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Resune

Pour les étres humains, le son n'a d'importance que pour sonontenu. La voie est un lan-
gage park, la musique une intention artistique. Le procesus physiologique est hautement
eveloppe, tout comme notre capaciea comprendre les processus sous-jacent. C'est un
e de faire executer la méme tachea un ordinateur: ses capacies négalent pas celles
des humains lorsqu'il s'agit de comprendre le contenu d'un@ compos de paroles et/ou
d'instruments de musique. Dans la pesente these nous avos envisag deux des aspects
relesa cette probematique: la ®paration aveugle de source ainsi que le traitement mu-
sical. Dans la premere partie nos recherches portent surd £paration aveugle de source
en n'utilisant qu'un seul microphone. Le probeme de spaation de source audio ap-
parat ces que plusieurs sources audio sont pesentes améme moment, rmelanges puis
acquises par des capteurs, un unique microphone dans notras Dans ce genre de situ-
ation il est naturel pour un etre humain de sparer et de reonna\re plusieurs locuteurs.
Ce probeme, connu sous le nom deCocktail Problema recu beaucoup d'attention mais
est toujours ouvert. Dans cette partie nous pesentons dex types d'algorithmes an de
esoudre ce probeme. Comme nous ne travaillons qu'avec ne seule observation nous ne
pouvons pas utiliser d'indice lea la spatialisation et nous sommes dans l'obligation de
mockliser les sources. Nous utilisons un mockle paranetique dans lequel une source est
repesenee comme etant la esultante de deux processis autoegressifs, de longueur de
corelation dierentes, en cascade et excies par un bruit blanc Gaussien, la mixture est la
somme de ces sources plus un bruit blanc Gaussien. Les sigratant non stationnaires,
le premier type d'algorithme propos suit une nethodologie adaptative. Le deuxeme
type d'algorithme, lui, analyse l'observation par morceawx en consicerant une station-
narie locale. Dans ce contexte la paration se passe enalix etapes, tout d'abord les
paramnetres sont estines dans le nelange puis ils sont utlises a n d'e ectuer la sparation.
La deuxeme patrtie traite du traitement musical et est compose de plusieurs annexes. La
tAche analyse est lee au traitement automatique de la nusique, qui a pour but de com-
prendre un contenu musical a n d'en gererer la partition. Cependant la musique ne peut
pas étre eduite a une succession de notes et un bon transgigpteur devrait &tre capable
de cetecter les e ets d'interpetations et la qualie de jeu du musicien. Les outils corcus
peuventegalement etre utilis dans un but pedagogique pour aider un apprenti musicien
a aneliorer ses competences. Dans cette partie hous avos pore attentiona la detection
de certains e ets et cefaut de jeu. Puis nous proposons une ethode a n de cetecter la
pesence de l'octave lorsqu'elle est jolee avec sa fondaemtale. Comme l'octave d'une note
a une fequence double de sa fondamentale, elles partagefés mémes pics fequentiels et
la cktection est ardue. Nous proposons un criere base su le rapport denergie des pics
fequentiels pairs et impairs pour faire la cetection. 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 highly developed, as well as our
understanding of the underlying process. It is a challenged replicate this analysis using
a computer: in many aspects, its capabilities do not match ttose of human beings when it
comes to speech or instruments music recognition from the smd, to name a few. In this
thesis, two problems are investigated: the source separatn and the musical processing.

The rst part investigates the source separation using only one Microphone. The
problem of sources separation arises when several audio soes are present at the same
moment, mixed together and acquired by some sensors (one iruncase). In this kind of
situation it is natural for a human to separate and to recognize several speakers. This
problem, known as the Cocktail Problem, receives a lot of attention but is still open. In
this part we present two algorithms for separating the speakrs. Since we work with only
one observation, no spatial informations can be used and a nalization of the sources is
needed. We use a parametric model for constraining the solign: a mixture is modeled as
a sum of Autoregressive sources with an additive white noiseThe sources are themselfs
modeled by a cascade of two AR model with dierents correlaton 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 separatioalgorithm is used. Finally
the estimated parameters are used for the initilization of he next analysed frame.

The second part deals with Musical Processing and is compodeof 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 iorder to generate a music
score. But, music cannot be reduced to a succession of notes)d an accurate transcriptor
should be able to detect other performance characteristicsuch as interpretations e ects.
The tools built for automatic transcription can also be usedin a pedagogic way, so that
even a student can improve his performances with the help of &oftware. 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 ®nsidered 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 frequegdwice the note, they share
the periodicity and the partials of the spectrum are perfecty overlapped. This makes
the detection laborious. We propose an energetic criteriobased 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 witing 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 aEURECOM . The original
subject was: Musical Processing, that is to apply signal proessing techniques on musi-
cal signal and is reported in the annexe of the second part ofhie 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 Teecom Cedits Incitatifs GET2007

The project\ SIEPIA " ( Syseme 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 detecion of musical performances in
a pedagogic context. Typically, the applications are destied 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 plagr, 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 bords 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). Unfortunaely 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 desptions and subjectivity of
semantics in high-level human interpretations of audiovisial media. For this project we
have continued to provide low level tools related to the detetion of musical interpretation

e ects for the guitar and the piano. We also propose a solutio for solving the octave
probeme which appears when a note and its octave are played gether. Then during a
\ KSpace " PhD workshop, in the last year of the project, an idea of colboration with the
EURECOM Multimedia Department born. The work of Marco Paleari was focused on
emotional analysis of facial gesture [2] and gave us, at thedgining, the idea of analysing
facial gesture of musician (as a violinist performing a solsequence) in order to evaluate
the degree of emotion. As this analysis was highly speciakzl and, also, as a very special-
ized database was needed, we gave up the idea. However, we igba it. The new concept
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was to make an audio-visual analysis of a guitar player for deing some ambiguities that
are di cult to solve with only the Audio part. In parrallel we discover the work of Olivier
Gillet [3] which a part focused on the audio-visual analysis of drunsong. 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
avanes et mise en oeuvr¢ was done with the TSI departement of Teecom 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 proMde 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 Pedalfothe piano. We propose
a method which was able to detects the presence of the pedal avur database and for
single note. However, normally the pedal is used for playing succession of notes which
are normally infeasible. So the single note case is not intesting 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 consient database we stopped
to work on Musical Processing. However all this works were atsidered as original at least
in terms of issues addressed.

The rst part of the thesis is related to one another project collaboration between the TSI
departement of Teecom Paris Tech , the Multimedia and Mobile Department of EURE-
COM : The Institut Telecom \ Futur et Ruptures” project \ SELIA " (Suivi et sparation
de Locuteurs pour l'Indexation Audio. The aim of the project was to focuse on audio
document indexing by investigating new approaches to soui separation, dereverberation
and speaker diarization. Our task in this project was to propose new Mono-Microphone
Source Separation Algorithms. This project give us the oppdunitie to supervize a Mas-
ter project in the person of Siouar Bensaid who is now a PhD Stdent at EURECOM
Together we work on an Adaptive EM-Kalman Algorithm and she continue to work on it
while | 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 observabn is available. In fact it is

the most under-determined case, but also the more realistione 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 sources is greater than the number of mix-
tures m and the problem is degenerate [6] because traditional matxi inversion (demixing)

cannot be applied. In this case, the separation of the undedetermined mixtures requires
prior [7, 8] information of the sources to allow for their remnstruction. 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 redasome general de nitions
of the Source Separation Problem as well as a summary of a majty 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 lineacoustic lter [9]. We
assume that a source can be represented by the combination afito-regressive (AR) mod-
els; the periodicity is represented by a long term AR model fdowed 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 mdels 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 Expedation Maximization (EM)

Kalman Filtering (KF) algorithm. The KF corresponds to opti mal Bayesian estimation
of the state sequence if all random sources involved are Gasian. The EM-Kalman algo-
rithm permits to estimate parameters and sources adaptivel by alternating two steps :
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E-step and M-step [10]. As we focus on speakers' separatioan adaptive algorithm seems
to be ideal for tracking the quick variations of the consideed sources. The traditional
smoothing step, needed for the M-Step, is included in the st& space model. Chapter 3
presents the algorithm and associated results which have lea presented in:

S. Bensaid, A. Schutz, and D. T. M. Slock, Monomicrophone bld audio source
separation using EM-Kalman lters and short+long term AR mo deling, 43rd Asilo-
mar Conference on Signals Systems and Computers, Novembei4] 2009, Asilomar,
California, USA.

S. Bensaid, A. Schutz, and D. T. M. Slock, Single Microphone Bnd 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 ashe source separation in a
frame based context. We present, in particular, two algorithims based on the Itakura-Saito
(IS) Distance for estimating the parameters of the sourcesndividually. 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 algoithm 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 estimatiomeeds to be iterated between
all the sources (including the additive noise) until convegence. 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 Cotrol, 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 D8E 2011, Inter-
national Workshop on Digital Signal Processing and Signal Pocessing Education,
January 4-7, Sedona Arizona, USA.

Then we focus on a frame based source separation algorithm & Variational Bayesian
context. The separation is done in the spectral domain. In tre 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 procesg via the introduction of
carefully designed windows. The design of the window and theise 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 urce separation via
Gaussian Short+Long Term AR Models, in ISCCSP 2010, 4th Integnational Sym-
posium on Communications, Control and Signal Processing, Mrch 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 propa algorithm, and mainly
the so calledAlt-EMK  in a source separation context. We have also used this algahim
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 Clapter 6 we give the general
conclusion of our work and some possible improvement to taketo account.

0.2.2 Annexe: Musical Processing

The second part of the thesis is about Musical Processing wbi is a very general topic.
We mean by Musical Processing that all the work is related to nusic and more precisely
to musical instruments. Several tools were developed and psented; some of which were
implemented in a real time simulator and have given the expeted 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 deb 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 sinisplus an additive noise.
The frequencies, the amplitudes and the phases of the sinugts are unconstrained.

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

Annexe B describes all the tools developed for the detectiomnd Annexe C the asso-
ciated results. We present an analysis/synthesis algoritm for obtaining the deterministic
and the stochastic parts of the model, where the model is comgsed of harmonic (deter-
ministic) and residual (stochastic part). The obtained resdual 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 hamners etc. This Harmonic
plus Noise decomposition is also a transient detector wherhe separation is correctly per-
formed. For example, if a violin is played by a good musician fie 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 ssure, the orientation and
the constancy of the displacement are important, and a defecon one of these points leads
to noise apparition in the resulting note. Several interprdation 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 vaation with only one attack.

A. Schutz and D. T. M. Slock, "Moctle sinusodale: Estimation de la qualie de jeu
dun musicien, cetection de certains e ets d'interpetat ion," in GRETSI 2007, 21eme
colloque traitement du signal et des images, September 11412007, Troyes, France.

A. Schutz and D. T. M. Slock, "Estimation of the parameters of sinusoidal signal
components and of associated perceptual musical interpration e ects," in Jamboree
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2007: Workshop By and For KSpace PhD Students, September, 14 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 Confererte 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. Theaave problem appears
when a note and its octave are present together. As the octavhas a frequency twice as
the note. If we don't take the inharmonicity into consideration, 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 patrtials of the chord. But we are not workirg in the spectral domain.
We show that the odd and even harmonics of the spectrum can bespresented by the odd
and the even parts of a cyclic correlation. This method is ale 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 goa octave of the note is
found. This approach assumes that the signal is harmonic andails 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 gecialized for guitar. A
guitar can indeed chime the same note (i.e. a note with the samn 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 represeig 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, om note at a time. The audio
processing is composed of an onset detector followed by a mmpitch estimation algorithm.
In case of a tablature the duration of the note is not needed. he rst frame of the video
is analyzed to detect the guitar and its position, then we male use of the Tomasi Lukas
Kanade algorithm to follow the same points, corresponding ¢ each string/fret intersection
along the video. Filtering is done on the frame to detect the &in 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 DiegoSi.

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 Studets, July, 25
2008, Paris, France.
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Resune des travaux de these

Ce chapitre est un esune edige en Frarcais du pesent document. Il reprend les grands
axes du document originellementecrit en Anglais. Dans unepremere partie, nous intro-
duisons le probeme de la ®paration aveugle de source psile cas monomicrophone ainsi
gue le positionnement du travail. Nous exposons ensuite le atkle de production de la
parole utili® dans cette these. Nous proposerons deux tpes d'algorithme, les premiers
sont adaptatifs et les suivants sont bases sur une analysegr fenétre. Les sysemes mis en
oeuvre sont alors cecrits. Enfn nous concluons ce chapitr@ar un esurne de nos contribu-
tions et ceveloppons certaines pistesa explorera l'avenir pour amneliorer les performances
des sysemes pesenes.

