param�etres. Pour les algorithmes par fen̂etre le cas du �ltrage sera
nomm�e VBSS car il a �et�e initialement con�cu dans un cadre variationel bay�esien, lorsque
nous utiliserons l'estimation na•�ve des param�etres l'algorithme sera Naive-IS et pour la
minimisation de la distance ISTmin-IS . Dans le cas de l'estimation les algorithmes seront
tous initialis�es avec les mêmes valeurs et nous supposerons les p�eriodes connues.
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Figure 7: Signaux de courte dur�ee, l'observation et les sources.
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0.7.1 Signaux de courte dur�ee

La premi�ere simulation utilisera des signaux de courte dur�ee, illustr�ee dans la Figure 7, les
crit�eres d'�evaluation seront calcul�es dans la zone miseen rouge c'est �a dire l�a o�u les deux
sources sont pr�esentes et o�u les algorithmes adaptatif devraient d�ej�a avoir converg�e. Nous
travaillons tout d'abord avec ces signaux car leur p�eriodes sont stables et sont consid�er�es
constantes. Les crit�eres sont donn�es dans la Table 4.

Dans la zone dans laquelle les crit�eres sont calcul�es les fenêtres n'ont aucune inuence
car cette zone se situe dans la phase de reconstruction parfaite. Les r�esultats, dans cette
zone, semblent similaires pour tous les algorithmes. Ils sont n�eanmoins plus mauvais pour
le Tmin-IS que pour les autres, ceci est essentiellement d�u au fait quecet algorithme
n'est pas encore �nalis�e, l'e�et de la fenêtre d'analyse y est plus crucial que pour la ver-
sion na•�ve (Naive-IS ) et n'est pas encore prise en compte. L'algorithmeAlt-EMK donne
de r�esultats l�egerement meilleurs que leJoint-EMK , l'am�elioration est en moyenne com-
prise entre 0.5 et 1 dB. Toutefois en terme de �ltrage l'algorithme de s�eparation par fenêtre
donne de meilleur r�esultat que le �ltre de Kalman.

Table 4: MSE, SIR, SAR et SDR pour des signaux de courte dur�ee.

Source Algorithme MSE SIR SAR SDR
1 Filtrage KF -25.14 (-26.34) 11.16 (10.60) 21.76 (21.41) 10.77 (10.23)
2 Filtrage KF -25.55 (-26.67) 08.83 (16.31) 23.81 (21.30) 08.67 (15.09)
1 Joint-EMK -23.42 (-24.88) 09.27 (09.03) 14.66 (21.61) 08.05 (08.76)
2 Joint-EMK -23.51 (-24.90) 05.40 (12.68) 11.82 (20.26) 04.28 (11.95)
1 Alt-EMK -23.71 (-25.44) 09.63 (09.59) 14.98 (21.61) 08.41 (09.29)
2 Alt-EMK -23.82 (-25.50) 06.30 (13.75) 12.60 (21.90) 05.20 (13.11)
1 Filtrage VBSS -31.07 (-29.49) 15.88 (15.11) 24.40 (21.52) 14.30 (14.30)
2 Filtrage VBSS -31.31 (-29.51) 15.19 (15.20) 19.92 (21.80) 13.90 (14.30)
1 Naive-IS -24.62 (-22.79) 12.58 (09.80) 09.40 (11.07) 07.54 (07.15)
2 Naive-IS -26.03 (-28.96) 08.78 (08.02) 14.75 (15.28) 07.68 (07.22)
1 Tmin-IS -16.70 (-14.76) 07.06 (07.29) 01.84 (05.52) -00.09 (02.84)
2 Tmin-IS -18.78 (-15.31) 03.70 (00.64) 05.28 (07.62) 00.71 (-00.73)

0.7.2 Signaux de longue dur�ee: Parole

Nous faisons de même avec des signaux de longue dur�ee, nousne pr�esenterons que les
r�esultats obtenus avec l'algorithme Alt-EMK . Les raisons sont les suivantes, les al-
gorithmes d'estimation bas�es sur le traitement par fenêtre sou�re d'une grosse lacune:
la fenêtre d'analyse n'est pour le moment pas prise en compte dans l'estimation des
param�etres. Ceci a pour e�et de rendre tr�es longue la convergence des param�etres de
l'algorithme bas�e sur l'interpr�etation na•�ve de la dist ance et de cr�eer des instabilit�es pour
la vraie minimisation de la distance. En ce qui concerne l'estimation conjointe et adap-
tative des param�etres de l'algorithme Joint-EMK plusieurs auteurs ont d�ej�a discut�e
l'instabilit�e des �ltres obtenus, li�ee �a l'estimation c onjointe des param�etres [69, 78]. Pour
toutes ces raisons les simulations suivantes ne seront e�ectu�ees qu'avec l'algorithme Alt-
EMK . Comme dit pr�ec�edement, cet algorithme a besoin de connâ�tre les p�eriodes des
sources, dans les simulations nous lui donnerons les p�eriodes estim�ees sur les sources in-
dividuellement mais elles ne seront pas n�ecessairement parfaites, les autres param�etres
seront initialis�es �a l'accoutum�e et devront s'adapter.
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Figure 8: Transform�ee de Fourier �a court terme, r�esultat du Alt-EMK .

Les r�esultats des crit�eres d'�evaluation sont donn�es da ns la Table 5 et on peut "voir"
les r�esultats de la s�eparation dans la repr�esentation temps fr�equence dans la Figure 8. Les
r�esultats sont plutôt int�eressant car �a chaques instan t l'algorithme cherche deux sources,
même lorsqu'une seule source est pr�esente, on peut observer qu'il y a s�eparation, certes elle
n'est pas parfaite, mais les sources sont suivies. Autour de4 secondes on peut nettement
voir que seule la premi�ere source est pr�esente, et que seule la premi�ere source estim�ee l'est
aussi. Ce suivi de l'amplitude est intimement li�e �a la p�er iodicit�e de cette source, comme
l'algorithme est renseign�e sur cette p�eriode il ne l'attr ibue qu'�a la premi�ere source estim�ee.

Table 5: MSE, SIR, SAR et SDR pour des signaux de longue dur�ee.

Algorithme MSE SIR SAR SDR
Kalman -29.1 | -29.2 16.9 | 15.1 21.3 | 20.8 14.6 | 12.9
Wiener -32.2 | -32.3 19.2 | 17.7 22.7 | 21.7 16.9 | 15.4

Alt-EMK -33.6 | -33.5 12.6 | 15.1 19.2 | 18.6 12.9 | 10.9
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0.7.3 Signaux de longue dur�ee: Musique

Nous faisons de même avec des instruments de musique, le m�elange est cette fois ci con-
stitu�e d'une guitare et d'un violoncel, le RSB global est de 20dB, la s�eparation est illustr�ee
sur la Figure 9. Les crit�eres d'�evaluation moyenn�e sont ( violoncel/guitare) 8.8 dB et 9.4
dB pour le SDR, 13.9 dB et 13.4 db pour le SAR, 12.8 dB et 12.3 dB pour le SIR et
�nalement -27.1 et -27.2 pour le MSE. Au point de vue crit�ere d'�evaluation ces r�esultats
peuvent parâ�tre plus mauvais que pour la parole, cependant �a l'�ecoute (qui, en audio reste
la seule juge) les r�esultats sont clairement meilleurs. Levioloncel extrait est, �a l'�ecoute,
parfaitement extrait et non pollu�e par la guitare mais est en r�ealit�e sous estim�e. Une partie
du violoncel est en r�ealit�e absorb�e par la guitare, il s'a git des zones les moins stationnaires:
les zones transitoires contenant les bruits de frottement de l'archet. Notre mod�ele ne peut
pas mod�eliser de tel comportement, encore moins de mani�ere adaptative, en�n il faut
noter que la pi�ece de Paganini n'est pas non plus une pi�ece simple �a analyser et que les
fr�equences fondamentales pr�esentes dans la pi�ece jou�ee peuvent varier tr�es rapidement. Si
nous avions utilis�e un traitement par fenêtre nous aurions pu adapter la taille de la fenêtre
pour les zones transitoires comme il est fait dans [79].
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Figure 9: L'observation, les sources et leurs estim�es obtenues avecAlt-EMK .
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0.7.4 Discussion des performances

