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Resume

L’objet de cette thése est I'étude du probléme d’estimation de fréquences
fondamentales multiples. Nous proposons de nouvelles méthodes d’estimation de
fréquences fondamentales applicables a des mélanges de parole et des mélanges
musicaux dont le nombre de sources est inconnu. Dans le cadre de la parole,
nous développons tout d’abord une méthode robuste qui permet d’estimer la fré-
quence fondamentale d’une source pour des mélanges complexes contenant jus-
qu’a cinqg sources. Afin de caractériser la nature voisée/non-voisée des mélanges
de signaux de parole, ces derniers sont paramétrés a l'aide d’'un modéle mixte
du type "somme de sinusoides harmoniques plus bruit autorégressif". L’estima-
tion de la fréquence fondamentale est basée sur le principe du critére d’ordre qui
consiste a maximiser un terme de Vraisemblance, pénalisé par une quantité qui
dépend du nombre de paramétres du modeéle. Cet estimateur est ensuite appli-
qué itérativement pour déterminer les différentes fréquences fondamentales du
mélange. Cette nouvelle méthode d’estimation a l’avantage, contrairement aux
méthodes itératives, de n’utiliser aucune étape de soustraction, généralement le
point faible de ce type de méthode. Elle permet également de définir un détecteur
de voisement permettant de stopper les itérations et d’estimer ainsi le nombre
de sources. Dans le cadre de mélanges musicaux, nous proposons trois nouvelles
méthodes, qui contrairement & la méthode utilisée pour la parole, déterminent
conjointement les fréquences fondamentales du mélange. Basées sur une classi-
fication des pics spectraux du mélange, elles consistent a déterminer les classes
représentatives des spectres de chaque note. Les trois méthodes différent par la
classification utilisée pour obtenir ces spectres séparés. Toutes permettent d’es-
timer le nombre de sources du mélange. La prise en compte des recouvrements
spectraux entre notes, caractéristiques des mélanges musicaux, les rende appli-
cable au traitement d’accords pour des instruments polyphoniques, tels que les
accords de piano. Dans ce travail, les performances de ces nouvelles méthodes
d’estimation sont évaluées sur de nombreux mélanges synthétiques et réels.
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Abstract

This thesis deals with the multipitch estimation problem. We propose new esti-
mation methods for speech and musical mixtures where the number of sources is
unknown. In the speech context, we first propose a robust method which allows
to estimate the fundamental frequency of one source from mixtures holding five
harmonic sources. The complex "unvoiced/voiced" nature of speech mixtures is
characterized using a two-part model where the first part consists in sums of
harmonic sinusoids and the second part is an autoregressive process. The pitch
estimation is based on the maximization of a penalized likelihood term. The pe-
nalization is a quantity which depends on the number of parameters used for mo-
delling. This estimator is iteratively applied in order to determine all the pitches.
This new estimation method does not use any subtraction step which was the
weak point of iterative methods. It also allows to define a voicing detector used to
stop the iterations and to estimate the number of sources. In the musical context,
we propose three new methods, which simultaneously estimate the pitches. Ba-
sed on a spectral peak classification of the mixture, they consist in determining
the classes corresponding to the spectrum of each note. The three methods differ
from the classification used to construct these separate spectra. All the methods
allow to estimate the number of sources of the mixture. Moreover they are able to
take into account the spectral overlaps between note spectra which characterize
musical mixtures and can be used to process on musical chords of the polyphonic
instruments like piano chords. The perfomance of these new multipitch estima-
tion methods is evaluated using various synthetic and real mixtures.
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Introduction

Nous nous intéressons dans ce travail de thése, au probléme de 'estimation
de fréquences fondamentales multiples pour des mélanges de signaux de parole
ou de signaux musicaux. Les mélanges étudiés proviennent exclusivement d’enre-
gistrements monophoniques, qui ne donnent aucune information spatiale sur les
sources et pour lesquels le contenu fréquentiel reste I'unique information exploi-
table.

A T'instar de l'oreille humaine qui est capable d’associer une hauteur tonale a des
sons émis simultanément, I’estimation vise a caractériser les signaux d’un mélange
a l'aide de leur fréquence fondamentale. Ce paramétre, défini comme 1’équivalent
mathématique de la hauteur tonale, caractérise la nature harmonique de la parole
et de nombreux signaux musicaux.

L’estimation de fréquences fondamentales multiples est au coeur de nombreuses
applications. Etroitement liées a des problémes de séparation, on la retrouve dans
I'identification de notes de musique pour la transcription de partitions ou encore
la séparation de locuteurs. Toutefois, elle suscite de plus en plus d’intérét dans
des domaines connexes, qui se limitent encore & ce jour au traitement de sources
isolées, comme celui de la reconnaissance vocale ou en encore de I'indexation mu-
sicale.