0.3 Introductiona la ®paration aveugle de source

La eparation aveugle de source (SAS) est une disciplineggerique qui consistea estimer K
sourcesa partir de N observations. Elle trouve place dans d nombreuses disciplines tel que:
le traitement audio, le traitement d'image, les tecomm unications, le genie bionedical etc.
[12]. Suivant le type d'application envisage la nature dessources et des capteurs varient,
dans le cas de l'audio les sources seront soit des instrumentie musique soit de la parole et
les capteurs seront des microphones. Les sources, les gquasetqui nous ineressent, sont
inconnues ainsi que le processus lea leur propagation jequ‘aux microphones. Chaque
microphone captera une observation, dierente, qui sera wn nelange defornme des sources
d'origine. Les applications concerrees sont par exempleahs le traitement audio: analyser
les sources inckependamment et de manere automatique poudes applications de parole
vers texte [13], ehaussement de la parole [14], reconnaiance de locuteur. Sil'on consicere
des applications leesa la musique tel que la reconnaisgace automatique d'instrument [15]
ou la transcription automatique de la musique [16,17], analser une sourcea la fois aidera
grandement le proede. La SAS s'appliqueegalement aux gplications d'extraction de la
nelodie principale [18] la restauration d'enregistremen ancien [19, 20], suppression de la
voi pour le karaoke [18, 20], l'aide a lecoute [12,21] etc La SAS trouve cependant de
nombreuses formulations en fonction du type de probeme raconte, la Figure 1 permet
de esumer ces dierents cas auxquels ont peut étre confone:

Le cas sous cetermire extréme, si seulement une observain est pesente.
Le cas sous cetermire, quand il y a moins de capteurs que deasirces.
Le cas cetermire, quand on a autant de sources que de captas.

Le cas surcetermire, le nombre de capteurs est superieurau nombre de sources.
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Figure 1: Determination

La propagation des sources jusqu'aux capteurs tient aussiruréle essentiel dans la ce nition
du probeme. On peut dierencier plusieurs cas:

Les nelanges lireaires instantares sont les plus simpls. Dans ce cas chaque observa-
tion est la somme ponceee des sources. Si onecrit les cogients de nelanges dans
une seule matrice (appek la matrice de nelange) le probtme se esumea identi er
cette matrice eta l'inverser.

Les nrelanges atenies et cecaks sont rencontes lor sque les observations sont com-
poxes de versions ateniees et temporellement cecates des sources. Une source
n'arrive pas au méme moment sur tous les capteurs, pour chag sources et pour
chaque capteur ce cecalage est dierent.

Les nelanges convolutifs sont eux les plus gereraux. Das ce cas chaque sources est
Itee avant I'acquisition par un capteur.

Les nelanges non lireaires n'ontek etudes que dans des cas particuliers, comme
lorsque la non lirearie est introduite au moment de I'acq uisition (Post non lireaire)

0.3.1 Quelques solutions existante

La SAS est apparue au milieu des anrees 1980 etaet tout dabord formuke par Herault,
Ans et Jutten [22{24] pour les nelanges lireaires instantares [23] puis, dans les anrees 90
pour le cas convolutif [25,26]. Comon a introduit I'analyseen composantes inependentes
(ACI) en 1991 [27, 28], bien que de nombreux travaux aientetelaboes avant, la plu-
part d'entre eux peuvent etre inclus dans I'ACI. L'icee or iginal de I'ACI envisage le cas
cetermire de nelange instantare et cherchea trouver | 'inverse de la matrice de nelange
qui rend les sources les plus incependantes possible. SoH peut consicerer les sources
incependantes, au sens statistique du terme, il est plus dcile de consicerer que les
observations le soient aussi. Une variante de I'ACI consiga minimiser l'information
mutuelle qui est aussi une mesure d'incependance entre degriables akatoires [29]. Suiv-
ant le méme etat d'esprit, si un signal se retrouve parcimaieux dans une certaine base
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ou transformation alors la somme des signaux le sera moinsgedceci resultera la recherche
de solution amenanta maximiser la parcimonie des sources3p]. Les nethodes bazes
sur l'utilisation de dictionnaires cherche donc a estimer les coe cients les aux dictio-
nnaire et non les wrie temporelle elle méme [30, 31]. Lesriges seront reconstruites a
partir du dictionnaire et des coe cients estine, l'icce e st de decomposer les observa-
tions (Y)a partir d'un dictionnaire connu( ), en prenant en compte qu'il y a une ma-
trice de nelange (A) et une matrice de coe cients (C) ce qui anene au syseme 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 cetermire, trouver lamatrice n'est pas toujours
faisable et dans ce cas son inversion n'est pas possible. @gplant ce cas, qui est plus
ealiste que les cas (sur)cetermire apparat fequem ment. Pour pouvoir sparer il faut
avoir une information a priori sur les sources [7, 8] comme un hypotlese de parcimonie
dans une certaine base. Par exemple l'algorithme DUET [32,3 consicere que les sources
sont cep £pakees dans le plan temps fequence, ce queles auteurs appellent la propree
d'orthogonalie W-Disjoint, et qu'un masque binaire peut &tre appliqle pour la ®paration.
Le cas souscktermire inclus le cas seeophonique, le @rnier cas avant le cas sous-determire
extréme. Le fait d'avoir deux observations est le cas limié pour utiliser des informations
spatiales et une campage devaluation lui est cevolue [3435]. Pour des enregistrements
seeophoniques, [36, 37] prennent I'nypotlese qu'une source est dominante dans un des
deux canaux, gereralement les caraceristiques etudiees sont les dierences de puissance
et/ou de phase entre les canaux et permettent de remonter jugu'aux angles d'arriee des
sources, avec une telle information on peut alors former un asque temps fequence et
sparer les sources [6,33,38{41]. Cependant si les sousceont trop proches les unes des
autres ou que d'une manere gererale ces caraceristigues sont trop similaires les methodes
failliront.

0.3.2 Positionnement du travail expo®

Dans le travail expose dans cette trese nous nous placeradans le cas Mono-Microphone,
nous consicererons aussi bien le cas des nelanges lirgais instatanrees que les cas atentes
et cecaks. Puisque nous ne pouvons, avec un seul micropime estimer les possibles retards
et atenuations des signaux. Bien que les algorithmes ne gent pas restreintsa ce cas
pecis, nous utiliserons dans les simulations des obsertians composes de deux sources
plus un bruit blanc. Nous envisageons aussi bien des signaue parole que de musique.

0.3.3 La ®paration aveugle de source Mono-Microphone

Le cas mono-microphone est qualie de sous-cetermire exréme et est sans doute le plus
di cile puisque dans ce cas pecis aucune information spatalle ne peut étre utilisee. Nous
sommes obliges de mockliser les sources a n de contraindr la solution. Il est reanmoins,
pour beaucoup d'applications le plus ealiste, si I'on corsicere que y(t) est une observation
composee par exemple de deux sourcesi(t) et x»(t) tel que y(t) = x1(t) + Xxo(t) et bien
n'importe quelle solution s(t) satisfaisant ®1(t) = s(t) et &(t) = y(t) s(t) sera une solu-
tionevidente du probeme [42]. Cet exemple met en exerguda recessie de moctliser les
sources a n de contraindre les solutions. Pour cela il ae¢ propos d'utiliser dierents types
de mocklisation, les premeres utilisent des moctles dat les paranetres sont issues d'un
certain apprentissage, les suivantes ont pour but de s'addpr (dans une certaine mesure)
aux donrees. Dans la premere catgorie, parmi les apprahes utiliees citons la factori-
sation vectorielle qui consistea repesenter un nmelange comme une squence de vecteurs.
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La premereetape consistea apprendre des vecteurs sur ds donrees d'entrainement puis
a trouver la meilleure combinaison de ces vecteurs pour repsenter la source. Dans cet
esprit [43], Roweis utilise une repesentation log magnitide d'une transfornee de Fourier
a court terme assocea l'approximation Log-Max log( a+ b) max ( log(a); log(b) )
ainsi chaques points temps fequence n'appartient qua une source. Puis viennent les
moctle de nelanges de Gaussienne (MMG), l'icee est de repsenter chaque source par la
ealisation d'une variable akatoire repesenee par un ensemble ni de formes spectrales
carackristiques. Dans [44], un probeme consicerant deux sources est analyse, chaque
source est moctlizea partir de Qetats et chaqueetat q est repesent par une enveloppe
spectrale et une distribution a priori, la £paration est e ectle par l'utilisation d'un ltre

de Wiener "adaptatif'. Comme plusieurs trames temporellesconsecutives possdent plus
ou moins le méme contenu, c'esta dire un méme spectre dorgeul l'intensie varie, les au-
teurs introduisent le mocele de nelange de Gaussiennes apliees (MMGA), qui permet
de dinstinguer l'intensie de la forme spectrale [45]. Dars le cas ai les donrees apprises
ne collent pas tes bien aux donrees obserees une adaption du moctle est envisage
dans [42]. Levolution temporelle des paranetres peut ére pris en compte en remplacant
le mockle de nelange de Gaussienne par un mocle de Markoeacte (MMC). Les MMC
peuvent étre vue comme une greralisation des MMG. Rowess [46] discutte l'utilisation
de MMC factoriel, dans son approche les MMC/MMG sont appris pour chaque source
sur des sons isoks puis appligiesa un nelange, la spaation utilise un masque binaire
dans le plan temps fequence dans lequel les sources sontpgoses disjointes. Benaroya
et al. [44] utilisent aussi des MMC, leur conclusion est que'dnelioration apporee par les
MMC compaes au MMG n'est pas signi cative, au vue de certains crieres devaluations.
La eparation et l'analyse s'opere d'une manere gre rale dans le plan temps fequence.
Il en esulte en l'analyse d'une matrice (temps et fequence) dont lesekments sont posi-
tifs. La factorisation en matrice non regative (FMN) devie nt donc un outil logique pour
lanalyse. Le concept est de sparer une matrice non regave en deux matrices non
regatives, la c nition de ces deux matrices cepend de I'application viee et est illuste
dans le cas de l'audio dans le Figure 2. La FMN est devenue t® propulaire grace a
I'apparition d'algorithme rapide invoquant des mises a jous multiplicatives. Originelle-
ment attribleea Lee et Seung [47], ces misea jour sont comues depuis longtemps dans
le traitement d'image, notamment la deconvolution d'imag e [48] dans le cas ai la matrice
de base est connue [49] ou partiellement [50, 51] voir estee. Les deux matrices sont
appekes dans le cas de l'audio la matrice de base, contentatles spectres caraceristiques
(spectre repesent par des peignes de fequences fonagaentales dierentes) et une matrice
d'activation, qui elle, est estinee. Si le spectre d'une cdaine colonne est pesent dans le
signal alors la ligne de la matrice d'activation correspondntea cette colonne sera actiwee,
cecrivant levolution de l'intensie du spectre consid ee.

Figure 2: Une cecomposition FMN typique d'un signal audio.
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Parmis les nethode utilisant des moctles s'adaptant aux donrees le plus connu est le
mockle sinusoidale bruie [11,52]. Dans ce cas & un son & une somme de sinusoides har-
moniques, inharmoniques, le but consistea cetecter dande spectre les pics correspondant
a une note (d'ai la contrainte d’harmonicie) puis d'est imer leurs amplitudes et phases
a n de reconstruire la note seule. Plusieurs probemes sonrencontes comme la pecision
qui peut étre anelioee en utilisant des interpolations sur les maximas locaux [53{55], le
recouvrement fiequentiel qui peut étre pale en utilisant une contrainte sur I'enveloppe
spectrale esultante la forcanta etre douce [56]. D'autres travaux utilisent la nethode de
"matching pursuit" (MP) qui consistea cecomposer un sign al en atomeekmentaire [57].
Leveau dans [15] propose d'utiliser des atomes les a chage note de plusieurs instru-
ments rendant I'estimation des notes et de l'instrument corjointe. Triki [58] consicere
I'extraction de sighaux periodiques avec une faible moduhtion d'amplitude et de phase
et rend compte que dans les zones les plus harmoniques sa hete donne de meilleur
esultat alors que le MP [57] est meilleur pour les zones trasitoire (fortement non sta-
tionnaire). Un autre type de mocktlisation est la moctlisation autoegressive (AR) ainsi
certains auteurs utilisent des ltres en peigne [59], qui pavent étre impemenes en util-
isant des periodes non enteres [60]. Emiya [17] moctli® une note comme un processus
AR pour la note eta moyenne mouvante (MM) pour le bruit (les v alees entre les pics),
en utilisant un criere de maximum de vraisemblance il est apable de ®parer des peces
polyphoniques. [61] Carpentier et al. utilise un ltre Kalm an avec une moctlisation AR de
faible ordre et montre que les sources peuvent étre paesa condition que les supports
soient dierents.

Nous consicererons un nelange de ces derniers mockles,ng source sera repesente par
sa periodicie gracea un ltre en peigne alors que les enveloppes spectrales, elles, seront
modctliees par un Itre AR d'ordre faible. Ce moctle qual ie de mockle source ltre est
tes proche de celui utilie par Durrieu [18]. Son mocktle utilise une partie connue, un
dictionnaire de fequence fondamentale utilie de la méme manéere que les FMN. Nous ne
contraignons pas notre mocele.