Dans le travail expos�e dans cette th�ese nous nous int�eressons �a la s�eparation de source
mono microphone pour des signaux audio, pour �evaluer les performances nous utilisons
des crit�eres d'�evaluation qui sont devenus standards dans la communaut�e. Ces crit�eres
ont �et�e introduits dans [80] o�u l'on peut �egalement trou ver le code d'origine [81] ainsi les
r�esultats obtenus le sont de la même mani�ere que par d'autres auteurs. Ces autres travaux
se placent g�en�eralement dans des contextes di��erents et n'analysent pas n�ecessairement
que des sources de même nature. Dans cette section nous voulons essayer de comparer nos
r�esultats avec ceux existants, bien que la comparaison soit di�cile puisque nous n'avons
pas utilis�e les mêmes signaux ni les mêmes conditions de travail. La plupart des travaux
s'interessent �a la s�eparation chant musique qui trouve une application directe pour les
applications de Karaoke par exemple, dans ces m�ethodes lesmod�eles sont g�en�eralement
appris avec des donn�ees d'entrainement et s'attachent �a s�eparer des sources de nature
di��erente. Le mod�ele que nous avons choisi est essentiellement bas�e sur la di��erence de
p�eriodicit�e des sources, si aucune p�eriodicit�e n'est clairement pr�esente notre mod�ele ne
pourra distinguer les sources, cependant si les sources sont de même nature mais avec des
p�eriodicit�es di��erentes le mod�ele sera capable de le faire. Dans la Table 6 nous montrons
les r�esultats obtenus par di��erents travaux, nous y indiq uons la nature de la tâche �a
accomplir et les m�ethodes utilis�ees. Ces r�esultats, et m�ethodes, proviennent des travaux
suivants:
MMG/MMGA methods [18,42,45,82,83].
MMG/MMC methods [44,84].
AR/MMG/Facteur d'amplitude [83].
Nous nommons les m�ethodes par le mod�ele utilis�e et les r�esultats des crit�eres d'�evaluation
obtenus dans la Table 6. Ces m�ethodes sont �egalement appliqu�ees de mani�ere di��erente,
par exemple le nombre d'�etat cach�e/mod�ele peut varier et c. nous donnons donc les gammes
de r�esultats obtenus.

Table 6: Crit�eres en dB.

Contexte Algorithme objet SDR SAR SIR
Musique Jazz MMG [82] musique 3.8 ! 4.2 7.7! 8.6 6.1 ! 7.4

Vs Chant chant -2.3 ! -1.9 -1.7 ! 0.1 5.1 ! 10.1

Piano Vs MMG [45] piano X 2! 8.9 10.5 ! 20
Basse et Batterie batterie X 4! 9.6 2.8 ! 18.8

Chant Vs MMG/AR [83] voice 3.9 ! 5.4 2 ! 4.7 2.2 ! 4.6
Musique /Facteur d'Amp. musique 2.1 ! 3 3.2 ! 12.9 5 ! 11.1

Piano MMG/MMC [44] piano X 4.2 ! 8.9 10 ! 35.7
Vs Batterie Batterie X 9.7 ! 12.5 4.9 ! 5.9

Voice Vs Factorial [84] voice 0.4 ! 5.7 X X
Musique MMC musique 9.6 ! 14.9 X X

Inst Prcpl Mod�ele hybride [18] Inst. 1.6 ! 8.2 4.1 ! 8.9 5.4 ! 17.1
Vs Accpgmnt Acc. 7.7 ! 10.1 10.7 ! 12.9 14.1 ! 15.4

Chnt Vs Msqu MMG [42] voice NSDR 5 ! 13

Le dernier travail expos�e utilise un autre crit�ere qui est le SDR normalis�e, il s'agit du
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SDR source/source estim�ee moins le SDR observation/source. La comparaison n'est ici
qu'informative car les autres travaux ne bruitent pas les m�elanges trait�es, nous obtenons
des r�esidus du bruit dans nos estim�es. Dans la Table 7 nous r�esumons les r�esultats que nous
avons obtenus, �a la di��erence de la Table pr�ec�edente, nous n'avons pas utilis�e di��erentes
formes de notre mod�ele, les r�esultats indiqu�es repr�esentent les valeurs minimales et maxi-
males obtenues lors de l'analyse de signaux de longue dur�ee. Sur ces signaux le RSB variant
beaucoup, la qualit�e des r�esultats le sont aussi, de plus nous avons trait�e essentiellement le
probl�eme parole/parole ou musique/musique dans ces conditions, la gamme de fr�equences
fondamentales se recouvre et nous avons d�ej�a soulign�e l'importance des p�eriodes de notre
mod�ele, si les signaux ont des p�eriodes qui se croisent ou qui se recouvrent, notre s�eparation
ne sera pas n�ecessairement bonne.

Table 7: Crit�ere en dB.Algorithmes propos�es

Contexte Algorithme SDR SAR SIR NSDR
Courte Dur�ee

Parole Vs Parole Joint-EMK 4.3 ! 11.9 11.8! 21.6 5.4 ! 12.6 3.3 ! 9.4
Parole Vs Parole Alt-EMK 4.3 ! 11.9 12.6! 21.9 6.3 ! 13.7 3.7 ! 10.5
Parole Vs Parole Naive-IS 7.1 ! 7.7 9.4 ! 15.2 8 ! 12.5 4 ! 7.6

Longue Dur�ee
Parole Vs Parole Alt-EMK 4.9 ! 20.7 11! 29 8.6 ! 30 3.7 ! 27

Guitare Vs Violoncel Alt-EMK 3.1 ! 18 5! 21.2 3.6 ! 21.4 2.2 ! 17.7

0.7.5 Extraction du bruit de fond

Le Vuvuzela est tr�es utilis�e en Afrique du Sud pendant les matches de football, la pression
acoustique de ces instruments est tr�es forte et le son peut ^etre tr�es inconfortable pour
les personnes qui ne sont pas habitu�ees, pouvant amener �a des pertes de capacit�e audi-
tive. Pendant la coupe du monde 2010 ils ont �et�e pr�esents lors de tous les matches. De
nombreuse approches ont �et�e propos�ees pour le supprimerdes enregistrements, le vuvuzela
poss�ede un son �xe dont la fr�equence fondamentale est d'environ 230 Hz [85], des m�ethodes
consistant �a �ltrer cette fr�equence et ses harmoniques ont donc �et�e propos�ees cependant
elles r�eduisent �egalement les commentaires ce qui n'est pas d�esir�e. Pour traiter ce probl�eme
nous utiliserons notre Algorithme bas�e sur la m�ethodologie EM-Kalman, toute fois nous
y apportons certaines modi�cations. Comme pr�ec�edemment indiqu�e nous avons acc�es �a
la solution propos�ee par Audionamix, nous pouvons par soustraction avoir un estim�e du
vuvuzela. Nous avons donc apport�e les modi�cations suivantes �a l'algorithmes, nous con-
sid�erons le vuvuzela comme un signal CT+LT dont nous connaissons les param�etres pour
cette source connue nous n'estimerons pas les param�etres et nous e�ectuerons un �ltrage.
Le fond, nous le consid�ererons comme �etant un bruit color�e, c'est �a dire un AR d'ordre
�elev�e, nous avons pris un ordre 50, que nous devrons estimer et adapter, cette seconde
source sera alors estim�ee alors que la premi�ere sera �ltr�ee. Il en r�esulte que seul un mod�ele
AR, sans partie LT, doit être estim�e donc que les algorithmesJoint-EMK et Alt-EMK
sont dans ce cas les même. Au son analys�e nous avons ajout�eun bruit additif menant �a
un RSB Global de 30 dB, mais non constant. Le r�esultat dans leplan temps fr�equence
est montr�e dans la Figure 10, les crit�eres d'�evaluation estim�es sont 14:15 dB pour le SDR,
un SIR de 17:75 dB, un SAR de 16:7 dB et un MSE de � 12:41 dB en prenant comme
solution celle propos�ee par Audionamix.



lii R�esum�e des travaux de th�ese

Time

F
re

qu
en

cy
Observation

 

 

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
0

2000

4000

Time

F
re

qu
en

cy

Solution

 

 

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
0

2000

4000

Time

F
re

qu
en

cy

Estimated

 

 

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
0

2000

4000

Time

F
re

qu
en

cy

vuvuzela

 

 

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
0

2000

4000

Figure 10: Exemple de suppression du Vuvuzela.