Une classification simple des méthodes d’estimation de fréquences fondamentales
multiples, consiste a distinguer les méthodes d’estimation dites itératives des mé-
thodes d’estimation dites conjointes. Les premicres ont l'avantage d’estimer le
nombre de sources, mais leurs performances sont limitées par l'extraction suc-
cessive de ces sources, qui dégrade au fur et & mesure le mélange. Les secondes
méthodes, quant a elles, permettent ’estimation conjointe des fréquences fonda-
mentales, mais nécessitent la connaissance du nombre de sources.
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Nous proposons dans ce travail de nouvelles méthodes d’estimation de fré-
quences fondamentales multiples, qui s’inscrivent dans cette classification selon
la nature du mélange analysé. Ainsi dans le cadre de la parole, nous dévelop-
pons une méthode d’estimation itérative, tandis que nous ferons appel a des
méthodes d’estimation conjointes pour traiter des mélanges musicaux. Les prin-
cipales contributions techniques de cette thése sont alors les suivantes :

Dans le cadre de la parole, la méthode d’estimation itérative proposée est construite
sur une modélisation temporelle du mélange qui tient compte de la présence si-
multanée de sources voisées et non-voisées. Cette modélisation permet de pallier
le probléme d’extraction successive des sources. Elle est également a la base d'un
détecteur de voisement, utilisé pour estimer le nombre de sources du mélange.
Dans le cadre de la musique, les trois méthodes proposées estiment simultané-
ment les fréquences fondamentales du mélange, évitant ainsi d’introduire toute
extraction de sources. Basées sur une classification des pics spectraux du mélange,
elles tiennent compte des recouvrements éventuels entre les spectres de chaque
note et permettent ainsi de traiter des mélanges complexes contenant des notes
joués a la tierce, a la quinte tels que des accords de piano.

Le travail qui suit se scinde en trois parties indépendantes :

la premiére partie (chapitre 1) est un état de l'art présentant un ensemble
non exhaustif des méthodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples
existantes a ce jour, ainsi que des techniques développées pour améliorer ces der-
nieres.

La seconde partie est consacrée a l'estimation fréquences fondamentales mul-
tiples pour la parole : le chapitre 2 présente un estimateur de fréquences fon-
damentales basé sur 'utilisation d’un critére de sélection d’ordre, capable d’es-
timer la fréquence fondamentale de la source prédominante pour des mélanges
contenant plusieurs sources. Une méthode d’estimation fréquences fondamentales
multiples basée sur cet estimateur est proposée et étudiée dans le chapitre 3.

La troisiéme partie (chapitre 4) traite le cas des signaux musicaux. Elle pré-
sente trois méthodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples toutes
basées sur une classification des pics spectraux du mélange.

Les performances de 1’ensemble des méthodes d’estimations, pour la parole et
la musique, sont mesurées en terme de pourcentage de fréquences fondamentales
correctement, ainsi qu’en nombre estimé moyen de sources du mélange. Le cas de
mélanges synthétiques et de mélanges de signaux réels sont traités.
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Chapitre 1

Méthodes d’estimation de
fréquences fondamentales et
techniques pour la séparation de
signaux harmoniques

La séparation de signaux audionumériques est un vaste domaine de recherche
qui recoupe entre autres, celui de I’Analyse/Synthése, de la Reconnaissance de
locuteurs, de I’Analyse de scénes auditives ou encore de I'Indexation musicale.
Ce travail de these s’intéresse plus particuliérement a l’aspect "analyse" de la
séparation de sources, et traite le probléme de 'estimation de fréquences fonda-
mentales multiples.

Ce premier chapitre propose un état de 'art des méthodes d’estimation de fré-
quences fondamentales multiples, mais également un ensemble de techniques dé-
veloppées pour la séparation de signaux de parole et de signaux musicaux. Une
description générale de la problématique sur la séparation de sources est tout
d’abord présentée. Par la suite, nous nous intéresserons plus particuliérement au
cas de mélanges de sources harmoniques provenant d’enregistrements monopho-
niques.

Une partie importante de ce chapitre sera consacrée a la présentation de mé-
thodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples, développées dans le
cadre de la séparation de signaux de parole et de signaux musicaux.

Face aux divers problémes rencontrés dans la mise en oeuvre de ces méthodes,
en partie dus a la pluralité des fréquences fondamentales a estimer, plusieurs
techniques ont été proposées pour améliorer les performances de ces estimateurs,
dont les plus pertinantes seront également présentées.