Pour plus d'information
Letat de 'art pesente dans cette partie peut étre com pke par une lecteur des
documents suivants

La factorisation de quanti cation vectorielle, une analyse peut étre trouvee dans la
trese de Ron J. Weiss [62].

Pour le moctle de nelange de Gaussien (Amplie ou pas), le moctle de Markov
cacle ainsi que le Filtre de Wiener Adaptatif, nous nous efererons aux these de
Laurent Benaroya [63], Alexey Ozerov [64] et Jean-Louis Dureu [18].

La factorisation en matrice non regative appliqieea la t ranscription automatique
de la musique, la these de Nancy Bertin y est consacee [16]

La paration base sur le mockle sinusoidale bruie peut étre trouvee dans la trese
de Tuomas Virtanen [65] et dans la trese de Mahdi Triki [66] @ I'on trouve aussi
une revue des approches de type MP.

La moctlisation ARMM pour la transcription de la musique da ns la trese de Valentin
Emiya [17].
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0.4 Mockle utili®

Comme indigle dans la section peedente nous utiliserans un mockle paranetrique. Ce
mockle est tes proche du mockle CELP utilis dans le codage de la parole. Il s‘agit d'un
modle source- Itre qui prend en compte les deux aspects pricipaux d'un son: l'aspect
periodique et le timbre.

0.4.1 La parole

Une base threorique largement utiliee pour la mocklisation de la parole est le moctle
source lItre. Ce mockle est bag sur la combinaison de dewaspects: les cordes vocales et
un ltre acoustique lireaire [9]. Bien que ce moctle ne sot qu'une approximation, il aet
largement utilie et ceci, essentiellement, gracea sa obustesse et sa simplicie. Ce mockele
est base sur I'hypothese que la parole peut étre mocklise par I'utilisation de deux aspects
incependents I'un de l'autre. Ainsi les vibrations engendees par les cordes vocales et les
esonnateurs n‘ont aucune interaction. Au point de vue impkementation, la technique la
plus utiliee reste la mocklisation tout-p6ole ou la pe diction lireaire [67]. De cette manere
la, I'excitation est mockliee par un train d'impulsion g ui est ltee par le ltre tout-pole.

0.4.2 Moclisationa long terme

Comme indiqe peedement, la mocklisationa long ter me s'e ectuera par l'intermediaire
d'un train d'impulsion qui entrame, dans le domaine fequentiel, un peigne fequentiel.
Une manere de gererer ce peigne est l'utilisation de It re en peigne dont la eponse en
magnitude est donree dans la Figure 4.

Figure 3: Filtre en peigne en mode "Feedback".
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Figure 4: Reponse en magnitude pour dierentes valeurs pcsitive de b
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On peut alors consicerer la formulation suivante, puisquele signal obtenu en sortie
du ltre en peigne cepend lireairement de son passe on peu alors le consicerer comme
un processus autoegessif d'ordreelewe ggala sa periode) dont seulement deux ou trois
coe cients sont non nuls. On formulera donc le signal en sorte du ltre de la manere
suivante:

Xt = bx +e (1)
v = (1 ) bXep ¢t DPX¢ (hern) * & (2

Xt repesente la source,e; est un bruit blanc Gaussien, est la periode du signal etb le
coe cient de pediction long terme Puisque la periode n'e st pas recessairement entere
nous introduisons un facteur d'interpolation ici lireair e , car nous consicerons que la
fequence dechantillonnage est raisonnable [68], a n datteindre n'importe quelle valeur de
la eriode. Le coe cient long terme bsera alors partage entre deuxechantillons sucessifs:
(1 ) bau retard b cet b auretard b c+ 1 with =1 b c=. Il faut noter
gu'en moyenne la parole humaine sktalone sur l'intervale [80;250] Hz pour les hommes
et [150;350] Hz pour les femmes ce qui, pour une fequenceedhantillonage de 8KHz
repesente des retards de [20;100] echantillon pour lesepiodes. La periode sera ce nie
comme la periodea un retard particulier  qui, dans un interval pe ¢ ni, minimisera
I'erreur quadratique moyenne normaliee [9]

Ji = jxe bx j° = JXt] (3

t= N +1 t= N +1

Avec cette c nition le coe cient de pediction long term e et la periode seront estines
conjointement de la manéere suivante:

xXn xn r
B() = Xt x¢ ]= Xt Xt = —
t=  N+1 t= N+l
Qu la quence de correlation au retard k est estine de la manére suivante

1 le k
gk = — XkXn Kk k=1;:5n (4)

Le coe cient long term est alors trouve dans la squence de corelation, la geriode est
estime comme le retard qui maximise le coe cient b. La Figure 5 illustre un signal quasi
periodique et sa quence de correlation, on y voit clairenent les pics leea la geriode. Le
coe cient de pediction sera la valeur du pic au retard  normalig par la valeur au retard
0 (ici mita 1).

0.4.3 Moclisationa court terme

Dans le mockle source ltre les esonnateurs sont gereralement mockelies par un ltre
tout pole, ici nous utiliserons un moctle auto egressif d'ordre faible qui corelera des
echantillons successifs. Puisque I'ordre est faible nousommerons cette partie du moctle
le mocklea court terme, & ni comme:

Xt = a.nxt n + et (5)
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Figure 5: Un signal "long terme" et sa quence de corelaton.

al X; est le signal de sortiea, les coe cients court terme d'ordre p (ap = 1) et e un bruit
blanc Gaussien de variance 2. Ces coe cients sont estines par pediction lireaire su r le
signal x;

0.4.4 Mocale de source

Une source sera alors repesente avec les deux aspecturt et long terme. Elle sera la
esultante d'un bruit blanc gaussien rendu quasi-geriodigue par l'aspect long terme puis
a laquelle on appliquera la partie court terme. Si le coe cient long terme est tes faible
voir nul, le bruit d'excitation sera alors I'ente de la par tie court terme et pourra ainsi
moctliser les sons non voiges. Une source (un signal coumlus long terme) sera e nie
comme:
xXP
Xt = anXt ot X, X = b + e (6)
n=1

Nous allons maintenant ¢ nir quelques eements de vocabulaire utiliees dans toute la
partie de la trese. g est un bruit blanc Gaussien de moyenne nulle et de variance? nous
le designerons sous le nom d'erreur de pediction court pus long terme. est la riode
du signal quasi periodique dont la force est eglable par lintermediaire du coe cient long
terme b. x; est l'erreur de pediction court terme, les coe cients court terme a, (ag = 1)
sont d'ordre p et nallement x; est la source. Dans cetteecriture les deux aspects sonta
pesent combires et les techniques d'estimation peedemment ¢ nies doivent &tre opeees
alternativement et ierativement. Cela consistea estim er les coe cients long terme dans
I'erreur de pediction court terme et non dans le signal lui méme, la proedure inverse
doit étre utilisee pour estimer les coe ents court terme, cette proedure est expligwe plus
en cetail dans I'annexe F.2. Il faut noter que l'estimation conjointe des paranetres peut
amenera de grandes erreurs d'estimation voira des instaliies [69].

0.4.5 Moctle de nelange

Dans notre cas, le cas mono-microphone en consicerant un ekange non convolutif, I'observation
ou nelange sera alors la somme d& sources autoegressives (AR) court plus long terme
Gaussienne auxquelles on ajoutera un bruit blanc Gaussien.

X
yi = Xkt + Vi (7)
k=1
Wk
Xkt = an Xkt n T Kkt (8)
n=1

Xkt be %t + et 9)
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Chaque source est excite avec un bruit d'excitation die rent, dans la majorie des cas les
eriodes i seront dierentes. Il en va de m&me pour les autres parandres, cependant il
faut noter que les ordres court terme peuvent &tre dierent et nous les supposerons connus,
nous ferons de méme pour le nombre de sources pesentes dde signal. Dans le domaine
fequentiel nousecrirons le mocele de le manere suivante. Tout d'abord nous introduisons
les fonctions de transfert d'erreur de pediction court et long terme comme:

Mk

A(f)=  agnel?™; Bi(f)=1 boel2l « (10)
n=0

Le spectre d'une source sera alors & ni comme:
2
k .
JAK(T) Bk(f)j?’
AU (12)

Sk(f) k=1;::;K (11)

@ nous consictrons que le bruit est un mockle AR d'ordre 0 ( 3= 2), le nelange sera
toujours la somme des sources plus un bruit additif et est |ll|st|e sur la Figure 6:

X X X
Y(f)=  S(f)=sSof)+  S(f)= {+  Sk(f) (13)
k=0 k=1 k=1

Observation

dB
o

-40 Spectrum True Spectrum - - '55 ‘
-60 T T T T L L L
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Frequency (Hz)
1% source

Spectrum True Spectrum - = =S| envelope

R T T T T T T |
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Figure 6: Spectre d'un mockle AR court plus long terme et du nelange assoce.
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0.5 Traitement adaptatif

Dans cette section nous expliquons le premier type d'algoiime que nous avons utilie, il
s'agit d'un algorithme de type EM-Kalman. Nous proposons etcerivons plusieurs versions
de cet algorithme en consicerant dierentes versions du mockle.

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 deuxetpes. La premere etape,
letape d'Esperance est ici ealige par l'utilisatio n d'un ltre de Kalman. Cetteetape a
pour but d'estimer lesetats des sources ainsi que leurs maices de covariance d'erreur. Le
Itre de Kalman fonctionne lui aussi en deuxetapes, uneetape pour mettrea jour lesetats
qui est gereralement appeke misea jour de l'observation, et uneetape de pediction dans
laquelle on pedit I'observation future. L'erreur de pe diction serta connaitre lecart entre
la nouvelle mesure et la mesure estimee an d'e ectuer une orrection de la pediction.
Detape enetape le syseme devient, apes convergence adaptatif. Letape de Maximisa-
tion, elle s'occupera de maximiser les paranetres, c'esa dire de les estimer d'une manere
optimale en utilisant des matrices de covariances ligesgependant, pour e ectuer le lis-
sage le syseme est bag sur une connaissance de tous ldais pases ce qui consomme
beaucoup de nemoire [70]. Une alternative est de ne consider un lissage qu'avec un
echantillon de decalage, le Itre de Kalmanetant un proc essus AR d'ordre 1, un decalage
de 1 devrait étre su sant pour lisser les matrices [71,72].

0.5.2 Algorithme EM-Kalman adaptatif

L'algorithme se formule de la manere suivante:

Kii = Px gk 1F 1 HE 1
P 4k = B gk 1+ Kk Hi 1Pk 1HY ;+ Ri 1 Yy Hy 1 0k 1
Pe 1k = Pk gk 1 Kia Hi 1Pk 1HY 1+ Re 1 lK;I;l
Kk = Pk tHY 1 Hk 1Pyk 1H{ 1+ Rk 1 '
bk = By 1+ Kk Yy Hix 10, 1 (14)
Pk = Pk 1 KikHk 1Py 1

misea jour des paramnetres
Bir1je = FrRie
Peetjk = FiPik Fl + Gk Qr Gy

al yk est I'observationa l'instant k, ;, 1 est letat ba l'instant k estime par rapporta
linstant k 1, P est la matrice de covariance d'erreurK est appet le gain de Kalman et
corrige I'estime en fonction de lecart de pediction, H est appek le moctle d'observation
qui permet de transformer lesetats a n de les faire collera I'observation, G est appligle
au bruit detat Q qui est la matrice de covariance du bruit de I'observation, nallement
F est la matrice de transition qui egit la dynamique du systeme.

Dans la suite de cette section nous exprimons le passage enile mockle que nous avons
e ni et |'utilisation de I'algorithme EM-Kalman. Le mod ele détat tel que nous I'exprimerons
inegrera I'ogeration de lissage et permettra une extraction conjointe des sources.
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0.5.3 Sparation de source Mono-Microphone avec un EM-Kal man

Pour pouvaoir utiliser le traitement adaptatif decrit dans la section peedente il faut pou-
voir exprimer le mockele (7) sous la forme d'un moctle détat, nous l'exprimerons de la
mangere suivante:

Xt = Fx¢1+ Gey (15)
Yr = hTxe + v (16)

al X est letat de toutes les sources (concatrees),e de toutes les erreurs de pediction
court plus long terme (concagerees), h sera utilie pour e ectuer la sommation des sources
et al F (diagonale par blocs) ealisera les ogerations de Itrage: Itrage avec les coe cients
"court terme" sur le signal et le ltrage "long terme" sur I'e rreur de pediction court terme,
cette matrice est dite augmente pour permettre le lissage Ainsi letat de la source k sera
exprime en concatenant des echantillons du signal et de so erreur de pediction de la
manere suivante:

Xigt = [Xk(t) xe(t 1) xe(t pe 1) jx(t) x(t 1) (17)
x(t b ko) x(t N+1)7

nous prenonspg + 2 echantillons du signal, px + 1 pour estimer les px coe cients court
terme plus unechantillon suppementaire a n d'inegre r le lissage de 1 dans notre moctle
directement sans devoir faire une ogeration £paee. Etnous prendronsN echantillons de
I'erreur de pediction court terme, nous prenons un nombre arbitraire N qui devra étre
superieura l'arrondit suppgerieur de la periode plus 1 a n degalement e ectuer le lissage
directement. Avec cette & nition de letat d'une source nous pouvonsa pesentecrire
lequation detat de la source k: Xyt = Fi Xkt 1 + Ok €, le vecteurg, est de dimension
(N +pc+2)etsecritt g,=[10 0j10 0]" il a pour but de slectionner le bon
echantillon de I'erreur de pediction court plus long ter me a n de re eter le mockle, et est
repesene par G (diagonale par blocs) dans (15). La matrice de transition dela source
k, Fx secrira comme un assemblage de sous matrice:

Fo = Fik Fiok (18)
5 O  Foox

ag:1 ax:2 ap, 0 O
Fiax = g _
L (pe+a) :
0

2 3
0 I Wh kb O 0
0 0 0 0 0
Fiok = : : : ST
0 0 0 0

3
1 Wb kb O 0

:

0

0
Foox = g

k est le coe cient d'interpolation lireaire pour la source Kk sila geriode n'est pas entere.