0.7.5.1 param�etres utilis�es

Dans les simulations pr�ec�edentes nous montrons des magnitudes de transform�ee de Fourier
�a court terme (TFCT voir l'Annexe F.3) en repr�esentation l ogarithmique, les param�etres
utilis�es pour calculer ces repr�esentations sont les suivants: tout d'abord les signaux sont
d�ecoup�es en trame de 1024 �echantillons, chaque trame estpond�er�ee par une fenêtre de
Hann (voir l'Annexe F.5) avec un recouvrement de 75%. Les tranform�ees de Fourier
sont calcul�ees avec 4096 points. Les fenêtres utilis�eespour les pond�erations en amplitude
de signaux synth�etique sont montr�ees dans l'annexe F.10.2.1. Les crit�eres d'�evalation
SDR/SIR/SAR sont d�ecrits dans [74] et sont donn�es en Annexe F.4. Une comparaison
entre les algorithmesAlt-EMK et Joint-EMK pour l'analyse de signaux r�eels de longue
dur�ee est donn�ee en Annexe F.8 et montre que leJoint-EMK ne s'adapte pas bien, les
valeurs de facteurs d'oublie utilis�es sont pour leAlt-EMK 0.8 pour le long terme et 0.98
pour le court terme. Les signaux de courtes dur�ees ont �et�e extraits dans les signaux de
longue dur�ee, il s'agit des premiers 4096 �echantillons, la premi�ere fois que les sources sont
actives, de ces deux �chiers.



0.8. CONCLUSIONS liii

0.8 Conclusions

Ce r�esum�e en fran�cais r�esume la premi�ere partie de la th �ese, la deuxi�eme partie de la
th�ese n'�etant que des annexes elle n'est pas pr�esent�ee dans ce r�esum�e. Cependant dans
cette partie nous avons trait�e le probl�eme de s�eparation aveugle de source audio mono
microphone. Nous avons propos�e deux algorithmes dans le domaine temporel et deux
dans le domaine fr�equentiel. Nous avons toujours utilis�e le même mod�ele, �a savoir le
mod�ele source �ltre non contraint. Dans ce mod�ele, une source est d�e�nie comme �etant
la cascade de deux processus AR, de longueur de corr�elationtr�es di��erentes, un de grand
ordre l'autre de petit ordre. Le mod�ele de faible ordre appel�e mod�ele court terme (CT)
correspond �a l'enveloppe spectral du signal. L'autre d'ordre plus �elev�e est en r�ealit�e un
�ltre en peigne, qui peut être vu comme un AR tr�es parcimoni eux et est trait�e comme
tel. Ce �ltre d'ordre �elev�e repr�esente les corr�elation s �a long terme du signal et mod�elise la
p�eriodicit�e, sa force peut être ajust�ee en modi�ant le c oe�cient long terme (LT) pouvant
le rendre nul si n�ecessaire. Dans sa formulation le mod�elen'est pas restreint �a des p�eriodes
enti�eres grâce �a l'utilisation d'une interpolation lin �eaire. Le m�elange est une somme de
ces sources AR Gaussiennes plus un bruit blanc Gaussien.

Dans le domaine temporel, les algorithmes propos�es suivent une m�ethodologie de type
EM-Kalman et deux versions, en suivant le mod�ele utilis�e, sont propos�es. L'un d'entre
eux e�ectue une estimation alternative des param�etres alors que le deuxi�eme les estime
conjointement, dans les deux cas les sources sont extraitesconjointement. La di��erence
principale entre ces deux algorithmes est l'utilisation defacteur d'oubli di��erent pour les
parties CT et LT, puisque ces deux aspects ne changent pas n�ecessairement �a la même
vitesse, ce point est tr�es important et se reette dans les simulations sur des signaux r�eels,
seule l'estimation alternative est pour le moment capable de s�eparer les sources. Nous
avons n�eanmoins compar�e ces deux algorithmes �a ceux obtenus en ne prenant en compte
qu'une seule partie du mod�ele et sommes rest�es sur ceux quenous avons propos�es. Le
d�efaut principal de ces algorithmes est aussi ce qui en faitleur force: la prise en compte de
la p�eriodicit�e, car elle n�ecessite d'estimer les p�erio des. Ceci n'�etant pas pour le moment
inclus dans nos algorithmes, un estimateur de p�eriodes multiples doit tourner en parrall�le,
et bien que les p�eriodes soient le param�etre de notre mod�ele le plus facile �a estimer cette
tâche n'en reste pas moins hardue. Les autres points qui ne sont pour le moment pas trait�es
sont l'estimation de l'ordre CT des sources ainsi que le nombre de sources pr�esentes.
Dans le domaine fr�equentiel nous avons propos�e un algorithme de s�eparation de source qui
est un �ltre de Wiener o�u l'on exprime la prise en compte de la fenêtre correctement, cette
fenêtre d'analyse est, dans le domaine spectrale, limit�e�a son lobe principale. Nous avons
�egalement d�ecrit les op�erations de �ltrage par des matri ces circulantes, ces deux approx-
imations nous am�enent �a de grandes simpli�cations de calcul tout en prenant en compte
la fenêtre d'analyse. Nous avons propos�e deux algorithmes d'estimation des param�etres
bas�es sur la distance d'Itakura Saito IS, le premier algorithme est un interpr�etation na•�ve
de cette distance et am�ene �a un algorithme it�eratif bas�e sur de la pr�ediction lin�eaire di-
rectement sur l'observation, plus pr�ecisement sur un estim�e de la source en question, cet
algorithme est n�eanmoins capable d'estimer tous les param�etres. Le second algorithme
traite la v�eritable minimisation de la distance vis �a vis d es param�etres et n'am�ene pas �a de
la pr�ediction lin�eaire classique, cet algorithme am�ene �a des r�esultats frolant la perfection
lorsque l'on travaille avec des donn�ees synth�etique et �a des connections avec le maximum
de vraissemblance Gaussien et la correspondance de spectrepar moindres carr�es pond�er�es.
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La derni�ere partie de la th�ese est consacr�ee aux simulations, tous les algorithmes y sont
compar�es sur des donn�ees r�eelles dans le cadre de la s�eparation de source mono micro-
phone. Une comparaison impossible avec l'�etat de l'art estaussi faite, impossible dans
le sens que les algorithmes n'ont pas �et�e compar�es avec les mêmes signaux et les même
conditions, cependant en restant prudent sur la comparaison des r�esultats nos algorithmes
semblent se situer dans l'�etat de l'art. Nous avons aussi test�e l'utilisation d'un de nos
algorithmes, modi��e pour l'experience, dans une application consistant �a extraire le fond
d'un enregistrement provenant de la coupe du monde 2010 pollu�e par un ensemble de
vuvuzela, le but �etant de tout extraire sauf le vuvuzela.

0.9 Perspectives

Lorsque l'on traite un sujet aussi sp�eci�que que la s�eparation de la parole et/ou de la
musique il pourrait parâ�tre naturel d'envisager d'inclure des mod�eles linguistiques ou
musicologiques. Comme une gamme de fr�equence fondamental�xe (comme pour certains
instruments de musique), de suivre des lois d'�evolution temporelle des amplitudes des
signaux etc. Cependant ces connaissances suppl�ementaires impliqueraient d'être ajust�ees
amenant �a estimer encore plus de param�etres.