Pour compléter cet état de I’art, une derniére partie sera consacrée a la présen-
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tation de quelques techniques de séparation basées sur la synthése des sources.
Ces derniéres ont un intérét particulier, car elles sont a 1’origine des algorithmes
d’estimation de fréquences fondamentales multiples de type itératif.

Enfin, nous conclurons ce chapitre en définissant le cadre d’étude dans lequel
s’inscrit ce travail de thése, ainsi que ses objectifs.

1.1 Description générale du probléme de sépara-
tion

Etant donné que la résolution du probléme de séparation peut prendre des
formes bien différentes, "la séparation de sources" apparait comme une probléma-
tique qu’il est nécessaire de définir précisément, notamment concernant la nature
des mélanges a traiter et les objectifs recherchés. Ainsi par exemple, le probléme
de séparation qui consiste a extraire d’'un mélange une source sonore & remixer
nécessite généralement une étape de synthése sonore. Dans le cas de la trans-
cription automatique de partitions, cette étape n’est pas utile et le probléme de
séparation se résume a l'extraction de paramétres pertinents relatifs aux diffé-
rentes sources du mélange.

Les approches difféerent également suivant le type d’enregistrements analysés :
les enregistrements stéréophoniques ou multicapteurs mettent & disposition une
information spatiale supplémentaire sur les sources, totalement absente dans une
prise de son monophonique.

Pour la parole, ainsi que pour de nombreux signaux musicaux, la caractéristique
la plus exploitable est leur nature quasi-harmonique. Cette derniére est d’autant
plus importante, voire essentielle dans le cas d’enregistrements monophoniques,
pour lesquels la principale information disponible reste la périodicité des signaux.
C’est la raison pour laquelle la plupart des approches font appel aux méthodes
d’estimation de fréquences fondamentales.

Etant donné que tout type d’enregistrements se compose d’un ou des plusieurs en-
registrements monophoniques, on comprend facilement que toutes les techniques
valables pour ce cas, le seront a plus grande échelle pour le cas multicapteurs. La
conséquence directe est que 'estimation de fréquences fondamentales multiples
fait partie intégrante du probléme de séparation. Son importance est telle que
les deux termes ont méme parfois tendance a se substituer I'un a l'autre, comme
par exemple dans le cas de la musique ou la séparation de notes n’est autre que
Iestimation des multiples fréquences fondamentales d’un morceau.
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Bien que le domaine de I’Analyse/Synthése a mis a disposition de nombreuses
méthodes d’estimation pour une unique fréquence fondamentale, la généralisation
au cas de plusieurs fréquences fondamentales s’avére bien plus complexe qu’une
simple extension du formalisme "monopitch". Le probléme de séparation est a
I’origine de nombreuses méthodes d’estimation de fréquences fondamentales mul-
tiples, plus ou moins efficaces et dont les plus usitées sont présentées dans la suite.

L’objectif principal de cette thése est de développer de nouvelles méthodes
d’estimation de fréquences fondamentales multiples assez robustes pour étre uti-
lisées dans les problémes de séparation de mélanges de parole et de musique.

1.2 Cas monophonique : Séparation de sources
harmoniques

Le cadre d’étude dans lequel nous nous plagons est celui de 'analyse de mé-
langes de sources harmoniques, pour des enregistrements de type monophonique.
La premiére partie de ce paragraphe est consacrée aux signaux de parole et de
musique, et plus particuliérement a leur caractére quasi-harmonique. Nous dé-
taillerons par la suite, les différentes étapes rencontrées dans un probléme de
séparation pour des enregistrements monophoniques.

1.2.1 Le caractére harmonique des signaux de parole et de
musique

Il existe une classification assez simple des sons audibles qui consiste & distin-
guer les sons dits “musicaux” et les bruits. Les premiers résultent de vibrations
périodiques et, d'un point de vue perceptif, peuvent étre caractérisés par trois
qualités physiologiques : I'intensité, la hauteur et le timbre. Les bruits, quant
a eux sont diis a des vibrations non-périodiques. Ils englobent les bruits impul-
sionnels ou percussifs, les sons transitoires dont les paramétres caractéristiques
varient rapidement, et le bruit de fond formé par la superposition d'un tres grand
nombre de sons.

Nous nous intéresserons ici plus particuliérement aux sons de parole et de certains
instruments musicaux. Dans le domaine de la parole, la classification évoquée au-
paravant est plus généralement présentée en termes de “voisement” : les sons
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périodiques sont dits voisés et vont résulter de la mise en vibration des cordes
vocales sous l'effet de l'air expulsé par les poumons. Les bruits sont des sons
non voisés qui ne font pas intervenir les cordes vocales et qui sont le fruit de
turbulences dans la cavité orale ou de constrictions au niveau des dents et des
levres. Cette classification "périodique/apériodique" est également transposable
aux sons musicaux. Les instruments a cordes (piano, guitare...) et a vent (fltte,
saxophone...) offrent ainsi un grand choix de sons périodiques, tandis que les per-
cussions sont I'exemple méme de sources non périodiques.