In 1)



x| Resune des travaux de these

0.5.4 Estimation des paranetres et discussion sur leseta ts partiels

La relation qui lie dans (15) les paranetres et I'erreur de pediction court plus long terme
s'exprime en faisant intervenir ce que nous appelerons desats partiels:

Bt 1= Xkt 1 (19)

al Vg = [1 ak1; Ay s a k) b; « bJ]" estun (px +3) 1 vecteur colonne
et Xk 1= [Xk(t 1) xet pe L) x(t b ke L) x(t b (e 2 )] est
appee etat partiel de la source k. Létat partiel est obtenu en selectionnant certains
echantillons dans letat x; par le biais d'une matrice de selectionSy, cette matrice est
aussi responsable du cecalage dechantillon qui neneraau lissage de 1. La relation qui
lie 'etat partiel au temps t 1 et letat completa t estxyxt 1 = SkXt. Il fauta pesent
noter que I'on peut ¢ nir dierentsetats partiels tout  comme nous pouvons simpli er le
mocele de depart, on peut aussi bien ne consicerer que leparties court terme (CT) et/ou
parties long terme (LT), de plus on peut faire I'approximation de decouplage de ces deux
parties. Ainsi on peut ¢ nir trois types d'algorithme: CT seulement, LT seulement et
CT+LT, ils neneront aux algorithmes que nous nommerons AR-ST(ordre) , AR-LT( )
et AR-STLT respectivement. Pour ce dernier on peut coupler les parantees CT et
LT pour une estimation conjointe, algorithme Joint-EMK , ou alors les decoupler pour
obtenir une estimation alterree, algorithme Alt-EMK

Apes avoir multiple dans (19) par xI;t 1 et une fois l'ogerateur d'esperance conditionelle
(E fjy1t0) appligee on obtient apres une inversion matricielle la relation suivante:

V= kRyf 40 0 (20)

On peuta pesent remarquer qu'il s'agit bien d'une gnatric e de covaggiance lisee avec un
cecalage de 1 carRyt 1 est e nit commeetant E Xy 1xI.t 1JY1t ce qui correspond

n 0 ’
a Rkt 1= SkE xix{jyit Sg-
La variance du bruit ﬂditif sera, eIIe,iestirree par maximum de vraisemblance (lo® yijxt; 2 ),
I'estine sera ’\3 =E vy thtjt 2 +hTPtjth. En pratique toutes les operations d'esgerance,
pour la variance du bruit additif et pour la matrice de covariance utilise pour les paranetres,
seront e ectees par l'intermediaire de facteurs d'oublie , le facteur d'oublie est positif
et gereralement proche de 1. Il faut noter que pour l'algorithme AIt-EMK  qui invoquera
une estimation alterree des paranetres deux facteurs d'alies pourront étre utilises pour

les parties ST et LT, de plus pour assurer la symetrie des matices Py, 1 et Py nous
utiliserons la forme de Jospeh [73]:

Pyt = Pyt 1 KthTPtjt 1 (21)
= 1 K¢hT Pyog | KehT + KK] 2

Dans les simulations nous consicererons dierents algorithmes. Tout d'abord nous les
testerons avec des signaux synttretiques dont tout est coannous analyserons les per-
formances des algorithmes dans le cas du Itrage et de I'estiation adaptative. Pour le
Itrage aucune estimation n'est recessaire il n'y aura donc pas de dierence entre les algo-
rithmes Joint-EMK et Alt-EMK et ils seront remplaes par le Itrage CT+LTa savoir
l'algorithme AR-STLT . Les autres algorithmes serontAR-LT( ) et AR-ST(ordre) ,
pour ce dernier nous envisagerons deux ordres: l'ordre cotiterme px des sources et
l'ordre totale des sourcespx + .
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0.5.5 Resultat de simulations sur des signaux synthetique s

Le premere srie de simulations consiste a comparer lesdierents algorithmes sur des
signauxa la fois synthetiques et stationnaires, nous conparons ainsi les algorithmes dans
le cas du "Filtrage" en supposant les paranetres connus (cax utilis pour gererer les
signaux) puis le cas de l'estimation adaptative. Dans le casle I'estimation nous sup-
posons toutefois les periodes connues, tous les autres aretres sont initialises de la
méme manere pour tous les algorithmes. Les coe cients CT sont misa 2ro, aucun a
priori sur les enveloppes spectrales, les coe cients LTa 099 pour renforcer les informa-
tions leesa la periodicie, nous initialisons les sou rces avec la méme valeur de variance

ﬁ = 1 (aucun a priori sur la puissance des sources) et nalementa variance du bruit
additifa 1 egalement. Bien entendu les algorithmes dimines (CT ou LT uniquement)
ne sont initialies qu'avec les paranetres lesa leur formulation, 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 nmibeur eparation mais il
est suivi de tes pes par le LT uniqguement ainsi que le CT+L T, le plus mauvais etant
le CT de faible ordre. Dans le cas de l'estimation les chosehangent, les algorithmes
basws sur le CT seulement n‘ont aucune information leea la periodicie et ne sont pas
capables de sparer les sources, les autres algorithmesram@nt eux des resultats encore
une fois equivalents. Nous conserverons le moctle nous ans propos car en plus de
suivre la geriodicie il prend en compte les enveloppes spctrales ce qui fera une dierence
lorsque nous traiterons des signaux keels. Les algorithnme sont compaes en utilisant
4 crieres devaluation, ces crieres sont calcues dans une zone ai les algorithmes ont
converge et sont I'erreur quadratique moyenne (MSE) ainsique les rapports sourcea dis-
torsion/intererence/artefact (SDR/SIR/SAR) & nien  t dans [74]. Nous consicerons deux
types de non stationnarie: les variations d'amplitudea periodes constantes gerees avec
le moctle AR CT+LT et les variations de periode avec une enveloppe spectrale xe en
utilisant le mocktle sinusoidale (bk = 1). Les esultats des criere devaluation sont montr es
dans la Table 3. La variation d'amplitude est faite de la manére suivante: tout d'abord
deux signaux sont gerees, le premier est alors poncere vers la n de signal I'amenanta
skteindre doucement. Le deuxeme signal, lui, est ponate en son milieu il decroit progres-
sivement vers 0 puis eapparait, il faut noter que dans ce ca qu'il s'agisse du milieu ou de
la ndu signal il n'y a plus qu'une source de pesentea la fois. Les algorithmes, eux, n'en
sont pas infornmes et chercheront tout de méme deux sourcesLes variations de eriodes
sont choisis de telle sorte que les fequences fondamengs se croisenta un moment, ceci
aurait pu gererer une inversion des sources si les envelgges spectrales n'etaient pas prises
en compte. On y constate que pour les variations d'amplitudeque les deux algorithmes
d'estimation donnent des esultats similaires cependantlorsque les periodes varient leAlt-
EMK est bien meilleur, ceci est en partie dua I'utilisation de facteurs d'oublie dierents
pour l'estimation des parties CT et LT, dans le cas pesent la partie CT est xe alors que
la partie LT varie il faut donc étre capable de s'adapter plus rapidement.

Table 3: Criere dévaluation en dB: variation d'amplitude ou de periodicie.

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 | AI-EMK 15.3 (17)| 18 (16) | 20 (16) | -28 (-13.5)

Variation de Reriode | Joint-EMK 7.3 (17) | 15.5(16.5)| 9.2 (16) | -15.6 (-13)

Variation de Reriode Alt-EMK 10.5(17)| 16.8 (16) | 13.4 (16) | -15.5 (-13.5)
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0.6 Traitement "par fenétre"

Le deuxeme type d'algorithmes que nous consicerons est e sur un cecoupage du signal
en trame en utilisant des fenétres. Les signaux sont non-gtionnaires mais nous con-
sicerons gu'ils sont stationnaires par morceaux. Le choixde la fenétre d'analyse ainsi que
de sa duee est tes important, la duee doit &tre susam ment grande pour inclure les
informations leesa la geriodicie et susament court e pour pouvoir consicerer les sig-
naux stationnaires. Pour renforcer la stationnarie, les fenétres sont souvent choisies pour
concentrer le maximum denergie au centre de la fen&tre qupar conequence se retrouve
@tre decroissante sur les bords. Cette decroissance impse que des fenétres consecutives
se recouvrent amenant au probeme de reconstruction parfiéie des signaux, tels que les
signhaux extraits decaks et sommnes doivent étre les ménes que les signaux d'origine. Tous
ces points seront pris en compte dans notre analyse et la sapation de source s'e ectuera
en deux etapes, la premere consisteraa estimer les paraetres d'une trame et de s'en
servir comme initialisation pout letude de la trame suivante. Nous proposons deux algo-
rithmes d'estimation des paranetres en utilisant la distance d'ltakura Saito appliqlee a
notre moctle. La deuxemeetape sera un algorithme de sparation utilisant les paranetres
estimes. Puisque l'observation est cecoupee en trame sationnaire les traitement se fer-
ont dans le domaine spectral et eduiront ainsi la charge decalcul, nous utiliserons donc
dans cette partie le moctle spectrale & ni dans (13). Bien que nous n'utilisons pas
l'algorithme EM, nous conserverons dans notre analyse soetat d'esprit pour la ¢ nition
des paranetres, ainsi les paranetres de la sourcé seront pour le CT ax =[ax.1  akp, ]
et' =[] bk « ﬁ ] pour les paranetres LT. Ces paranetres, seront, ce nit par source
dans  =[ ax ' k] et pour toutes les sources dans =[ 2 | wr.

0.6.1 Distance d'ltakura Saito

La distance d'ltakura Saito (IS) [75] est une distance de masre de dierence spectrale et
possde la propree de fparation qui nous interessea savoir que IS(a;b) =0si a= h.
Si lI'on cherche a l'appliquer a la mesure de dierence entre le spectre de |'observation

Y(f)= W et notre spectre paranetrique S(f ; ) la distance prendra la forme suivante:

Y@ oY)

T siy M osE)

1 (22)

0.6.2 Interpetation Nave de la distance 1S

Si nous consicerons une estimation alterree des paranetes c'esta dire estimer un type
de paranetre d'une source en gardant les autres paranetre et les autres sources xes et
gue I'on remarque le fait suivant:

Y) - 1 oS W) _ 1 Y

= F Y(f)= } 23
S ) - S 0 oS0 VT SE 0 TS 0L ek Sl ) D
nous remarquons que le rapport impligle dans IS peut &tre we comme:
v 1 1 y() J ()= SO 24)
S(F; ) Sk(f; kW) N1+S(fs W) b ek Sk(fs «) Sk(f; «)

L'interpretation nawe consiste donca eecrire la dis tance IS de cette manere la et de
minimiser par rapporta S(f; ) en ignorant la cependance de I'estime de Wiener S (f )
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par rapport aux paranetres. Ceci grace au dcecoupage des @rametres, anmene a es-
timer alternativement les paranmetres par pediction lin eaire sur des versions nettoyees
de I'observation.