Pour les algorithmes temporels bas�es sur la th�eorie du �ltre de Kalman beaucoup de con-
tributions peuvent être envisag�ees. Une relaxation robuste des facteurs d'oubli quand les
sources changent trop rapidement, l'utilisation de facteurs d'oubli d�ependant des sources
pourrait aider lorsqu'une source est moins stationnaire qu'une autre. La conjugaison de
plusieurs algorithmes pourrait être envisag�e comme cr�eer un syst�eme, toujours de type
EM-Kalman, sp�ecialis�e dans le suivi des p�eriodes et l'optimisation des facteurs d'oubli en
entr�ee de notre syst�eme pourrait être tr�es int�eressan t.

Les algorithmes d�eveloppp�es pour un traitement par fenêtre pourraient eux aussi être
am�elior�es. Premi�erement dans la communaut�e les tranfo rm�ees de Fourier sont l'outil
dominant cependant il existe de nombreuses repr�esentations temps fr�equence comme la
transform�ee de Wigner Ville. Il a �et�e mis en exergue que la taille des fenêtres d'analyse est
cruciale, cependant rien n'impose d'utiliser une taille �xe pour l'analyse, il faut n�eanmoins
noter qu'une longueur optimale serait dure �a trouver car le m�elange �etudi�e est compos�e de
plusieurs sources et que les longeurs optimales ne seraientpas les même pour les di��erentes
sources. L'algorithme bas�e sur la minimisation de la distance IS doit être �nalis�e, dans son
�etat actuel lorsque la partie long terme est mal estim�ee, nous pouvons estimer des vari-
ances n�egatives, ceci pourrait être am�elior�e en imposant une contrainte de non n�egativit�e
dans leur estimation, de même l'estimation de la partie long terme pourrait prendre en
compte le fait que cette partie du mod�ele est tr�es parcimonieuse dans le domaine temporel.

Pour les deux types d'algorithmes (spectral et temporel) nous n'avons utilis�e aucun pr�e
traitement et les deux algorithmes sou�rent d'un manque d'information li�e aux sources.
L'utilisation de mod�ele psychoacoustique pour pr�edire quelle information est cach�ee par les
composantes les plus intenses pourrait amen�er �a des r�esultats plus agr�eables pour l'oreille.
Pour �eviter les probl�emes de sur-estimation, estimer le nombre de sources pr�esente serait
un grand avantage car lorsque le nombre de source est sous estim�e la/les source(s) restantes
sont r�epartis dans les souces �estim�ees.
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Chapter 1

Introduction

Imagine that you call a friend on a Saturday evening. You dialthe number, the phone
rings and your friend answers. He is out in a nightclub with his friends, the music is loud
and you can hear that people are talking and dancing all around him. Despite the fact
that he speaks at the top of his voice for you to hear him, you cannot get a word of what
he is saying. The reception gets saturated from the noise andthe loud sound of his voice.
You explain it to him in order to have him repeat what he said more quietly. Even though
there is no saturation this time, you still cannot quite understand everything because of
the music, the people around and the interferences of the signal.

This kind of situation illustrates the context of the work done in this part of the the-
sis. We focus on the problem of blind audio source separationwith a single microphone.

This introductive chapter is organized as follow: section 1.1 is a reminder of some general
de�nitions of the Source Separation Problem as well as a summary of a majority of the
possible cases. Section 1.2 gives an idea of the possible application in which source separa-
tion is needed/used to solve problems. Section 1.3 is a reminder of the principal solutions
applied to each case. Section 1.5 is dedicated to the Mono-Microphone case.
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Figure 1.1: Determination of the problem

1.1 Blind Source Separation

1.1.1 Introduction

Blind Source Separation (BSS) aims at estimating a set of source signals from a mixture
of these same signals. The separation is called blind because we don't know the mixture
parameters and our source estimation is based on observations only. Presently, BSS is
very up-to-date in signal processing because of the great number of applications in speech
processing, image processing, telecommunications, biomedical engineering or astrophysics
[12].

1.1.2 Determination

The number of observations depends on the number of sensors (Microphone). The di�er-
ence between the number of sources and microphones de�nes the problem's determination.
Figure 1.1 shows the di�erent cases, referenced as:

� Extreme Under determined case, if only one observation is available

� Under determined, when more sources than microphones are present

� Determined case, when there is an equal number of observations and microphones

� Over determined case, when we have more observations than microphones

The determination of the problem depends also on the approach considered (2nd order,
High Order Statistic (HOS)) [86, 87] and will be discussed later. In this thesis we are
considering the Mono-Microphone (Extreme Under determined) Blind Audio Source Sep-
aration (BASS) problem with a parametric approach.
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1.1.3 E�ect of the propagation

At the exception of the classi�cation between (over) determined and underdetermined
mixtures, all sources are a�ected by their process of propagation. Di�erent mixture models
exist depending on di�erent scenarios:

� Linear instantaneous mixtures are the simplest. They consider that each observation
is a sum of scaled versions of the source signals. If we enter all the mixture coe�cients
in a matrix called mixture matrix, we deal with a problem of id enti�cation concerning
the inverse of this matrix up to a diagonal matrix and a permutation matrix.

� Scaled and delayed mixtures are met when the source contributions are some scaled
and delayed versions of the sources. The sources do not arrive at the same moment
on the microphones and in each mixture the delay of the sourceis di�erent.

� Convolutive mixtures are the most general linear mixtures but also the most com-
plicated ones to separate. In this case the source contributions are some �ltered
versions of the original sources. Generally speaking, thisis the case when a source
reaches a microphone by passing through a multiple path.

� Non-linear mixtures have been studied only on a few occasions. This case is di�cult
to solve and presently only some cases have been investigated as the Post-Non-
Linear case. For instance, investigations include cases inwhich sensors are used
with hard nonlinearities or signal levels lead to a saturation of the conditioning
electronic circuits.

1.2 Application

According to the aforementioned de�nitions, the Blind Source Separation Problem can be
de�ned as a very general problem. This problem happens very often and has a very general
de�nition depending either on the situation. It should not b e forgotten that sensors also
lead to di�erent de�nitions of the entities. Amongst the pos sible applications using this
concept, we can �nd:

1.2.1 Audio Processing

In audio processing, when several audio sources are used, BSS is needed to analyze each
source individually. For a meeting room as well as for an audio conference situation, the
separation of every single speaker allows the use of some automatic speech-to-text applica-
tion [13], speech enhancement [14], speaker veri�cation etc. As far as music processing is
concerned, BSS is needed for each instrument's automatic transcription [16,17], melody ex-
traction [18] and automatic instrument recognition [15]. Other music applications include
old recording restoration [19, 20], voice removal for karaoke [18, 20], re-mixing, hearing
aids [12,21] etc.
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1.2.2 Biomedicine

In the context of medical signal and image processing, the BSS problem arises at least
in the analysis of Electro-Encephalogram, Magneto-Encephalogram, Electro-Cardiogram
signals. Since a various number of electrodes are used in each of these situations to
analyze a speci�c or several impulses, a BSS signal can be applied [88]. For example, if
the Electro-Cardiogram of a foetus has to be analyzed, the signal attributed to the foetus
will be corrupted by the signal of the mother's heart. The problem turns out to be more
complicated in the case of twins if the signal of only one of the two foetus is wanted [89].

1.2.3 Diarization

Speaker diarization is a process that detects the characteristics of the speaker's turns in
order to regroup them and recognize the vocal identity of every single speaker . In general,
the very �rst step is an unsupervized segmentation (often preceded by a speech detection
phase) that consists in partitioning the regions of speech into segments (each segment must
be as Long as possible and ideally, has to contain the speech of one speaker only). It is
followed by a clustering step that consists in labeling the various segments uttered by the
same speaker. As far as diarization algorithms are concerned, mono-speaker algorithms
generally fail when several speakers are present at the time[90]. This problem comes from
the fact that the learning is done on the mixture. If several speakers are present a the same
time they can be understood as being a new person by the clustering algorithm. However,
BASS would improve the result of the clustering. Because, ifthe separation is well achived,
only one speaker is present at the same time. However the original multi-speaker signal
several is now several mono-speaker signal, more data have to be treated.

1.2.4 Security

Concerning security applications, BASS can be applied in various scenarios. The sepa-
ration of the speakers in a highly noisy/ interference environment can help an automatic
analyzer to detect some keyword. For suspect tracking, as mentioned previously, BASS
would improve the result of the recognition of the speakers and more generally enhance the
contents of an audio surveillance separating the main speaker from the noise. Moreover,
due to privacy policy (telephone conversations, interrogations,..), anonym recording and
analyzing can be done without external intervention.