Afin d’identifier la nature d’une source sonore quelconque, notre systéme au-
ditif utilise I’ensemble de ces caractéristiques sonores. La sensation de hauteur
permettra, par exemple, de distinguer la voix d’'un homme de celle d’une femme.
Couplées a des informations spatiales "récoltées" par nos deux oreilles, ces carac-
téristiques vont également permettre au systéme auditif de séparer différents sons
émis simultanément ou de se focaliser sur un son particulier dans une ambiance
bruitée (effet "cocktail party").

A T'instar de l'oreille humaine, les méthodes de séparation présentées ici cherchent
a utiliser des informations caractéristiques des signaux audionumériques. Les pé-
riodicités ne sont alors plus représentées en terme de hauteur tonale, mais sont
mesurées sous forme de fréquences fondamentales du signal périodique, égale-
ment appelée par abus de langage "pitch". Les outils de la séparation sont ceux
du Traitement du Signal.

Le probléme de la séparation se faisant dans un cadre monophonique, aucune
information spatiale n’est disponible, contrairement au cas du systéme auditif
qui écoute de ses deux oreilles, et les informations sont simplement de nature
temporelle ou spectrale.

On rappelle ci-dessous quelques propriétés des signaux périodiques et leurs consé-
quences dans le cas plus particulier de la parole et de la musique.

e La modélisation source-fitre des signaux périodiques

Pour un signal périodique s(t) de période Tp, observé sur un grand nombre de
périodes, la représentation spectrale S(f) est un ensemble de raies régulierement
espacées d'une valeur f, = Tio et dont les amplitudes différent les unes des autres.
I1 est possible de décomposer cette représentation en deux éléments multiplicatifs
telle que :

S(f) = E(f)-H(f) (1.1)
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E(f) est un spectre de raies plat on I’écart entre deux raies est égal a fo. H(f) est
une enveloppe spectrale. Cette derniére est définie a chaque fréquence multiple de
fo par 'amplitude de cette méme fréquence dans le signal original. La fréquence
fo est appelée fréquence fondamentale et ses multiples sont les harmoniques du
signal périodique.

Dans le domaine temporel, on peut considérer le signal périodique comme la
convolution d’un train d’impulsions et d'un filtre de fonction de transfert H(f) :

s(t) = e(t) = h(t) (1.2)

Cette derniére expression correspond a une modélisation dite “source-filtre” du
signal s(t). L’excitation est alors représentée par e(t) et le filtre par h(t).

e L’analyse des signaux de parole

Le caractére périodique des signaux voisés a permis d’introduire cette modéli-
sation source-filtre pour ’analyse et le traitement de la parole. On parle alors de
modeéle simplifié de la production de la parole : la source vocale e(t) est une série
d’impulsions espacées de Ty, représentant les impulsions périodiques produites
par les cordes vocales. Elle contient I'information fréquentielle du signal. La ré-
ponse impulsionnelle h(t) du filtre modélise le conduit vocal. Ce modéle permet
de représenter les sons voisés comme la sortie d’un filtre excité par une source
périodique dont la période est appelée la "pitch-période". La représentation des
sons non voisés est également possible. Ils sont équivalents a la sortie d’un filtre
excité par un bruit blanc.

Dans le domaine spectral, 'enveloppe du signal posséde des maxima d’amplitude
appelés formants. Ces derniers correspondent aux fréquences de résonance des
cavités couplées du conduit, qui sont excitées lors de la production du son. Les
formants sont caractéristiques des voyelles et sont étroitement lié & la notion du
timbre de voix. Ils permettent la distinction de deux voyelles émises a la méme
hauteur tonale.

Outre le caractére harmonique, I'observation de la forme temporelle a permis de
mettre en évidence le caractére "quasi-stationnaire" de ce type de la parole : h(t)
peut étre considéré comme un filtre linéaire invariant sur des intervalles de temps
relativement courts, de 'ordre de 10 & 50 ms. Au dela de cette durée, cette hypo-
these n’est plus valable et les impulsions glottiques peuvent, de plus devenir treés
irréguliéres, entrainant des variations significatives de la "pitch-période".

Ainsi la parole est le plus souvent analysée par trames de signal pour lesquelles
la période fondamentale et I’enveloppe spectrale varient trés peu. Sous I’hypo-
these de stationnarité, la période fondamentale et les amplitudes harmoniques
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sont supposées constantes et le caractére harmonique de la parole se substitue au
caractére quasi-harmonique précédemment évoqué.