0.6.2.1 Estimation de paranetres par la nethode Nawve

L'estimation des paranetres CT et LT sera alterree, de plus lorsque nous estimerons les
paranetres d'une source nous consicererons les autres aame constantes. L'alternance
entre les sources fera que les paranetres d'une source set@stines sur une version de
I'observation qui sera nettoyee des autres sources estiges dansSy(f ). L'alternance entre
les paranetres fera que la source estineeS,(f ) sera en plus nettoyee de I'in uence des
autres paranetres. L'algorithme ierera donc entre les paranetres des sources jusqua con-
vergence des paranetres et par alternance entre les partseCT et LT. Ainsi les paranetres

CT seront estimes dansry = F 1 §(f) jB«(f)j2 en utilisant 'algorithme de Levinson

et les paranetres LT seront eux estimes dansry = F 1 §(f) jAc(f)j? . Le coe cient
LT et la periode seront estinmes conjointement comme il est expliqe dans (4), la variance
de l'erreur de pediction CT+LT sera la moyenne de S¢(f) jAx(f )B(f )j? et la variance
du bruit additif, consicelee comme une source AR d'ordre 0, comme la moyenne deSy(f )

0.6.3 Minimisation de la distance IS

La minimisation par rapporta un jeu de paranetre, i, d'une source anenea:

@ z Y (f) Y (f) z 1
— In 1= o 5
Q@i S(f; ) S(f; ) S(f; )
Qui posede le méme gradient le maximum de vraisemblance &ssien dey(f ), avec une

moyenne nulle et une varianceS(f ; ):

z

[S(F; ) Yan@a“') (25)

Y (f)
S(f; )

+In (S(f; )) (26)

Et qua la correspondance de spectre par moindres cares pncees pour Y (f ) de moyenne
S(f; ) et de variance S(f ; )?
z
d o V() S P @7)
S(f; )2 ’

gue nous utiliserons pour I'estimation des variances. Sidn consicere la variable (f)
pour repesenter A(f ) ou B(f) le gradient devient:

Z Z
@ Y (f) Y (f) a 1 ) @&(f, i)
@ T sty "osty YT Tt YOITg
SR = san o (29)
qui anmenea esoudre le syseme suivant:
Y(f) S(f; ) 1 _o St 1
st ) s e KT TsE) &9
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qui correspond aux equations de Yule-Walker avec un seconanembre, c'esta dire que
contrairement a l'interpetation nasve la minimisatio n n‘anene pasa un probeme de
pediction lireaire basique. Ce syseme invoque deux manbres qui, une fois transpoes
dans le domaine temporel, correspondenta deux fquencede corelation devant étre
estinees ierativement puisqu'elles cependent toutes les deux des paranetres. Le syseme
a esoudre devenant T ry.o; p, 1) & = Ok@; p) k@ po)- QT estune matrice
de Toeplitz construite avec lespx premierseements de ri, ¢ sont les coe cients CT ou
LT en fonction de ce que I'on estimegy la equence de corelation esultante, ry et g sont:

YO S 1 S L
S(Fr) S ) iAdHE * S(F1) Al
Les variances seront estinees en utilisant la correspondae de spectre par moindres cares
poncees, en poncerant directement avec le griodogramme:
" #
‘ o 1 ){( ZSO f- i .
Y ()2 Skt «) Y(F) (31)

r« = F (30)

k=0

La mimnimisation par rapporta _? = [ 2 2:: 2 |7 anenea esoudre le systeme suivant
G 2= d a:
Z
Gik = of

z

SUHDE((HD S )
vine 0T T NE )

0.6.4 Algorithme de paration de source

Pour l'algorithme de eparation de source nous ferons plugurs simpli cations: les oper-
ations de lItrage seront eali®es par des matrices circdantes et dans le domaine spectral
la fenétre d'analyse sera eduitea son lobe principale. L'algorithme e ectuera un extrac-
tion conjointe des sources, pour cela comme pour les algohnines adaptatifs pesenes les
sources seront concaerees dans un seul vecteur. En prenailes matrices circulante pour
les operations de ltrage I'erreur de pediction CT+LT s' ecriera We x = AgBx Wx . Qu
W = diag(w) et w la fenétre d'analyse,ex I'erreur de pediction CT+LT de la source K,
Ay et B les matrices circulantes de Itrage pour le CT et LT respectivement et xi la
sourcek.

0.6.4.1 Mocle conjoint

A n décrire le mockele conjoint, nous concatenerons les sources dans un seul vecteur ce
qui aneneaecrire le mockle sous la forme suivante:

W = w =1 W

L= [In:iin] = 17 Iy

A = FK,A¢ = blockdiagfAq;:::;Akg
B = £.,By = blockdiagfBi;:::;Bkg
o= K = In

= diagf 1;:::5 kg
x% = Wx
0 — i 1 W 1_ W 2

WL (33)

I
1
D
iy
D
A
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Qi et sontlasomme et le produit de Kronecker respectivement. Nosiavons e ectwe
un changement de variable, ainsi les sources sont maintenafenétees, ceci est recessaire
an de prendre en compte la fenétre d'une manere correctedurant I'analyse. Il en resul-
tera que nous reconstruirons des sources fenetees. Aveette notation le mocele peut
maintenant secrire:

Wy =
ABx% =

x%+ Wy (34)
e (35)

<

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

Coo = (WITW 214+Cy) L= c,t c,UTc,kc,? .
me = CHTC,wy :
Qu
C: = B'AT_AB
= blockdiagf «BfA[W 2AyBkgr.,
37)

Cy, = iw2+LC11LT
; P
_  1w?2 1n 1p Lyw2a Tp T
= SWo+ B A WAL B

En se placant dans le domaine fequentiel il faut noter que &s matrices circulantes
deviendront diagonales (matricesA et Bg) et, inversement, la matrice diagonale W
deviendra circulante. Cependant nous restreindrons le smptre de la fenétre a son lobe
principale ceci aura pour e et de rendre la matrice bande digonale et non circulante.
Dans le domaine fequentiel, les calculs n'invoqueront qe des matrices diagonales ou
bandes diagonales, on eduira la charge de calcul par uneetomposition LDU:

" #

12 X 1.4, 4 2p Tp T 1

Fo—W2e —BACWEA B, T F
v k

FC,F 1!

1 X 1
—~Wo+ =B, A 'W,A "B, " = LDL" (38)
v K k

A n de sparer les sources, calculermyo, il faudra appliquer lesetapes suivantes :

y = Fwy

esoudre u depuisLu = y par substitution arrere

esoudre z depuisL"z = D 'u par substitution arrere

My = = F 1B A 'WoA, "B M 2z
De plus en prenant en compte queB = diag fbyxg et Ay = diag faxg sont diagonales on
peut simpli er le calcul suivant:

11 11
B, A w,A "B H = - — — Ww,: 39
Y k By 2 al by bl (39)



XIVi Resune des travaux de these

0.7 Simulations

Les donrees eelles de parole utilisees dans ce chapitrgoroviennent de la campagne de
$paration de source steo -phonique SASSEC 2007 [35].Les sources originales sont
seeophoniques, nous ne prenons cependant qu'un seul dedeux canaux (droite), ils ont
une duee de 10 seconde et sontechantillonresa 16 KHz, rous les decimonsa 8 KHz.
Les deux chiers utilies sont composes d'un locuteur et dune locutrice, les deux parlant
en anglais. Les chiers utilises sont "female _inst _sim _1:wav" et " male_inst _sim _L:wav".
Le nelange est articiel et le bruit additif I'est aussi, 10 rsque nous travaillerons avec
de court segment nous pourrons xer le rapport signala bruit (RSB), chose que nous
ne pourrons pas faire lorsque les signaux seront non statioaires. Nous e ectuerons
aussi des simulations avec des signaux musicaux, ici le r@hge sera compos d'un son
de violoncel provenant d'un enregistrement CD, un concertode Paganini jole par Yo
Yoma [76], et une pece de guitare provenant d'un enregistement personnel, encore une
fois un seul canal sera consene et les sighaux sont cecies. Il faut noter qua pesent nous
ne travaillons plus avec des signaux synttetiques et donc wge les paranetres estines, sur
chaque sources individuellement, ne sont ni stationnairesi parfaitement estines. Nous
ferons un test d'extraction de bruit de fond sur un enregistement de coupe du monde 2010
dans lequel un ensemble de vuvuzela pollue lecoute, ces hiers sont accessibles sur le site
de l'industriel Audionamix [77] qui fournit des chiers MP3 avant et apes traitement
donnant ainsi aces a leur estime du vuvuzela. Tous les aborithmes sont programne
sous Matlab et pour les simulations le bruit sera choisi de tée sorte que le RSB global
sera de 20 dB. Nous utiliserons tous les algorithmes pesé&s peecdemmenta savoir les
algorithmes adaptatifs de type EM-Kalman et les algorithmes de traitement par fenétre.
Nous comparerons les esultats obtenus par Itragea ceuxobtenus par estimation. Les
algorithmes utilies sont pour le traitement adaptatif KF pour le Itrage de Kalman
avec notre mockle ainsi queAlt-EMK et Joint-EMK  pour les estimations alternatives
et conjointes des paranetres. Pour les algorithmes par fe#tre le cas du ltrage sera
nomme VBSS car il aek initialement corcu dans un cadre variationel bayesien, lorsque
nous utiliserons I'estimation nasve des paranetres I'algorithme seraNaive-IS et pour la
minimisation de la distance ISTmin-IS . Dans le cas de I'estimation les algorithmes seront
tous initialies avec les mémes valeurs et nous supposears les feriodes connues.

Observation: y
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Time(s)
1% source

1 . . . . .
0 005 01 015 02 025 03 035 04
Time(s)
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0.5 T T T r
0
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Time(s)

Figure 7: Signaux de courte duee, I'observation et les sorces.
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0.7.1 Signaux de courte duee

La premere simulation utilisera des signaux de courte duee, illustee dans la Figure 7, les
crieres devaluation seront calcues dans la zone miseen rouge c'esta dire & ai les deux
sources sont pesentes et al les algorithmes adaptatif deraient cep avoir converge. Nous
travaillons tout d'abord avec ces signhaux car leur geriodes sont stables et sont consicees
constantes. Les crieres sont donres dans la Table 4.

Dans la zone dans laquelle les crieres sont calcues lesshétres n'ont aucune in uence
car cette zone se situe dans la phase de reconstruction paitia Les esultats, dans cette
zone, semblent similaires pour tous les algorithmes. IllIs b reanmoins plus mauvais pour
le Tmin-IS que pour les autres, ceci est essentiellement di au fait queet algorithme
n'‘est pas encore nalig, I'e et de la fenétre d'analyse y est plus crucial que pour la ver-
sion nawve (Naive-IS ) et n'est pas encore prise en compte. L'algorithmeé\lt-EMK  donne
de esultats egerement meilleurs que leJoint-EMK , I'anelioration est en moyenne com-
prise entre 0.5 et 1 dB. Toutefois en terme de Itrage 'algoithme de sparation par fenétre
donne de meilleur esultat que le Itre de Kalman.

Table 4: MSE, SIR, SAR et SDR pour des signaux de courte duee

Source| Algorithme MSE SIR SAR SDR
1 Filrage KF | -25.14 (-26.34)| 11.16 (10.60)| 21.76 (21.41)| 10.77 (10.23)
2 Filrage 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-I1S -24.62 (-22.79)| 12.58 (09.80)| 09.40 (11.07)| 07.54 (07.15)
2 Naive-I1S -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 duee: Parole

Nous faisons de méme avec des signaux de longue duee, nons pesenterons que les
esultats obtenus avec l'algorithme Alt-EMK . Les raisons sont les suivantes, les al-
gorithmes d'estimation bases sur le traitement par fenéte soure d'une grosse lacune:
la fenétre d'analyse n'est pour le moment pas prise en compt dans l'estimation des
paranetres. Ceci a pour e et de rendre tes longue la convegence des paranetres de
l'algorithme base sur l'interpetation nasve de la dist ance et de ceer des instabilies pour
la vraie minimisation de la distance. En ce qui concerne l'd8nation conjointe et adap-
tative des paranetres de l'algorithme Joint-EMK  plusieurs auteurs ont cep discue
l'instabilie des Itres obtenus, leea I'estimation ¢ onjointe des paranetres [69, 78]. Pour
toutes ces raisons les simulations suivantes ne seront e gees qu'avec l'algorithme Alt-
EMK . Comme dit peedement, cet algorithme a besoin de conndte les periodes des
sources, dans les simulations nous lui donnerons les edes estinees sur les sources in-
dividuellement mais elles ne seront pas recessairement paites, les autres paranetres
seront initialiesa l'accoutune et devront s'adapter.
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Figure 8: Transformee de Fouriera court terme, esultat du Alt-EMK

Les esultats des crieres devaluation sont donres dans la Table 5 et on peut "voir"
les esultats de la £paration dans la repesentation temps fequence dans la Figure 8. Les
esultats sont plutdt ineressant cara chaques instan t I'algorithme cherche deux sources,
méme lorsqu’une seule source est pesente, on peut obsenqgu'il y a eparation, certes elle
n'est pas parfaite, mais les sources sont suivies. Autour dé secondes on peut nettement
Vvoir que seule la premere source est pesente, et que seella premere source estinee I'est
aussi. Ce suivi de I'amplitude est intimement lea la ger iodicie de cette source, comme
l'algorithme est renseigre sur cette periode il ne l'attr ibue qua la premere source estinee.