1.2.5 Telecommunications

In multi-user communication systems, when several mobilesshare the same time-frequency
code slot, BSS is needed. The signal of interest is corruptedby signals coming from dif-
ferent spatial origins. BSS is also needed in the case of intersymbol interference, that is
to say when time-delayed versions of the signal corrupt the signal itself [12]. Generally
speaking, the suppression of the intersymbol interferenceis de�ned as a deconvolution or
a channel equalization problem. Be it assumed that the symbols are statistically indepen-
dent, the channel equalization can be identi�ed as a BSS problem of independent sources
in instantaneous linear mixtures [91].
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1.3 Some existing solutions

1.3.1 A brief Chronology

The BSS problem has been �rst formulated in the mid eighties by H�erault, Ans and
Jutten [22{24] in the framework of neural modeling, even though theoretical principles have
been understood later. Initially, source separation has been investigated for instantaneous
linear mixtures [23]. The generalization to convolutive mixtures has been studied in the
early 90s [92]. Eventually, nonlinear mixtures have been addressed during the 90s [25,26].

1.3.2 Determined and Over determined BSS

Comon [27,28] introduced the Independent Component Analysis (ICA) in 1991 and numer-
ous theoretical and practical works followed. Numerous algorithms have been developed
before ICA but most of them can be included in the ICA method. As mentioned in [12],
the idea of the statistical independence of the unknown sources has been introduced by
Jutten in 1987 [93]. A basic ICA algorithm assumes a determined BSS case of instanta-
neous mixing model. Such as ICA, this over determined case has also been analyzed for
non linear mixtures [26]. Under the independence assumptions, a demixing matrix has to
be found. In order to �nd such a matrix, the ICA algorithm mini mizes statistical depen-
dency between unmixed channels. While the independence of sources can be accepted,
their signal mixtures cannot be. The explanation is that each source signal contributes
to every mixture, and therefore, the mixtures cannot be independent. Inspired by the in-
formation theory, another approach for ICA estimation is the minimization of the mutual
information [29]. Mutual information is a natural measure of the dependence between
random variables. It is actually equivalent to the Kullback -Leibler divergence between a
joint density and the product of its marginal densities. It i s always non-negative and zero
if the variables are statistically independent. Along the same lines, if a signal at hand is
known to be sparse in some bases, then a sum of two sparse signals will be less sparse
than its components. Subsequently, the observations are less sparse than the sources in
a speci�c domain. The BSS algorithms using this property look for a matrix that will
produce the sparsest signals after demixing [30].

The sparsity is not exclusive to the frequency domain; a signal can be sparse in a given
dictionary (possibly overcomplete). The aim of these methods then becomes the estimation
of the source coe�cients in the dictionary and not the time series themselves [57]. The
time series are then reconstructed from the estimated coe�cients [31]. The idea is to
�nd, for a given set of observations (Y ) and a given dictionary (� ), the mixing matrix
(A) and the coe�cient matrix ( C) which lead to Y = AC� with the sparsest coe�cient
matrix [30]. Non-negative Matrix Factorization (NMF) deco mposes one matrix into two
matrices: one matrix corresponds to the bases and the other corresponds to the weights so
that each column in the matrix is a linear combination of the bases. NMF is applied to the
magnitude of the Short-time Fourier transform (STFT). In so me particular cases where the
basis correspond to di�erents sources the separation is achieved by multiplying the bases
and weights that correspond to each source [94]. Figure 1.2 shows a typical decomposition
scheme of an audio signal. The basis is composed of independent spectrum. If one of
this spectrum is present in the mixture then its power evolution (corresponding also to its
activation) over the time is reported in the activation matr ix.
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Figure 1.2: Typical NMF decomposition for audio signal. The observation is typically
a Time Frequency matrix, such as the magnitude Short Time Fourier Transform. The
decomposition �nds a set of time-varying sources with constant spectrum.

Pursuing a totaly di�erent idea, when dealing with source separation of audio signals,
some algorithms are based on the results acquired in psychoacoustic studies. The percep-
tual organization of sounds contains various psychoacoustic studies and provides a basis
for the computational implementation of algorithms that mi mic the behavior of human
auditory apparatus. Computational implementations of psychoacoustic rules are known
as Computational Auditory Scene Analysis (CASA) [95].

1.3.3 Under determined BSS (UBSS)

The Underdetermined case is very important and also very realistic. It appears that when
more sources than sensors are present, the demixing operation becomes di�cult. The
separation of the underdetermined mixtures requires priorinformation on the sources to
allow their reconstruction [7,8]. The di�culty of the under determined setup can be some-
how alleviated if there is a representation wherein all the sources are rarely simultaneously
active, which entails �nding a representation where the sources are sparse.

For example the DUET (Degenerate Unmixing Estimation Technique) algorithm is
based on the basic assumption that all the sources have a sparse frequency spectrum
for any given time [32, 33]. The way that DUET separates degenerate mixtures is by
partitioning the Time Frequency representation. This impl ies that each time-frequency
point in the spectrogram is associated with only one source.DUET assumes that the
sources are already separated and then creates a binary mask. This property is called the
W-disjoint orthogonality property.

1.3.4 Stereophonic BSS

Stereophonic BSS is included in the under determined case. It comes just before the
Extreme Under determined case and an international evaluation campaign is dedicated
to this problem [34, 35]. As it is included in the UBSS case, the algorithms mentioned
previously are still valid. The stereo case is the last case in which spatial information
can be used for the extraction of the source. For stereophonic record, [36, 37] make the
assumptions that a source is dominant on one of the two channels. By equalizing the power
of the two channels the method can separate the sources. Generally speaking, sources can
be separated by applying binary TF masks whose features (such as the Inter-channel
Level/Phase Di�erence (ILD/IPD)) are used to estimate the i ndex of dominant source.
Time-frequency masking aims at extracting the time frequency components dominated
by target signals. Time-delay and the amplitude ratio between multiple sensory inputs
correspond to the direction-of-arrival (DOA) of the signal. By analyzing the directivity
patterns formed by a separating matrix, source directions can be estimated and, therefore,
permutations can be aligned [38, 39]. When the sources are non-stationary signals, the
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inter-frequency correlations of the signals' envelopes can be used to align permutations
[33, 40]. The TF mask can be built by performing a clustering on these quantities [6, 41]
or by �tting some distribution using the Expectation-Maxim ization (EM) Algorithm [10]
in the feature domain [96]. But in the case of an ill-posed problem, the method fails. For
instance, it happens in the case in which the mixing �lters is very similar to each other,
when sources are located close to each other, or even when theDOA of the sources are
similar.

1.4 Positioning of this thesis

In this thesis, the Mono-Microphone case of linear instantaneous mixtures or equivalently
the scaled and delayed mixtures are considered. As we work with only one observation, we
don't take into account the possible delay and/or attenuation. Most of the simulation will
be done with two sources even if the algorithms are not specialized. Unlike the approaches
mentioned previously, we will work with a parametric model which will force the source
estimation process to follow this model. Thus resulting algorithms which are less general
than the methods described before.
The next section is devoted to Mono-Microphone approaches.

1.5 Mono-Microphone Blind Audio Source Separation

The extreme case, with only one microphone, is undoubtedly the most challenging one
as absolutly no spatial informations about the acoustic �eld is available. Nevertheless,
considering its wide variety of applications, it remains a very realistic case in all days
applications.