Les fréquences fondamentales rencontrées pour la parole varient environ entre 50
Hz et 400 Hz. La transition entre deux trames voisées est douce, contrairement
au cas des signaux musicaux.

e L’analyse des signaux de musique

L’analyse des signaux musicaux a mis en évidence de nombreuses similarités

avec la parole, mais également quelques différences. Au regard de la diversité des
instruments, il est difficile de généraliser le modéle source-filtre comme modéle de
production du signal musical. Malgré tout, on notera que 1’on retrouve la notion
de formants pour la plupart des instruments & vent. Ainsi ces derniers, & I'instar
des voyelles, vont pouvoir se distinguer dans un méme registre musical, grace a
la forme de leur spectre.
Plus généralement, la notion de timbre pour les sons musicaux est couramment
utilisée. Le timbre est en effet trés souvent défini comme la signature acoustique
d’un instrument. Comme pour la parole, ce sont les caractéristiques de ’enve-
loppe spectrale qui reflétent le timbre.

Les signaux musicaux ont également un caractére quasi-stationnaire, mais ils
ont en général un comportement local plus stable : les zones de stationnarité
sont de 'ordre de 100 ms. Comme pour la parole, on peut alors parler de sources
harmoniques, car sur une telle durée d’analyse, la fréquence fondamentale et les
amplitudes des harmoniques sont supposées constantes.

Une autre différence est celle relative a I’évolution temporelle de la fréquence
fondamentale. Cette derniére peut varier trés brutalement entre deux zones de
stationnarité, les valeurs des fréquences fondamentales pouvant couvrir plusieurs
octaves ou au contraire varier trés peu comme dans le cas du vibrato.

Enfin, il est & noter que des instruments tels que la guitare ou le piano peuvent
produire des sons polyphoniques sous forme d’accords : le mélange contient plu-
sieurs notes émises par une source unique.

Les études sur la séparation de sons musicaux sont beaucoup plus récentes que
pour la parole. Ce sont les similarités avec la parole et notamment leur structure
quasi-harmonique, qui ont permis d’étendre le probléme a la musique.
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1.2.2 Les étapes de la séparation monophonique

Cette partie est consacrée a la description trés générale des étapes rencon-
trées dans les problémes de séparation. Bien qu’il soit difficile de présenter de
maniére exhaustive ’ensemble des méthodes et techniques développées pour la
séparation, il est toutefois possible d’intégrer les plus importantes au sein d’une
structure trés générale. Cette derniére a ainsi I'avantage de mettre a disposition
un schéma regroupant les diverses approches qui ont été proposées.

Les approches rencontrées peuvent se décomposer en trois étapes différentes :
(1) 'analyse du signal composite qui cherche a extraire le maximum d’informa-
tion utilisable pour la séparation.(2) L’'identification qui permet d’assigner a
chaque signal source un ensemble bien défini de paramétres (fréquences, ampli-
tudes, phases). (3) La synthése de chacune des sources a partir de leur ensemble
de parameétres.

Comme on le verra par la suite, pour chacune des trois étapes différentes tech-
niques ou méthodes entrent en jeu, la diversité des approches résidant alors dans
les multiples combinaisons possibles sur I’ensemble des étapes (1), (2) et (3). On
notera également que I’étape (3) reste facultative, puisque nous avons vu que pour
certains problémes de séparation, les résultantes ne sont pas forcément destinées
a ’écoute.

La figure suivante (Fig. 1.1), présente un schéma général du probléme de sé-
paration. Chaque étape est détaillée par des techniques qui sont présentées par
la suite. Le mélange est constitué de plusieurs signaux numériques résultant de
sources de type parole ou musique.

e Analyse du signal

Cette premiére étape est primordiale, car elle vise a faire ressortir un maxi-
mum d’information sur la composition du signal. Cette information est exprimée
le plus souvent sous forme de fréquences fondamentales. L’analyse pour la sépa-
ration utilise alors des méthodes d’estimation, qui en sortie mettent a disposition
suivant la méthode, un ensemble plus ou moins complet de parameétres harmo-
niques.

Le caractére quasi-stationnaire des signaux composites évoqué précédemment im-
plique une analyse par trames successives : le signal est découpé en segments sur
lesquels les fréquences fondamentales des signaux sources, ainsi que leurs ampli-
tudes harmoniques correspondantes sont supposées constantes.