Table 5: MSE, SIR, SAR et SDR pour des signaux de longue duee

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

AI-EMK | -33.6 | -33.5 | 12.6|15.1 | 19.2|18.6 | 12.910.9
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0.7.3 Signaux de longue duee: Musique

Nous faisons de méme avec des instruments de musique, le laage est cette fois ci con-
stitte d'une guitare et d'un violoncel, le RSB global est de 20dB, la ®paration est illustee
sur la Figure 9. Les crieres devaluation moyenre 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 qur le SIR et
nalement -27.1 et -27.2 pour le MSE. Au point de vue criere devaluation ces esultats
peuvent paratre plus mauvais que pour la parole, cependda lecoute (qui, en audio reste
la seule juge) les esultats sont clairement meilleurs. Levioloncel extrait est,a lecoute,
parfaitement extrait et non pollte par la guitare mais est en ealit sous estine. Une partie
du violoncel est en ealie absorke par la guitare, il s'a git des zones les moins stationnaires:
les zones transitoires contenant les bruits de frottement d I'archet. Notre mocdtle ne peut
pas mocktliser de tel comportement, encore moins de mangr adaptative, enn il faut
noter que la pece de Paganini n'est pas non plus une peceimplea analyser et que les
fequences fondamentales pesentes dans la pece jole peuvent varier tes rapidement. Si
nous avions utiliee un traitement par fenétre nous aurions pu adapter la taille de la fenétre
pour les zones transitoires comme il est fait dans [79].
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Figure 9: L'observation, les sources et leurs estines obtaies avecAlt-EMK
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Resune des travaux de these

Dans le travail expos dans cette ttese nous nous ineresonsa la paration de source
mono microphone pour des signaux audio, pourevaluer les péormances nous utilisons
des crieres devaluation qui sont devenus standards dars la communaute. Ces crieres
ontee introduits dans [80] ai I'on peutegalement trou ver le code d'origine [81] ainsi les
esultats obtenus le sont de la m&me manere que par d'autes auteurs. Ces autres travaux
se placent gereralement dans des contextes dierents etn'analysent pas recessairement
gue des sources de méme nature. Dans cette section nous vans essayer de comparer nos
esultats avec ceux existants, bien que la comparaison sbidi cile puisque nous n‘avons
pas utili® les mémes signaux ni les mémes conditions dedvail. La plupart des travaux
s'interessenta la sparation chant musique qui trouve une application directe pour les
applications de Karaoke par exemple, dans ces nethodes lenockles sont gereralement
appris avec des donrees d'entrainement et s'attachent a eparer des sources de nature
dierente. Le moctle que nous avons choisi est essentieiment bas sur la dierence de
periodicie des sources, si aucune periodicie n'est clairement pesente notre mocele ne
pourra distinguer les sources, cependant si les sources sale méme nature mais avec des
periodicies dierentes le mockle sera capable de le faire. Dans la Table 6 nous montrons
les esultats obtenus par dierents travaux, nous Yy indiq uons la nature de la tAche a
accomplir et les methodes utiliees. Ces esultats, et nethodes, 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 nethodes par le moctle utili®e et les esultats des crieres devaluation
obtenus dans la Table 6. Ces nethodes sontegalement appiiiees de manéere dierente,
par exemple le nombre détat cacte/moctle peut varier et c. nous donnons donc les gammes

de esultats obtenus.

Table 6: Crieres en dB.

Contexte Algorithme objet SDR SAR SIR
Musique Jazz MMG [82] musique 38! 4.2 7.7 8.6 6.1! 7.4
Vs Chant chant -2.3!1 -1.9 -1.7! 01 | 51! 101
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 39! 54 21 47 22! 46
Musique [Facteur d’Amp. musique 211 3 3.2! 129 51 111
Piano MMG/MMC [44] piano X 42! 8.9 10! 35.7
Vs Batterie Batterie X 9.7! 125 | 49! 59
Voice Vs Factorial [84] voice 04! 57 X X
Musique MMC musique | 9.6! 14.9 X X
Inst Prcpl Moctle hybride [18] Inst. 16! 8.2 41! 89 | 54! 171
Vs Accpgmnt Acc. 77! 101 |10.7! 12.9]|14.1! 154

| ChntVs Msqu |

MMG [42]

| voice [NSDR5! 13]

|

Le dernier travail expog utilise un autre criere qui est le SDR normalis, il s'agit du
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SDR source/source estinee moins le SDR observation/soure. La comparaison n'est ici
gu'informative car les autres travaux ne bruitent pas les nelanges traies, nous obtenons
des esidus du bruit dans nos estines. Dans la Table 7 noussumons les esultats que nous
avons obtenus, a la dierence de la Table pe@dente, nous n'avons pas utili® dierentes
formes de notre mockle, les esultats indigues repesentent les valeurs minimales et maxi-
males obtenues lors de I'analyse de signaux de longue due&ur ces signaux le RSB variant
beaucoup, la qualie des esultats le sont aussi, de plus nus avons traie essentiellement le
probeme parole/parole ou musique/musique dans ces condions, la gamme de fequences
fondamentales se recouvre et nous avons cea souligre importance des periodes de notre
mockle, siles signaux ont des pgeriodes qui se croisent ouuj se recouvrent, notre eparation
ne sera pas recessairement bonne.

Table 7: Criere en dB.Algorithmes proposes

Contexte Algorithme SDR SAR SIR NSDR
Courte Duee
Parole Vs Parole Joint-EMK 43! 119|118 216|5.4! 126| 3.3! 94
Parole Vs Parole Alt-EMK 43! 119|128 219|6.3! 13.7|3.7! 105
Parole Vs Parole Naive-IS 7.1 7.7 |1 94! 152 | 8! 125 41 7.6
Longue Duee
Parole Vs Parole Alt-EMK 49! 20.7 11 29 8.6! 30 3.7V 27
Guitare Vs Violoncel | Al-EMK 3.1! 18 51 212 | 36! 214|22!" 177

0.7.5 Extraction du bruit de fond

Le Vuvuzela est tes utilie en Afrique du Sud pendant les matches de football, la pression
acoustique de ces instruments est tes forte et le son peuette tes inconfortable pour
les personnes qui ne sont pas habitiees, pouvant ameneraes$ pertes de capacie audi-
tive. Pendant la coupe du monde 2010 ils ontet pesents lors de tous les matches. De
nombreuse approches ontet proposes pour le supprimedes enregistrements, le vuvuzela
posede un son xe dont la fequence fondamentale est d'ewiron 230 Hz [85], des nethodes
consistanta lItrer cette fequence et ses harmoniques ort doncet proposes cependant
elles eduisentegalement les commentaires ce qui n'‘estgs tesie. Pour traiter ce probeme
nous utiliserons notre Algorithme bas sur la nethodologie EM-Kalman, toute fois nous
y apportons certaines modi cations. Comme peecdemment indige nhous avons acesa
la solution propose par Audionamix, NOUsS pouvons par sousaction avoir un estimre du
vuvuzela. Nous avons donc appore les modi cations suivatesa l'algorithmes, nous con-
sicerons le vuvuzela comme un signal CT+LT dont hous connassons les paramnetres pour
cette source connue nous n'estimerons pas les paranetres Bous e ectuerons un ltrage.
Le fond, nous le consicererons comme etant un bruit coloe, c'esta dire un AR d'ordre
eleve, nous avons pris un ordre 50, que nous devrons estimeet adapter, cette seconde
source sera alors estirree alors que la premere sera ltee. Il en esulte que seul un moctle
AR, sans partie LT, doit étre estimre donc que les algorithmesJoint-EMK et Alt-EMK
sont dans ce cas les m&me. Au son analys nous avons ajou bruit additif menanta
un RSB Global de 30 dB, mais non constant. Le esultat dans leplan temps fequence
est monte dans la Figure 10, les crieres devaluation estinmes sont 14:15dB pour le SDR,
un SIR de 1775 dB, un SAR de 167 dB et un MSE de 1241 dB en prenant comme
solution celle propose par Audionamix.
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Figure 10: Exemple de suppression du Vuvuzela.

0.7.5.1 paranetres utili®s

Dans les simulations peedentes nous montrons des maghides de transformee de Fourier
a court terme (TFCT voir 'Annexe F.3) en repesentation | ogarithmique, les paranetres
utili’es pour calculer ces repesentations sont les suignts: tout d'abord les signaux sont
tecoupes en trame de 1024 echantillons, chaque trame espondceee par une fenétre de
Hann (voir 'Annexe F.5) avec un recouvrement de 75%. Les traformees de Fourier
sont calcukes avec 4096 points. Les fenétres utiliseepour les poncerations en amplitude
de signhaux synttetique sont montees dans l'annexe F.102.1. Les crieres dévalation
SDR/SIR/SAR sont cecrits dans [74] et sont donres en Annexe F.4. Une comparaison
entre les algorithmesAlt-EMK et Joint-EMK  pour l'analyse de signhaux eels de longue
duee est donree en Annexe F.8 et montre que leJoint-EMK  ne s'adapte pas bien, les
valeurs de facteurs d'oublie utilies sont pour leAlt-EMK 0.8 pour le long terme et 0.98
pour le court terme. Les signaux de courtes duees ontek extraits dans les signaux de
longue duee, il s'agit des premiers 4096 echantillons, & premere fois que les sources sont
actives, de ces deux chiers.
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0.8 Conclusions

Ce esune en frarcais esume la premere partie de la these, la deuxeme partie de la
trese nétant que des annexes elle n'est pas pesenee dns ce esune. Cependant dans
cette partie nous avons traie le probeme de sparation aveugle de source audio mono
microphone. Nous avons propos deux algorithmes dans le daaine temporel et deux
dans le domaine fequentiel. Nous avons toujours utili® le m&éme moctle, a savoir le
mockle source Itre non contraint. Dans ce moctle, une souce est e nie comme etant
la cascade de deux processus AR, de longueur de corelatides dierentes, un de grand
ordre l'autre de petit ordre. Le moctle de faible ordre appdée moctle court terme (CT)
correspond a I'enveloppe spectral du signal. L'autre d'odre pluselewe est en ealie un
Itre en peigne, qui peut &tre vu comme un AR tes parcimonieux et est traie comme
tel. Ce ltre d'ordreelewe repesente les corelation sa long terme du signal et mocklise la
[eriodicie, sa force peut étre ajusee en modi ant le ¢ oe cient long terme (LT) pouvant

le rendre nul si recessaire. Dans sa formulation le moctl@'est pas restreinta des geriodes
enteres gracea l'utilisation d'une interpolation lin eaire. Le nelange est une somme de
ces sources AR Gaussiennes plus un bruit blanc Gaussien.

Dans le domaine temporel, les algorithmes proposs suivérune nethodologie de type
EM-Kalman et deux versions, en suivant le moctle utili®, sont proposes. L'un d'entre
eux e ectue une estimation alternative des paranetres alos que le deuxeme les estime
conjointement, dans les deux cas les sources sont extraiteenjointement. La dierence
principale entre ces deux algorithmes est l'utilisation defacteur d'oubli dierent pour les
parties CT et LT, puisque ces deux aspects ne changent pas cessairementa la méme
vitesse, ce point est tes important et se re ette dans les smulations sur des signaux eels,
seule l'estimation alternative est pour le moment capable @ sparer les sources. Nous
avons reanmoins compae ces deux algorithmesa ceux obteus en ne prenant en compte
gu'une seule partie du mockle et sommes reses sur ceux quBOUS avons propowes. Le
cefaut principal de ces algorithmes est aussi ce qui en faiteur force: la prise en compte de
la periodicie, car elle recessite d'estimer les periodes. Ceci nétant pas pour le moment
inclus dans nos algorithmes, un estimateur de periodes mtiples doit tourner en parrall le,
et bien que les eriodes soient le paranetre de notre mode le plus facilea estimer cette
tAche n'en reste pas moins hardue. Les autres points qui n@st pour le moment pas traies
sont |'estimation de l'ordre CT des sources ainsi que le nomie de sources pesentes.
Dans le domaine fequentiel nous avons propos un algoritme de sparation de source qui
est un Itre de Wiener al I'on exprime la prise en compte de la fenétre correctement, cette
fenétre d'analyse est, dans le domaine spectrale, limia son lobe principale. Nous avons
egalement cecrit les operations de ltrage par des matri ces circulantes, ces deux approx-
imations nous anenenta de grandes simpli cations de calal tout en prenant en compte
la fenétre d'analyse. Nous avons propo® deux algorithme d'estimation des paranetres
bases sur la distance d'ltakura Saito IS, le premier algorihme est un interpetation nave
de cette distance et anenea un algorithme ieratif base sur de la pediction lireaire di-
rectement sur l'observation, plus pecisement sur un estire de la source en question, cet
algorithme est reanmoins capable d'estimer tous les paraetres. Le second algorithme
traite la \eritable minimisation de la distance visa vis d es paranetres et n'anene pasa de
la pediction lireaire classique, cet algorithme anenea des esultats frolant la perfection
lorsque I'on travaille avec des donrees syntletique eta des connections avec le maximum
de vraissemblance Gaussien et la correspondance de spegiee moindres cares ponces.
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La dernere partie de la these est consacee aux simulatbns, tous les algorithmes y sont
compaes sur des donrees eelles dans le cadre de la £pation de source mono micro-
phone. Une comparaison impossible avec letat de l'art estaussi faite, impossible dans
le sens que les algorithmes n'ont paset compaes avec e mémes signaux et les méme
conditions, cependant en restant prudent sur la comparaiso des esultats nos algorithmes
semblent se situer dans letat de l'art. Nous avons aussi tee l'utilisation d'un de nos
algorithmes, modie pour I'experience, dans une applicaton consistanta extraire le fond
d'un enregistrement provenant de la coupe du monde 2010 pao# par un ensemble de
vuvuzela, le butetant de tout extraire sauf le vuvuzela.