1.5.1 Problem Formulation

The Mono-Microphone source separation problem can be de�ned as the estimation of K
original source signals: x1(t); � � � ; xK (t), given only one observed mixture: y(t). In a
general formulation we may write:

y(t) = f(x1(t); :::; xK (t)) + v(t) (1.1)

wherev(t) is an additive noise andf refers to the mixing operation and can be non-linear.
In our situation of linear instantaneouse mixtures, the problem simply becomes:

y(t) =
KX

k

xk (t) + v(t) (1.2)

Mono-Microphone source separation is an underdetermined problem and its solution re-
quires additional information about the sources. For example, in the case of linear noise
free mixing with two sources,x̂1(t) = s(t) and x̂2(t) = y(t) � s(t) are the obvious solutions
of the problem [42]. This being true for any candidates(t). With this example, it becomes
essential to use additional information about the sources to constrain the problem. Several
source models have been suggested, and here is a brief description of the most common
ones:
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1.5.2 Factorial vector quantization (VQ)

In factorial Vector Quantization, the mixture signal is rep resented as a sequence of vectors.
Separate training data are required for each source in the mixture. The �rst step in the
factorial VQ procedure helps to learn a codebook that consists of code vectors for each
isolated source. Several techniques exist to learn the codebook in order to represent each
source vector by a single code vector in an optimal way. The inference in a factorial VQ
framework consists in �nding the best combination of codebook vectors for each source.
In [43], Roweis introduces a factorial VQ method to separateaudio sources in a log-
magnitude spectral representation using the Log-Max approximation: log( a + b ) �
max ( log(a); log(b) ). In [83] three codebook based approaches are compared: Gaussian
Scaled Mixture Models (GSMM, as in [45]), amplitude factor models (as in [97]), and Auto-
Regressive (AR) models. The authors conclude that the autoregressive models e�ectively
capture speech features, whereas the amplitude factor model is a better solution to separate
music signals.

1.5.3 Gaussian Mixture Models (GMM)

The Gaussian Mixture Model (GMM) is a very useful source model. Indeed, each source
is modeled as a combination of Multivariate Gaussian densities. The source separation
technique, as presented in [44], suggests the use of GMM to model the sources' statistical
behavior. They consider a two-source problem based on the learning. The idea is to
represent each source as the realization of a random variable represented by a �nite set
of characteristic spectral shapes. In this approach, each source model is composed ofQ
states. The state q of the kth source is represented by a spectral shape (� 2

q;k(f )) and a
priori distribution. In this case, the codebook is made according to GMM parameters
trained from sample data representative of the sources. Theseparation process is done
by using an "adaptive Wiener" �lter because the parameters depend on the observations.
When dealing with non-stationary sources, which is generally the case in Audio Processing,
consecutive time frames will approximately contain the same Power Spectral Densities
(PSD) shape but di�erent amplitudes. As this formulation im plies that there will be as
many Gaussians as di�erent amplitudes, in [45] Gaussian Scaled Mixture Models (GSMM)
are used instead of GMM so that the amplitude can be separatedfrom the PSD. The global
system can be found in [42] in which they also adapt the modelsin case that the training
data do not match very well the analyzed data.

1.5.4 Hidden Markov Model (HMM)

A Hidden Markov Model (HMM) can be considered as a generalization of a mixture model
where the hidden variables are related through a Markov process rather independent from
each other. Roweis [46] discusses the use of a factorial HMM with a GMM observation
model. In this approach, a HMM/GMM is learned for each sourceon isolated sound. He
presents a re�ltering technique that estimates the weight of each source as a time-varying
mask that localizes sound streams in a time-frequency representation. In his work, the
sources are supposed to be disjoint in the frequency domain and he also shows that a
binary mask, which can separate the sources, exists. Benaroya et al. [44] also investigate
the use of HMM. In this work, they present a more advanced technique to estimate the
sources based on an adaptive Wiener �lter. They conclude that the improvement, based
on the used evaluation criteria and compared to the GMM, is not signi�cant.



1.5. MONO-MICROPHONE BLIND AUDIO SOURCE SEPARATION 11

1.5.5 Non-negative Matrix Factorisation (NMF)

As aforementioned, the principle of Non-negative Matrix Factorisation (NMF) is to ap-
proximate a non-negative matrix (e.g.: a Time-Frequency representation of the data as
the magnitude of a STFT) with the product of two non-negative matrices (the principle
is explained in section 1.3.2). Non-negativity is the only restriction of NMF, actually the
independence of the source is not recquired in this framework. The use of NMF to solve
(1.2) exploit the sparsity assumption of the source in the spectral domain. If the sources
are monophonic (i.e. they have only one fondamental frequency) then the NMF will �nd
which fondamental frequency is active [16] that is, which column of the basis is present on
this frame of the STFT. Then the weight (power evolution) of t his individual spectrum
will be represented on a row (associated to the column of the bases matrix) of the activa-
tion matrix. The NMF has become very popular since the apparition of fast algorithms
involving multiplicative update. This multiplicative upd ate rules are, in the NMF liter-
ature, attributed to Lee and Seung [47] but have been known and used for a Long time
in the image processing community [48]. Indeed, they have been used in Astrophysics for
example when the base is fully [49] or partialy known [50, 51](or estimated). NMF has
a multitude of applications in audio processing, includingfeature extraction, music tran-
scription, sound classi�cation, and source separation. NMF involves the minimization of a
cost function. The most common are the Euclidean Distance, the Kullback-Leibler (KL)
divergence [47,98] and the Itakura-Saito (IS) Divergence [16,48,99]. This distance can be
weighted for example by using a psychoacoustical model [100]. In the Mono-Microphone
source separation context, NMF has been applied to polyphonic music transcription [16,99]
as well as for speech separation [101].

The methods based on VQ, GMM and HMM need learning on trainingdata and are,
as NMF, general methods. The de�nition of the di�erents learnt entities as well as the
de�nition of the matrices involved in the factorization of N MF depends on the application.
For more specialized applications, as it is the case in Audio, parametric models of the
sources are also used.

1.5.6 Structured/Parametrized Model Based Approach

1.5.6.1 Sinusoids Plus Noise

An alternate decomposition for the sounds produced by musical instruments and/or speech
is the sinusoids plus noise model [52]. It represents the signal as a sum of deterministic (si-
nusoids) [52] and stochastic parts (noise/residual) [11].Sinusoidal components are usually
harmonic (f n = n f 0 with f 0 the fundamental frequency). In the Automatic Polyphonic
Music Transcription Task, this model is widely used and is de�ned in a multipitch context
as:

y(t) =
KX

k

xk (t) + v(t) (1.3)

xk (t) =
NH (k)X

n

an cos(2�f n t=Fs + � n ) (1.4)

where y(t) is the observation at a given time t, xk (t) the kth source (K is the number of
sources). v(t) stands for both the contribution of the residual and additi ve noise. Each
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source is a sum of sinusoids with amplitudes (an ), phases (� n ) and frequencies (f n in
Hz. It is important to emphasize that all parameters may vary wi th respect to time.
Fs is the sampling frequency,NH (k) the number of sinusoids of the sourcek and, as
aforementioned, a source can be harmonic (f n = n f 0). However as this kind of model is
generally analyzed over a Short duration frame, the parameters are assumed to be constant
and the time dependency refers to a frame. In order to performa source separation with
such a kind of model, all the parameters have to be estimated,and, then assigned to the
right source. To achieve it, several methods have been developed:

Serra's original work [11] was done in the spectral domain and the frequencies were
found by peak picking in the magnitude spectrum. The complexamplitude, taken from
the Fourier transform, gives other parameters. Other worksapply interpolation around a
local maximum of the Spectrum in order to re�ne the estimation of the frequency [53{55].
However, these methods are usually confronted to an issue when harmonics of concurrent
sounds overlap. This is essentially due to Time-Frequency incertitude (High Resolution
method [102,103] can be used instead of Fourier Transform).

In order to solve the overlapping partials, Klapuri [56] popularized the use of the
spectral smoothness principles highlighting the hope thatthe spectral envelopes of a real
sound note tend to be continuous. It consists in weighting the amplitude of a harmonic
by using the information related to the other ones with the constraint that the resulting
envelope is smooth.

In the Polyphonic case, the choice of the frequency peaks (beit a harmonic or not) is
also crucial in order to avoid a peak due to the noise/residual. Yeh [104] puts forward a
classi�cation method based on a Harmonic plus Noise Decomposition. Meurisse et al. [105]
suggest looking at the time direction of successive STFT frames. They decide that a
frequency index is a harmonic (or not) by analyzing the distribution of the amplitude
values in successive Time-Frequency frames. Other time frequency representation (e.g.
Wigner-Ville) than STFT have been also used in the over determined case [106,107] and
are not explained here.