Il existe un grand nombre de méthodes d’estimation pour la détermination des
parameétres harmoniques. Les méthodes utilisées pour le probléme de la séparation
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sont détaillées par la suite et sont des méthodes dites “4 court terme”. On verra
alors que certaines estiment les parameétres dans le domaine spectral, a I'aide la
transformation de Fourier, d’autres introduisent un modéle de signal temporel et
maximisent par exemple, la vraisemblance de ce modeéle. Des méthodes hybrides
sont également utilisées. On verra également que certaines méthodes utilisent
pour améliorer ’estimation, des modéles auditifs ou des modéles d’enveloppes
spectrales de signaux connus.

e Identification des paramétres du signal

Cette étape consiste a identifier ou indexer les paramétres estimés lors de
I’analyse. Dans certains cas, ce jeu de paramétres est complété a ’aide de critéres
ou d’hypothéses psychoacoustiques qui vont pallier les déficiences de I'estimateur,
comme par exemple lorsque la résolution spectrale de la FFT n’est pas suffisante
pour prendre en compte tous les partiels du mélange.

Par la suite, on cherche a attribuer a chaque source les parameétres qui sont sus-
ceptibles de lui correspondre. L’identification se fait & deux niveaux :

— Local : au sein d’une trame les parameétres sont classés en sous-ensembles.
Le partage s’effectue généralement en déterminant les fréquences fondamen-
tales du mélange et en leur associant les partiels ou les harmoniques rela-
tives. Suivant 'approche, il peut s’appuyer sur la modélisation temporelle,

LA

ou encore sur des méthodes du type “soustraction spectrale”, “échantillon-
nage fréquentiel” ou “Peak Picking”.

— Global : sur la durée d’analyse du mélange, les sous-ensembles de trame
ainsi constitués sont assignés aux sources a l’aide de méthodes de pour-
suite, certaines faisant appel a des critéres psychoacoustiques.

On notera qu’il existe deux types d’identification. Ces derniers sont directement
liés a4 la méthode d’estimation utilisée lors de I'analyse. Une premiére identifi-
cation correspond alors a une estimation conjointe des parameétres harmoniques,
qui sont par la suite séparés entre chaque source. La seconde identification est
basée sur une méthode de type itératif, qui cherche a estimer les paramétres d’un
premier signal source (généralement le plus fort) et réitére le processus d’estima-
tion apres élimination de ce jeu dans les données d’observation.
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e Synthése des signaux sources

Lorsque le probleme de séparation nécessite I’écoute d'une ou plusieurs sources,

la plupart des approches font appel aux méthodes couramment utilisées dans la
synthése sonore, telles que la synthése harmonique ou la synthése FFT/OLA.
Toutes deux utilisent les parameétres estimés lors de 'analyse et assignés a la
source a synthétiser.
La qualité sonore des sources reconstruites est donc directement liée aux per-
formances des estimateurs, mais elle est également liée a celles des techniques
employées par la suite, comme la soustraction spectrale ou la poursuite des pa-
rameétres le long des trames analysées.

1.3 L’estimation de fréquences fondamentales mul-
tiples

L’Analyse/Synthése de la parole est a l'origine d'un grand nombre de mé-

thodes d’estimation plus performantes les unes que les autres pour une fréquence
fondamentale unique [1]. Ainsi, les premiéres approches pour traiter le probléme
de séparation ont cherché a exploiter ces méthodes pour le cas de deux ou plu-
sieurs fréquences fondamentales.
Deux types d’approches ont été envisagées : certaines méthodes sont développées
sur un schéma itératif dans lequel les fréquences fondamentales sont successive-
ment estimées. Ce schéma fait alors appel & une méthode d’estimation "mono-
pitch", et intégre une étape de soustraction des estimations courantes. D’autres
effectuent I’estimation conjointe des fréquences fondamentales de ’ensemble des
signaux sources du mélange.

Face au nombre conséquent de méthodes d’estimation de fréquences fonda-
mentales existantes, il apparait trés difficile d’en faire une présentation exhaus-
tive. Par conséquent, seules les méthodes utilisées ou développées dans le cadre
de la séparation sont présentées dans la suite : les méthodes d’estimation spec-
trales, puis temporelles sont tout d’abord abordées, puis nous discutons le cas
des méthodes basées sur des modéles auditifs.
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1.3.1 Les méthodes d’estimation spectrale

La simplicité d’utilisation de la FF'T a permis de développer un certain nombre

de méthodes d’estimation spectrale. Ces derniéres consistent a extraire les pa-
rametres harmoniques du mélange, par estimation de sa densité spectrale de
puissance (DSP). L’histogramme harmonique ou encore 'analyse cepstrale de la
parole, initialement développés pour 'estimation d’une fréquence fondamentale
unique, en sont des exemples type. Ces derniers, bien adaptés pour des signaux
simples et peu bruités, sont limités par leur résolution spectrale. Ainsi par la
suite, d’autres méthodes spectrales ont été proposées telles que les méthodes
dites "AR".
L’ensemble de ces méthodes sont détaillées ci-dessous. Dans cette partie, nous
présenterons également la méthode "Two-Way-Mismatch", un peu en marge des
précédentes, mais qui comme elles, a été développée pour le probléme de sépara-
tion.

e Histogramme harmonique, somme et produit spectral

"L’histogramme harmonique" est une méthode spectrale initialement propo-
sée par Schroeder([2]) qui permet de déterminer la fréquence fondamentale d’un
signal par compression de son spectre sur 'axe des fréquences.