0.9 Perspectives

Lorsque l'on traite un sujet aussi sgeci que que la eparaion de la parole et/ou de la
musique il pourrait paratre naturel d'envisager d'inclure des moctles linguistiques ou
musicologiques. Comme une gamme de fequence fondamentale (comme pour certains
instruments de musique), de suivre des lois dévolution tenporelle des amplitudes des
signaux etc. Cependant ces connaissances suppementasrémpliqueraient d'étre ajusees
amenanta estimer encore plus de paranetres.

Pour les algorithmes temporels bases sur la treorie du Itre de Kalman beaucoup de con-
tributions peuvent étre envisagees. Une relaxation robiste des facteurs d'oubli quand les
sources changent trop rapidement, l'utilisation de facteus d'oubli cependant des sources
pourrait aider lorsqu'une source est moins stationnaire qlune autre. La conjugaison de
plusieurs algorithmes pourrait étre envisage comme ceer un syseme, toujours de type

EM-Kalman, speciali® dans le suivi des periodes et 'optimisation des facteurs d'oubli en

entee de notre syseme pourrait &tre tes ineressant.

Les algorithmes dcevelopppes pour un traitement par fenétre pourraient eux aussi étre
anelioes. Premerement dans la communaut les tranfornees de Fourier sont I'outil
dominant cependant il existe de nombreuses repesentatios temps fequence comme la
transfornee de Wigner Ville. |l aee mis en exergue que la taille des fenétres d'analyse est
cruciale, cependant rien n'impose d'utiliser une taille xe pour I'analyse, il faut reanmoins
noter qu'une longueur optimale serait durea trouver car le nrelangeetude est compos de
plusieurs sources et que les longeurs optimales ne seraigats les méme pour les dierentes
sources. L'algorithme bas sur la minimisation de la distance IS doit étre nalise, dans son
etat actuel lorsque la partie long terme est mal estinmee, nous pouvons estimer des vari-
ances regatives, ceci pourrait étre anelioe en imposant une contrainte de non regativie
dans leur estimation, de méme l'estimation de la partie lory terme pourrait prendre en
compte le fait que cette partie du mockele est tes parcimonieuse dans le domaine temporel.

Pour les deux types d'algorithmes (spectral et temporel) nas n‘avons utilie aucun pe
traitement et les deux algorithmes sou rent d'un manque d'information le aux sources.
L'utilisation de mockle psychoacoustique pour pedire quelle information est caclee par les
composantes les plus intenses pourrait amerera des edltats plus ageables pour l'oreille.
Poureviter les probemes de sur-estimation, estimer le rombre de sources pesente serait
un grand avantage car lorsque le nombre de source est sousigstla/les source(s) restantes
sont epartis dans les soucesestinees.
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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 hs friends, the music is loud

and you can hear that people are talking and dancing all arouhhim. Despite the fact

that he speaks at the top of his voice for you to hear him, you oaot get a word of what

he is saying. The reception gets saturated from the noise anithe loud sound of his voice.
You explain it to him in order to have him repeat what he said me quietly. Even though

there is no saturation this time, you still cannot quite undestand everything because of
the music, the people around and the interferences of the sigl.

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

This introductive chapter is organized as follow: section 1l is a reminder of some general
de nitions of the Source Separation Problem as well as a sumary of a majority of the

possible cases. Section 1.2 gives an idea of the possible lagagion in which source separa-
tion is needed/used to solve problems. Section 1.3 is a rener of the principal solutions
applied to each case. Section 1.5 is dedicated to the Mono-bbphone 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 sage signals from a mixture
of these same signals. The separation is called blind becausve don't know the mixture

parameters and our source estimation is based on observatie only. Presently, BSS is
very up-to-date in signal processing because of the great mber of applications in speech
processing, image processing, telecommunications, biowlieal engineering or astrophysics
[12].

1.1.2 Determination

The number of observations depends on the number of sensorblicrophone). The di er-
ence between the number of sources and microphones de nesetlproblem's determination.
Figure 1.1 shows the di erent cases, referenced as:

Extreme Under determined case, if only one observation is ailable

Under determined, when more sources than microphones are @sent

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

Over determined case, when we have more observations than anophones
The determination of the problem depends also on the approdt considered (29 order,
High Order Statistic (HOS)) [86, 87] and will be discussed lger. In this thesis we are

considering the Mono-Microphone (Extreme Under determine) 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 propaation. Di erent mixture models
exist depending on di erent scenarios:

Linear instantaneous mixtures are the simplest. They congler that each observation
is a sum of scaled versions of the source signals. If we entdrthe 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 contriltions are some scaled
and delayed versions of the sources. The sources do not arehat the same moment
on the microphones and in each mixture the delay of the sources di erent.

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

Non-linear mixtures have been studied only on a few occasian This case is di cult
to solve and presently only some cases have been investigdtas the Post-Non-
Linear case. For instance, investigations include cases iwhich sensors are used
with hard nonlinearities or signal levels lead to a saturaton 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 veryften 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, 8% needed to analyze each
source individually. For a meeting room as well as for an audi conference situation, the

separation of every single speaker allows the use of some autatic speech-to-text applica-

tion [13], speech enhancement [14], speaker veri cation et As far as music processing is
concerned, BSS is needed for each instrument's automaticanscription [16,17], melody ex-

traction [18] and automatic instrument recognition [15]. Other music applications include

old recording restoration [19, 20], voice removal for karake [18, 20], re-mixing, hearing

aids [12,21] etc.



6 CHAPTER 1. INTRODUCTION

1.2.2 Biomedicine

In the context of medical signal and image processing, the BS problem arises at least
in the analysis of Electro-Encephalogram, Magneto-Encepalogram, Electro-Cardiogram
signals. Since a various number of electrodes are used in &aof these situations to
analyze a specic or several impulses, a BSS signal can be diga [88]. For example, if
the Electro-Cardiogram of a foetus has to be analyzed, the ghal 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 tk two foetus is wanted [89].

1.2.3 Diarization

Speaker diarization is a process that detects the charactestics of the speaker's turns in
order to regroup them and recognize the vocal identity of evey single speaker . In general,
the very rst step is an unsupervized segmentation (often peceded by a speech detection
phase) that consists in partitioning the regions of speechrito segments (each segment must
be as Long as possible and ideally, has to contain the speecli @ne speaker only). It is
followed by a clustering step that consists in labeling the arious segments uttered by the
same speaker. As far as diarization algorithms are concerde mono-speaker algorithms
generally fail when several speakers are present at the timi@®0]. This problem comes from
the fact that the learning is done on the mixture. If several eakers are present a the same
time they can be understood as being a new person by the clugiag algorithm. However,
BASS would improve the result of the clustering. Because, ithe separation is well achived,
only one speaker is present at the same time. However the oiiitgal multi-speaker signal
several is now several mono-speaker signal, more data have be treated.

1.2.4 Security

Concerning security applications, BASS can be applied in vaous scenarios. The sepa-
ration of the speakers in a highly noisy/ interference envionment can help an automatic

analyzer to detect some keyword. For suspect tracking, as nmtioned previously, BASS

would improve the result of the recognition of the speakers ad more generally enhance the
contents of an audio surveillance separating the main speak from the noise. Moreover,

due to privacy policy (telephone conversations, interrogéions,..), anonym recording and

analyzing can be done without external intervention.

1.2.5 Telecommunications

In multi-user communication systems, when several mobileshare the same time-frequency
code slot, BSS is needed. The signal of interest is corrupteby signals coming from dif-

ferent spatial origins. BSS is also needed in the case of im&/mbol interference, that is

to say when time-delayed versions of the signal corrupt theignal itself [12]. Generally

speaking, the suppression of the intersymbol interferences de ned as a deconvolution or

a channel equalization problem. Be it assumed that the symbis are statistically indepen-

dent, the channel equalization can be identi ed as a BSS prolem 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 ty Herault, Ans and

Jutten [22{24] in the framework of neural modeling, even thaiugh theoretical principles have
been understood later. Initially, source separation has ben investigated for instantaneous
linear mixtures [23]. The generalization to convolutive mixtures has been studied in the
early 90s [92]. Eventually, nonlinear mixtures have been addresseduting the 90s [25, 26].

1.3.2 Determined and Over determined BSS

Comon [27,28] introduced the Independent Component Analyis (ICA) in 1991 and numer-
ous theoretical and practical works followed. Numerous algrithms 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 sowes has been introduced by
Jutten in 1987 [93]. A basic ICA algorithm assumes a determied BSS case of instanta-
neous mixing model. Such as ICA, this over determined case Baalso been analyzed for
non linear mixtures [26]. Under the independence assumptits, 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 obsrces can be accepted,
their signal mixtures cannot be. The explanation is that eat source signal contributes
to every mixture, and therefore, the mixtures cannot be indgendent. 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 sitaill be less sparse
than its components. Subsequently, the observations are $s sparse than the sources in
a specic domain. The BSS algorithms using this property lok for a matrix that will
produce the sparsest signals after demixing [30].

The sparsity is not exclusive to the frequency domain; a sigal can be sparse in a given
dictionary (possibly overcomplete). The aim of these methals 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 éents [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 otherocresponds 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 agéved by multiplying the bases
and weights that correspond to each source [94]. Figure 1.hews a typical decomposition
scheme of an audio signal. The basis is composed of indepentispectrum. 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 Fouier Transform. The
decomposition nds a set of time-varying sources with consant spectrum.

Pursuing a totaly di erent idea, when dealing with source separation of audio signals,
some algorithms are based on the results acquired in psychoaustic studies. The percep-
tual organization of sounds contains various psychoacoust 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 relgstic. It appears that when
more sources than sensors are present, the demixing operati becomes dicult. 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 surces are rarely simultaneously
active, which entails nding a representation where the souces are sparse.

For example the DUET (Degenerate Unmixing Estimation Technique) algorithm is
based on the basic assumption that all the sources have a sp frequency spectrum
for any given time [32,33]. The way that DUET separates degearate mixtures is by
partitioning the Time Frequency representation. This implies 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 maskrhis property is called the
W-disjoint orthogonality property.

1.3.4 Stereophonic BSS

Stereophonic BSS is included in the under determined case.t tomes just before the
Extreme Under determined case and an international evaludabn campaign is dedicated
to this problem [34,35]. As it is included in the UBSS case, tlke algorithms mentioned
previously are still valid. The stereo case is the last caseni which spatial information

can be used for the extraction of the source. For stereophoairecord, [36,37] make the
assumptions that a source is dominant on one of the two chanrg. By equalizing the power
of the two channels the method can separate the sources. Gaadly speaking, sources can
be separated by applying binary TF masks whose features (sticas the Inter-channel
Level/Phase Dierence (ILD/IPD)) are used to estimate the i ndex of dominant source.
Time-frequency masking aims at extracting the time frequery 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 an be estimated and, therefore,
permutations can be aligned [38,39]. When the sources are nestationary signals, the
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inter-frequency correlations of the signals' envelopes cabe used to align permutations
[33,40]. The TF mask can be built by performing a clustering m 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 prblem, the method fails. For
instance, it happens in the case in which the mixing lters isvery similar to each other,
when sources are located close to each other, or even when tB®A of the sources are
similar.

1.4 Positioning of this thesis

In this thesis, the Mono-Microphone case of linear instantaeous mixtures or equivalently
the scaled and delayed mixtures are considered. As we work thionly 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 spedi@ed. 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 algrithms 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 tie most challenging one
as absolutly no spatial informations about the acoustic eld is available. Nevertheless,
considering its wide variety of applications, it remains a \ery realistic case in all days
applications.

1.5.1 Problem Formulation

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

y(t) = f(xa(t); =5 xk (1) + 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 prablem simply becomes:

X
y() = xk(t)+ v(t) (1.2)
k

Mono-Microphone source separation is an underdeterminedrpblem and its solution re-

quires additional information about the sources. For examie, in the case of linear noise
free mixing with two sources, X (t) = s(t) and R,(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 sourcesa constrain the problem. Several
source models have been suggested, and here is a brief dgstion 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 mture. The rst step in the
factorial VQ procedure helps to learn a codebook that consts of code vectors for each
isolated source. Several techniques exist to learn the codeok in order to represent each
source vector by a single code vector in an optimal way. The iference in a factorial VQ
framework consists in nding the best combination of codeb@k 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 apprgimation: log( a+ b)
max ( log(a); log(b) ). In [83] three codebook based approaches are compared: Gssian
Scaled Mixture Models (GSMM, as in [45]), amplitude factor nodels (as in [97]), and Auto-
Regressive (AR) models. The authors conclude that the autaggressive models e ectively
capture speech features, whereas the amplitude factor motlis a better solution to separate
music signals.