The source separation algorithms based on the sinusoidal model can be split into three
categories at least [65]. Methods �rst �nd the sinusoids independently and then group them
by source. Strictly speaking, the grouping is a hard task in itself. For example in order
to deal with the grouping, Virtanen [108] uses psychoacoustic cues de�ned by Bregman
in [109], while other works use the harmonicity constraint like in [56]. The two other
methods consist in estimating the number of sources, their F0s and parameters of sinusoids
jointly and iteratively respectively. The joint approach i s essentially done in a Bayesian
context which gives more exibility due to the fact that the h armonicity constraint can
be somewhat alleviated [110]. Goto [111] separates the bassline and the melody line
from a polyphonic recording. First a Time Frequency representation is computed, each
columns (time index) are then normalized leading to a probability density's interpretation.
An Expectation-Maximization algorithm is used to adjust th e weight of each Gaussian
which are centered on the fundamental frequency multiple. The set of Gaussian de�nes a
harmonic spectrum.

On the one hand, iterative approaches, compared to a joint estimation of the parame-
ters, lose some exibility because of the harmonic constraint. But on the other hand, they
are usually easier to implement and are typically faster andmore robust. Based on this
approach, other methods have been introduced by Virtanen orKlapuri [112, 113] They
estimated the parameters by minimizing the energy of the residual.

Another popular approach is based on the atomic decomposition of a signal. It is



1.5. MONO-MICROPHONE BLIND AUDIO SOURCE SEPARATION 13

called Matching Pursuit (MP) [57]. Leveau in [15] uses instruments speci�c atoms. An
atome refers to the note of an instrument, it takes into account the spectral enveloppe for
a certain frequency, this allow to jointly �nd the instrumen ts present in the sound and its
fondamental frequency evolution. Triki [58] suggests a Quasi-Periodic Signal Extraction
(QPSE) in order to perform sources separation. This method sets up a signal as a periodic
signal with a (slow) global variation of amplitude (reecti ng attack, sustain, decay) and
frequency (limited time warping). The author observes that the QPSE and MP approaches
have comparable enhancement performances. However, the QPSE approach outperforms
the MP [57] and the Harmonic MP [114] in the steady-state region (i.e. where the quasi-
periodic model allows a better �t of the audio signal). However, the MP is better in the
transition region, where the structure of QPSE is too constrained.

1.5.6.2 AR/ARMA-based source separation

Several authors adress the same kind of modelization by using AR model, ARMA Model
and Comb Filter. The frequency response of a comb �lter has peaks at integer multiples
of the frequency corresponding to the period of delay. When the delay is tuned according
to the fundamental frequency, subtracting delayed versions of the input signal result in
the cancellation of the fundamental frequency and its harmonics. In [59] this fact is used
for separating concurrent harmonic sound. A normal discrete-time implementation of the
delay restricts the fundamental frequencies to quantized values of the period, but arbitrary
fundamental frequencies can be modeled by using a fractional delay �lter [60].

Emiya [17] models a note with an ARMA model. The AR model is used to modeling
the spectral envelope of the harmonics (he also uses an inharmonicity law) while the Mov-
ing Average (MA) represents the colored noise. The multipitch estimation is performed
through a Maximum Likelihood approach and the resulting criterion is based on the spec-
tral atness (or whiteness). The method has been applied on apolyphonic piano sound
(inharmonic sound) and turned out to give good results.

A simple model that can capture temporal correlations in thesources is an autoregres-
sive (AR) model. In [61] Carpentier and al. use a Kalman-Filter in order to reconstruct
the source while the AR sources parameters are estimated viaa Maximum Likelihood
estimation. The states are the source and the observations are the incoming signal mix-
tures. The authors came to the conclusion that it is actuallypossible to separate Gaussian
AR sources when the spectral contents are disjoint, which correspond to an oversimpli�ed
problem. Likewise,this is applicable in an underdetermined context. Couvreur [70] also
advises a Kalman approach but in the context of AR coe�cients identi�cation from a
codebook. In both cases, the analysis is done with an AR model(AR(2)) of Short order.

All the approach mentioned previously are used in a frame based context or with a
Short duration signal, which is related to stationary signal. We will propose in chapter 3
an adaptive method which normally allows to deal with in�nite length segment duration
and non stationary signals.

Additionally, Balan et al. [115] show, also, that for a single-channel mixture of station-
ary AR sources, the parameters of the AR processes can be uniquely identi�ed and the
sources separated. When dealing with non-stationary sources the identi�cation problem
is more di�cult. For separating slowly changing non-statio nary AR sources, the authors
propose to �rst identify the constituent AR processes for the initial N samples in the sig-
nal, and use an adaptive sliding-window method to update theAR processes for each new
sample.
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1.6 Model Considerered in this work

Regarding the approach studied in this section, the main source of identi�ability comes
from exploiting the presumed quasi-periodic nature of sources. As highlighted by several
studies, the spectrum of speech or musical signal can be e�ciently modeled by a harmonic
sum of peaks and a spectral shape. The comb �lter, for examplein [59], will generate peaks
but with constant amplitude. Yet, it will not match the spect ral envelope of a real sound.
Contrarily, a Short order auto-regressive model will not match the peaks, or if it does, it
will be due to the fact that the analyzed sound contains a little number of peaks. In both
cases, the matching will not be good. In our approach, we wantto distinguish these two
aspects. We will model a sound with a sum of two imbricated autoregressive processes,
with very di�erent correlation lengths, and an additive whi te noise. We consider that
speakers talk on di�erent frequencies. Each source is assumed to have a quasi-periodic
nature that makes its presence identi�able. Quasiperiodicmeans that a source is not
exactly periodic but that the signal is almost the same in consecutive periods. The easiest
way to model such small variations is with a stochastic signal model, the simplest one
being (zero mean) Gaussian signal. A Short plus Long-term autoregressive (AR) signal
model has been used in this case as it is frequently used in speech encoding algorithms
like CELP and LPC [9]. This model has proven its robustness inspeech coding and
is simple to formulate. Finally, a source is a white GaussianNoise �ltered by two AR
�lters and the mixture will be a sum of Gaussian sources. The Long term AR part allows
the modeling of the source's quasi-periodic nature, and is in fact a AR model of high
order with only one (or two for fractional delay) non zero-coe�cient(s), equivalent to a
comb �lter in its feedback form. The Short term AR allows the m odeling of the spectral
envelope, and it also refers to the notion of formant. Formant contains the information
that humans require to distinguish vowels. As humans are able to pronounce the same
vowels at di�erent frequencies, the harmonic peaks are weighted by the formant. Bearing
this consideration in mind, it becomes reasonable to �rstly, distinguish the two aspects
(Long ans Short term) and secondly, use the peaks' information in order to estimate the
spectral shape and conversely.

Sumarizing we propose to derive a CELP like approach, although for CELP model,
some learning dictionnaries are introduced. This is not thecase in the proposed method.

1.7 Relationship with another approach

The model used in this thesis is not fully original. As aforementioned, this model is a
major focus in speech coding and it is also related to all sinusoidal plus noise modeling.
Representing a song with a sum of harmonic peaks modulated byan envelope is also the
goal of most of the approaches mentioned previously. The hybrid model used by Durrieu
[18] has the same kind of consideration as the one we use. The principal objective of his
work concerns the extraction of the main melody in a polyphonic recording. According
to this, he de�nes a model in which the model of the source of interest (essentially a
monophonic melody line) is di�erent to the one used to model the accompaniment, and,
are assumed to be independent. His work is related to the workin section 1.5.3, by [42,45],
the accompaniment model is the same. Concerning the melody,the representation is done
via a source/�lter model, aiming at matching the two aspects (pulse train frequency and
the spectral shape) of music/speech. The main di�erence with our approach comes from
the use of prede�ned dictionaries for one of the two aspects (namely the Long term).
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1.8 Proposed Approach

For the Mono-Microphone audio source separation problem wewill mainly investigate two
algorithms:

The �rst one is based on an adaptive EM Kalman �lter. At �rst si ght, this approach
can appear to be similar to some of the aforementioned works [61, 70] but actually, it
turns out to be truly di�erent in many aspects. In our approac h, the model is more
complete, the sources are jointly extracted and the parameters are adaptively estimated
without the use of a prede�ned codebook. Our main contribution relies on the use of
the State Space Model (SSM). In order to sum up the algorithm,the Expectation-step
(E-Step) uses a Kalman Filter to extract jointly the source states and their error covari-
ances matrices. The Maximization-step (M-Step) aims at estimating the parameters. The
form of the SSM we used is called an extended SSM because it leads to Kalman Fixed lag
Smoothing instead of purely �ltering. Present simulations reveal some problems because
of the periods' variations over the time, some relaxation have to be done but we presently
analyze Short segment by Short segment with �xed periods.