Dans la pratique, les harmoniques sont détectées en localisant les maxima du
spectre. Les fréquences correspondantes sont alors utilisées pour former un his-
togramme. Ce dernier présente la somme des contributions spectrales de chaque
fréquence et de leurs sous-harmoniques (chaque fréquence est divisée par 2,3,4...).
La fréquence fondamentale est alors choisie comme la fréquence qui recueille le
maximum de contributions.

L’utilisation de cet estimateur sur des signaux composites est & l'origine d’une des
premiéres méthodes de séparation de parole : ““ la sélection harmonique” proposée
par Parson [3]. Appliquée au cas de deux signaux voisés, cette méthode utilise une
version affinée de I’histogramme harmonique qui va prendre en compte d’éven-
tuels recouvrements entre harmoniques, par l'intermédiaire de critéres basés sur
la forme du pic considéré (symmeétrie, distance entre pics) et le comportement de
la phase. L’estimation d’une premiére fréquence fondamentale est obtenue, puis
les contributions harmoniques correspondantes sont annulées, permettant 1’esti-
mation de la seconde fréquence fondamentale.

Ce principe de compression du spectre est plus généralement recontré sous
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le nom de "somme spectrale" et "produit spectral" [4]. La premiére méthode
consiste a sommer les H premiéres harmoniques du périodogramme, tandis que
la seconde effectue leur produit. Leur définition respective est donnée par :

S(Fy=>_IXfl et P(f)=]]1X(nf) (1.3)

Déterminer la fréquence fondamentale revient alors & maximiser par rapport a f,
la somme S(f) dans le premier cas ou le produit P(f) dans le second cas.

e Cepstre

L’analyse cepstrale est une méthode bien connue du traitement de la parole
ou encore des problémes de dé-réverbération. Le cepstre est une transformation
qui, lorsqu’elle est appliquée a un signal périodique, permet de déconvoluer I'en-
veloppe spectrale et I'excitation périodique de ce dernier, pour les traiter indé-
pendamment [5]. Pour un signal voisé de période fondamentale Tj et caractérisé
par 'équation (eq. 1.1), 'expression de son cepstre est donnée par :

C(n) = FFT " (log(|S(f)]))
(1.4)
C(n) = FFT(log(|E(f)])) + FFT~'(log|(H(f)]))

L’enveloppe spectrale est alors représentée par des pics proches de I'origine, tan-
dis que l'excitation harmonique E(f) correspond a un pic a la période Tj.

Tout comme la méthode de I'histogramme harmonique, ’estimation de la fré-
quence fondamentale d’un signal périodique fit généralisée au cas de deux sources
voisées [6]. Ainsi, pour un mélange contenant les sources voisées sq(n) et so(n) :

|SCHP = 1B HL(HI + (B0 [H2()]]?

H2[E (O] HL(N]ER(F)] [H2()] x cos[¢1(f) — ¢2(f)] L5)

ou |S(HOI, |E:(f)|, |Hi(f)| et ¢i(f) sont respectivement les spectres d’amplitude
du mélange, de I'excitation,de I’enveloppe et la phase pour la source i = 1ou 2.
D’aprés 1'équation (eq. 1.5), I'application de la transformation cepstrale ne per-
met plus d’obtenir une superposition linéaire des excitations et des enveloppes.
Pour le cas particulier ou il n’existe aucun recouvrement entre les harmoniques
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des deux sources, il est tout de méme possible d’utiliser I’analyse cepstrale pour
déterminer leur fréquence fondamentale. En effet, si f; et f5 sont respectivement
les fréquences fondamentales de s1(n) et so(n) on aura alors :

S(f)=E(f) Hi(f) st f=mxfi,m=123.
(1.6)
S(f>:E2<f)H2(f) s1 f:mxf27m:1>2a37“

Dans le cas le plus général, le cepstre résultant est alors la somme des contribu-
tions correspondant & des régions de recouvrement pour lesquelles le principe de
superposition est invalide et des régions ou les voix sont isolées.