1.5.3 Gaussian Mixture Models (GMM)

The Gaussian Mixture Model (GMM) is a very useful source modé Indeed, each source
is modeled as a combination of Multivariate Gaussian densies. The source separation
technique, as presented in [44], suggests the use of GMM to rdel the sources' statistical
behavior. They consider a two-source problem based on the dening. The idea is to
represent each source as the realization of a random variablrepresented by a nite set
of characteristic spectral shapes. In this approach, eachosirce model is composed o)
states. The state q of the k" source is represented by a spectral shape g;k(f )) and a
priori distribution. In this case, the codebook is made accading to GMM parameters
trained from sample data representative of the sources. Theeparation process is done
by using an "adaptive Wiener" Iter because the parameters depend on the observations.
When dealing with non-stationary sources, which is generdy the case in Audio Processing,
consecutive time frames will approximately contain the sane 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 Sdad Mixture Models (GSMM)
are used instead of GMM so that the amplitude can be separatettom the PSD. The global
system can be found in [42] in which they also adapt the models 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 generalizgon of a mixture model
where the hidden variables are related through a Markov proess rather independent from
each other. Roweis [46] discusses the use of a factorial HMMithh a GMM observation
model. In this approach, a HMM/GMM is learned for each sourceon isolated sound. He
presents a re Itering technique that estimates the weight d each source as a time-varying
mask that localizes sound streams in a time-frequency repsentation. In his work, the
sources are supposed to be disjoint in the frequency domainnd he also shows that a
binary mask, which can separate the sources, exists. Benaya et al. [44] also investigate
the use of HMM. In this work, they present a more advanced techique to estimate the
sources based on an adaptive Wiener lIter. They conclude thathe improvement, based
on the used evaluation criteria and compared to the GMM, is na signi cant.
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1.5.5 Non-negative Matrix Factorisation (NMF)

As aforementioned, the principle of Non-negative Matrix Fectorisation (NMF) is to ap-
proximate a non-negative matrix (e.g.:. a Time-Frequency r@resentation 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 estriction of NMF, actually the
independence of the source is not recquired in this framewkr The use of NMF to solve
(1.2) exploit the sparsity assumption of the source in the sgctral domain. If the sources
are monophonic (i.e. they have only one fondamental frequesy) then the NMF will nd
which fondamental frequency is active [16] that is, which ctumn 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 dses matrix) of the activa-
tion matrix. The NMF has become very popular since the appariion 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 ad used for a Long time
in the image processing community [48]. Indeed, they have te® 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, lte Kullback-Leibler (KL)
divergence [47,98] and the Itakura-Saito (IS) Divergencell6, 48,99]. This distance can be
weighted for example by using a psychoacoustical model [1D0In the Mono-Microphone
source separation context, NMF has been applied to polyphaic 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 dierents 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 Audip 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 musial instruments and/or speech
is the sinusoids plus noise model [52]. It represents the sigl as a sum of deterministic (si-
nusoids) [52] and stochastic parts (noise/residual) [11]Sinusoidal components are usually
harmonic (f, = nfo with fo the fundamental frequency). In the Automatic Polyphonic
Music Transcription Task, this model is widely used and is dened in a multipitch context
as:

y(t) Xk(t) + V(1) (1.3)

k
Ny (K)
an cos(2f (t=Fs+ ) (1.4)

X (t)

n

where y(t) is the observation at a given timet, xi(t) the k" source K is the number of
sources). v(t) stands for both the contribution of the residual and additive noise. Each
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source is a sum of sinusoids with amplitudes &,), phases () and frequencies {, in
Hz. It is important to emphasize that all parameters may vary with respect to time.
Fs is the sampling frequency, Ny (k) the number of sinusoids of the sourcek and, as
aforementioned, a source can be harmonid{ = nfg). However as this kind of model is
generally analyzed over a Short duration frame, the parametrs 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 estimatedand, then assigned to the
right source. To achieve it, several methods have been dewgled:

Serra's original work [11] was done in the spectral domain ah 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 weh harmonics of concurrent
sounds overlap. This is essentially due to Time-Frequencynicertitude (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 thathe spectral envelopes of a real
sound note tend to be continuous. It consists in weighting tle amplitude of a harmonic
by using the information related to the other ones with the canstraint that the resulting
envelope is smooth.

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

The source separation algorithms based on the sinusoidal nadel 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 fself. For example in order
to deal with the grouping, Virtanen [108] uses psychoacou#t cues de ned by Bregman
in [109], while other works use the harmonicity constraint ike in [56]. The two other
methods consist in estimating the number of sources, their Bs 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 badise and the melody line
from a polyphonic recording. First a Time Frequency represatation is computed, each
columns (time index) are then normalized leading to a probaliity 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. he set of Gaussian de nes a
harmonic spectrum.

On the one hand, iterative approaches, compared to a joint dénation of the parame-
ters, lose some exibility because of the harmonic constrait. 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 reislual.

Another popular approach is based on the atomic decompositin of a signal. It is
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called Matching Pursuit (MP) [57]. Leveau in [15] uses instuments 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 Qusi-Periodic Signal Extraction
(QPSE) in order to perform sources separation. This method sts up a signal as a periodic
signal with a (slow) global variation of amplitude (re ecti ng attack, sustain, decay) and
frequency (limited time warping). The author observes thatthe QPSE and MP approaches
have comparable enhancement performances. However, the @E approach outperforms
the MP [57] and the Harmonic MP [114] in the steady-state regdbn (i.e. where the quasi-
periodic model allows a better t of the audio signal). Howeer, the MP is better in the
transition region, where the structure of QPSE is too consteined.

1.5.6.2 AR/ARMA-based source separation

Several authors adress the same kind of modelization by usinAR model, ARMA Model

and Comb Filter. The frequency response of a comb Iter has paks at integer multiples
of the frequency corresponding to the period of delay. Whenhe delay is tuned according
to the fundamental frequency, subtracting delayed versios of the input signal result in
the cancellation of the fundamental frequency and its harmaics. In [59] this fact is used
for separating concurrent harmonic sound. A normal discreg-time implementation of the
delay restricts the fundamental frequencies to quantized &lues of the period, but arbitrary
fundamental frequencies can be modeled by using a fractiohaelay Iter [60].

Emiya [17] models a note with an ARMA model. The AR model is usé to modeling
the spectral envelope of the harmonics (he also uses an inlraonicity law) while the Mov-
ing Average (MA) represents the colored noise. The multipith 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 golyphonic 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 via Maximum Likelihood
estimation. The states are the source and the observationsra the incoming signal mix-
tures. The authors came to the conclusion that it is actually possible to separate Gaussian
AR sources when the spectral contents are disjoint, which awespond to an oversimpli ed
problem. Likewise,this is applicable in an underdetermind 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 mod€¢AR(2)) of Short order.

All the approach mentioned previously are used in a frame bad context or with a
Short duration signal, which is related to stationary signd We will propose in chapter 3
an adaptive method which normally allows to deal with in nie 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 unigly identi ed and the
sources separated. When dealing with non-stationary sougs 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 sorce of identi ability comes
from exploiting the presumed quasi-periodic nature of soures. As highlighted by several
studies, the spectrum of speech or musical signal can be e eintly modeled by a harmonic
sum of peaks and a spectral shape. The comb lter, for example [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 mach 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 wanto distinguish these two
aspects. We will model a sound with a sum of two imbricated aubregressive 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 asswed 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 corsecutive periods. The easiest
way to model such small variations is with a stochastic signemodel, the simplest one
being (zero mean) Gaussian signal. A Short plus Long-term aoregressive (AR) signal
model has been used in this case as it is frequently used in g 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 Itered by two AR
Iters 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 isni 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. Formam contains the information
that humans require to distinguish vowels. As humans are al# to pronounce the same
vowels at di erent frequencies, the harmonic peaks are weltted 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' informatin in order to estimate the
spectral shape and conversely.

Sumarizing we propose to derive a CELP like approach, althogh 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 aforenentioned, this model is a
major focus in speech coding and it is also related to all sirgpbidal plus noise modeling.
Representing a song with a sum of harmonic peaks modulated bgn envelope is also the
goal of most of the approaches mentioned previously. The hyiid model used by Durrieu

[18] has the same kind of consideration as the one we use. Theinxipal objective of his

work concerns the extraction of the main melody in a polyphorc recording. According

to this, he de nes a model in which the model of the source of iterest (essentially a
monophonic melody line) is di erent to the one used to model he accompaniment, and,
are assumed to be independent. His work is related to the worln section 1.5.3, by [42,45],
the accompaniment model is the same. Concerning the melodyhe representation is done
via a source/ Ilter model, aiming at matching the two aspects (pulse train frequency and

the spectral shape) of music/speech. The main di erence wih our approach comes from
the use of prede ned dictionaries for one of the two aspectsnamely the Long term).
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1.8 Proposed Approach

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

The rst one is based on an adaptive EM Kalman lIter. At rst si ght, this approach
can appear to be similar to some of the aforementioned worksGll, 70] but actually, it
turns out to be truly di erent in many aspects. In our approach, the model is more
complete, the sources are jointly extracted and the paramedrs 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 edtnating the parameters. The
form of the SSM we used is called an extended SSM because it tisato Kalman Fixed lag
Smoothing instead of purely Itering. Present simulations reveal some problems because
of the periods' variations over the time, some relaxation hae to be done but we presently
analyze Short segment by Short segment with xed periods.

The second algorithm is based on successive frames procegsi We are currently con-
sidering two steps, a parameter estimation step and a sepatian 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 estihation and the parameters
estimation, and the parameters estimation step explicitly needs the estimated source. In
our approach, the parameters are estimated in the mixture ad only the covariance of the
sources will be extracted but not the sources themselves. Tén the separation procedure,
with these parameters, is not iterative and looks like a Wierer 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 estimatiorare not studied here. These
guantities are assumed to be knownTemporal correlations between frames are indirectly
taken into account. Indeed, from one frame to the next, the paameters 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 estimation 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 cariances extracted from the
mixture. The second algorithm, is based on the true minimizaion of the IS distance and
leads to an iterative algorithm in which the parameters are stimated 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 solutin to initialize the di erent
parameters. The source separation algorithm uses some appimations 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 is due to the approximation of
Itering 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 Separatin 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 miophones, while the mix-
ing process is related to the propagation of the sources. Inestion 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-senso source separation can be
used for the mono-microphone BSS. However, for most of the thniques, it is impossible
to adapt these latter approaches methods. In the work preserd in this part of the the-
sis, we focus on the Blind Mono-Microphone source separatioproblem for audio signals.
This extreme case needs assumption on the sources; the terner8i-Blind will be more
appropriate as we constrain the sources to follow a prior moel. Several techniques are
reviewed in section 1.5 which investigates the same problenin section 1.6 we encourage
the use of the model we have chosen. Finally, section 1.8, g8 an overview of this rst
part of the document.

The following Chapter is dedicated to present our model ands 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 referened in this section for more
informations. For details on Mono-Microphone source sepation 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 Marke 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 separatiomethods based on
sinusoidal modeling can be found in the thesis of Tuomas Vidnen [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 motieve use. As mentioned in the
previous chapter, we can represent a speech signal by the domaison of two aspects: one
is related to the fondamental frequency while the second orams to represent the spectral
shape. This is the speech production model we use and it can beciently modeled by
using a cascade of two Auto-Regressive model.

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

Speech production begin with the lungs which generate air pessure. 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 liwo di erents way. Firstly,

for voiced speech, the vocal cords come in an oscillating rege because of the air ow (e.g.
vowels/a/ , /o/ and /il , and nasals/m/ and /n/ ). Consequently, voiced speech sounds
consist of a strong periodic component rich in harmonics. Smndly, for unvoiced speech,
air ow 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 #hsource- Iter model, it models
speech as a combination of a sound source: the vocal cords aadinear acoustic lIter [9].
While only an approximation, the model is widely used in a nunber of applications because
of its relative simplicity and robustness.

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

For the implementations of source- lter models, the prevakent technique is all-pole
modelling or linear predictive modelling [67]. With this method, we aim to model the
Itering 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 voal tract Iter is approximated
by an all-pole Iter. Convolution of the excitation signal w ith the Iter response then
produces the synthesised speech.

2.2.2 A speech signal

Figure 2.1 shows a speech signal, in the temporal domain andsi time frequency repre-
sentation (Short Time Fourier Transform, see appendix F.3) The length of the speech is
about 10s, the length of a segment, weighted by a Hann window, is 12&s for a sampling

frequency of 8KHz and an overlapp of 75 %. The Fourier Transforms are done usinthe

Fast Fourier Transform (FFT) algorithm with a zero padding f actor of 4.

We can easily observe the non-stationarity of the signal, tle voice is not always active.
The fondamental frequency changes over time and, also, whethe same fondamental
frequency appears on two di erents frames the frequency plae 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 observatiort appears natural to model the
periodicity and the spectral shape individually.



































































































































































































































































































































































































































































