The second algorithm is based on successive frames processing. We are currently con-
sidering two steps, a parameter estimation step and a separation step. In the veins of the
Expectation-Maximization (EM) based algorithm, our research di�erentiates itself on two
points. EM based algorithms iterate between the source estimation and the parameters
estimation, and the parameters estimation step explicitly needs the estimated source. In
our approach, the parameters are estimated in the mixture and only the covariance of the
sources will be extracted but not the sources themselves. Then the separation procedure,
with these parameters, is not iterative and looks like a Wiener Filter. For both algorithms
an initialization step is needed, at least for the periods.Throughout our work, AR model
order estimation together the number of sources estimationare not studied here. These
quantities are assumed to be known.Temporal correlations between frames are indirectly
taken into account. Indeed, from one frame to the next, the parameters are exported as
initialization values for the next frame thus leading to a kind of sources tracking. Our con-
tribution is to provide two algorithms for parameter estima tion based on the Itakura-Saito
(IS) Distance and a source separation algorithm. The �rst algorithm is a naive interpre-
tation of IS distance. It leads to an iterative algorithm in w hich all the parameters are
estimated using basic Linear Prediction (LP) on sources covariances extracted from the
mixture. The second algorithm, is based on the true minimization of the IS distance and
leads to an iterative algorithm in which the parameters are estimated by actually solving
the Yule-Walker normal equation with a non zero Right Hand Side. This leads to better
results. Using a weighted form of IS, we come out with a solution to initialize the di�erent
parameters. The source separation algorithm uses some approximations and was originally
proposed in a Variational Bayesian (VB) context which is now reduced to a Maximum a
Posteriori (MAP) context. One of the simpli�cations we use i s due to the approximation of
�ltering operation by circulant matrices. We an adapted analysis window for the spectral
implementation. Thus, the sources we extract are naturallywindowed. The methods are
illustrated with some separation results.
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1.9 Summary of chapter 1

In this chapter we have introduced the Blind Source Separation problem (BSS) and its
di�erent representations in section 1.1. The determination of the problem is related to
the di�erence between number of sources and the number of microphones, while the mix-
ing process is related to the propagation of the sources. In section 1.3, a brief review of
the literature concerning the (Over) Determined and Under Determined cases has been
presented. Some of the techniques used for this multi-sensors source separation can be
used for the mono-microphone BSS. However, for most of the techniques, it is impossible
to adapt these latter approaches methods. In the work presented in this part of the the-
sis, we focus on the Blind Mono-Microphone source separation problem for audio signals.
This extreme case needs assumption on the sources; the term Semi-Blind will be more
appropriate as we constrain the sources to follow a prior model. Several techniques are
reviewed in section 1.5 which investigates the same problem. In section 1.6 we encourage
the use of the model we have chosen. Finally, section 1.8, gives an overview of this �rst
part of the document.

The following Chapter is dedicated to present our model and its mathematical formulation.

For more information
The state of the art presented in this section follows almostthe same lines as several

other works. The readers are invited to read the work referenced in this section for more
informations. For details on Mono-Microphone source separation using:

� The Factorial Vector Quantization, a review can be found in the Thesis of Ron J.
Weiss [62].

� The Gaussian (Scaled) Mixture Model approach, Hidden Markov Model and for
the adaptive Wiener Filter we refer to the thesis of Laurent Benaroya [63], Alexey
Ozerov [64] and Jean-Louis Durrieu [18].

� The Non-negative Matrix Factorization applied to music tra nscription, the thesis of
Nancy Bertin [16] is dedicated to this method.

� Sinusoids Plus Noise Model, an overview of sound separationmethods based on
sinusoidal modeling can be found in the thesis of Tuomas Virtanen [65] as well as
for the Matching Pursuit Approach in the work of Mahdi Triki [ 66].

� ARMA modeling for music transcription is considered in the thesis of Valentin Emiya
[17].
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Chapter 2

Model of Speech Production

In this chapter we will describe and motivate the source model we use. As mentioned in the
previous chapter, we can represent a speech signal by the combinaison of two aspects: one
is related to the fondamental frequency while the second oneaims to represent the spectral
shape. This is the speech production model we use and it can bee�ciently modeled by
using a cascade of two Auto-Regressive model.

The chapter is organized as follow, after a brief introduction we will analyse a speech
spectrum and how to model it. The Long term modeling, for its periodicity (related to the
fondamental frequency), is presented in section 2.2.3 and the Short term modeling, for its
timbre (spectral shape), is presented in section 2.2.4. Themixture or observation is then
de�ned, in section 2.4, as a sum of Short plus Long Term Auto-Regressive source with an
additive white noise. Finally we conclude and discuss the model.
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2.1 Introduction

Speech production begin with the lungs which generate air pressure. The air ows through
the trachea, vocal folds, pharynx, oral and nasal cavities.Everything that is after the vocal
folds is called the vocal tract. The speech sound can be done by two di�erents way. Firstly,
for voiced speech, the vocal cords come in an oscillating regime because of the airow (e.g.
vowels /a/ , /o/ and /i/ , and nasals/m/ and /n/ ). Consequently, voiced speech sounds
consist of a strong periodic component rich in harmonics. Secondly, for unvoiced speech,
airow is constricted (e.g. fricatives /f/ , /s/ and /h/ ) or completely stopped for a Short
interval (e.g. stops /t/ , /p/ and /k/ ). Therefore and unlike to voiced speech, unvoiced
speech is of either noise-like without harmonic structure.

2.2 Speech Model Production

2.2.1 How to describe Human Voice

The theoretical basis widely used for speech modelling is the source-�lter model, it models
speech as a combination of a sound source: the vocal cords anda linear acoustic �lter [9].
While only an approximation, the model is widely used in a number of applications because
of its relative simplicity and robustness.

This model is based on the assumption that the speech can be modelled in two inde-
pendent parts: the source and the �lter. The above assumption assumes that vocal tract
resonances and vocal fold oscillations have no interaction. In practise, because the error
introduced by these assumptions is small, source-�lter modelling yields good results.

For the implementations of source-�lter models, the prevalent technique is all-pole
modelling or linear predictive modelling [67]. With this method, we aim to model the
�ltering e�ects of the speech production mechanisms, with a parametric model, obtained
by linear prediction that takes the source signal as input. The sound source, or excitation
signal, is often modelled as a periodic impulse train. The vocal tract �lter is approximated
by an all-pole �lter. Convolution of the excitation signal w ith the �lter response then
produces the synthesised speech.

2.2.2 A speech signal

Figure 2.1 shows a speech signal, in the temporal domain and its time frequency repre-
sentation (Short Time Fourier Transform, see appendix F.3). The length of the speech is
about 10 s, the length of a segment, weighted by a Hann window, is 128ms for a sampling
frequency of 8KHz and an overlapp of 75 %. The Fourier Transforms are done usingthe
Fast Fourier Transform (FFT) algorithm with a zero padding f actor of 4.

We can easily observe the non-stationarity of the signal, the voice is not always active.
The fondamental frequency changes over time and, also, whenthe same fondamental
frequency appears on two di�erents frames the frequency plane is not the same (e.g looking
through the frequency direction at a given time). So for a given Fondamental Frequency,
the spectral shape changes. According to this observation it appears natural to model the
periodicity and the spectral shape individually.


































































































































































































































































































