Cet estimateur de fréquences fondamentales a été proposé par Stubb et Sum-
merfield pour séparer des paires de voyelles. La séparation consiste a extraire le
signal désiré en atténuant 1’excitation harmonique du signal interférant.

e Méthodes AR d’estimation spectrale

Les méthodes AR sont des méthodes paramétriques qui, contrairement aux

méthodes précédentes, utilisent une modélisation autorégressive des données,
pour estimer la densité spectrale de puissance du signal. Développées pour le trai-
tement de données courtes, elles permettent de pallier le probléme de résolution
spectrale, liée & la troncature en temps des méthodes qui estiment directement
la DSP a partir du signal.
Ainsi les estimateurs basés sur le périodogramme, comme ceux présentés aupa-
ravant, ont des limitations dues a la résolution fréquentielle. Cette résolution qui
est inversement proportionnelle & la durée du signal analysé va permettre, dans
le cas de la parole de résoudre des fréquences distantes d’environ 20 Hz. Cette ré-
solution largement suffisante dans le cas d’un locuteur unique, devient beaucoup
trop faible dans le cas de deux locuteurs et plus.

Pour N observations {z(0),z(1),--- ,2(N — 1)}, dont la modélisation autoré-
gressive est donnée par :

z(n) = —Zak z(n — k) +e(n) (1.7)

I’expression de sa densité spectrale de puissance se présente sous la forme :
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0.2

DSPar(f) = 1+ 57, are 22

ot 0% et les coefficients {ay} sont respectivement la variance d’un bruit blanc

gaussien e(n) et les parameétres autorégressifs du modéle.

Il existe alors un grand nombre de méthodes d’estimation des coefficients au-
torégressifs |7], mais nous n’évoquerons ici que trois méthodes différentes, toutes
développées dans le cadre de la séparation.

La premiére méthode est celle de Naylor et Porter [8] dont 'idée directrice est
d’obtenir une meilleure analyse spectrale et plus particuliérement d’améliorer la
finesse des pics. Ils utilisent le calcul de la covariance modifiée pour estimer les
fréquences fondamentales de deux locuteurs a partir du spectre de mélange. Cette
derniére permet d’ajuster un modéle au signal z(n) en minimisant au sens des
moindres carrés, les erreurs de prédiction directe et rétrograde (“forward and ba-
ckward prediction”).

L’estimation est effectuée a l'aide de l'algorithme de covariance modifiée déve-
loppé par Marple (MC Algorithm) [9]. Par la suite, les pics spectraux sont re-
groupés a l'aide d'un algorithme de classification développé par les auteurs, mais
non explicité.

La seconde méthode AR utilisée pour la séparation est celle de Childers et Lee
[10], basée sur I'analyse spectrale par minimisation de ’entropie croisée multisi-
gnal ("Multisignal MCESA"). Ce type d’analyse a pour but d’estimer le spectre
d’un signal & partir d’'un nombre donné de valeurs de la fonction d’autocorréla-
tion. Childers et Lee proposent d’utiliser la modélisation AR spectrale, non pas
pour l'estimation directe des fréquences fondamentales des différentes sources,
mais pour améliorer les estimations spectrales de chacune, séparées auparavant
dans le domaine spectral par la technique HMS ("Harmonic Magnitude Suppres-
sion"). Cette technique fait 'objet d’un paragraphe complet dans la suite de cet
état de l'art (cf. paragraphe 1.5.2).

Dans un méme registre, une approche proposée par Mumolo, permet d’estimer
les fréquences fondamentales a 'aide de la corrélation spectrale [11]. Cherchant
a exploiter les périodicités du spectre de Fourier du signal composite, il cal-
cule la fonction d’autocorrélation, puis détermine les fréquences fondamentales
de chaque locuteur, en effectuant a nouveau une transformée de Fourier a court
terme (TFCT). La corrélation spectrale permet ainsi d’obtenir des pics spectraux
beaucoup plus fins et d’améliorer la résolution fréquentielle.
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e La méthode du Two-Way-Mismatch

En 1989, Maher s’intéresse a des “duo musicaux” [12]. Il propose tout d’abord
un nouvel algorithme pour 'estimation de la fréquence fondamentale d’un signal
audio. Pour cela il associe les concepts de ’analyse spectrale & court-terme a 1’ap-
proche de Mc Aulay et Quatiery [13] en parole : 'algorithme développé est basé
sur la comparaison entre le spectre mesuré, pour lequel les paramétres du signal
sont obtenus par une analyse TFCT, et un modéle spectral harmonique. Pour ce
modele, les partiels sont prédits a partir de fréquences fondamentales choisies.
La procédure, appelée “Two-Way-Mismatch”, consiste & une double minimisation
d’erreur : I'erreur & minimiser est ainsi calculée comme une somme de différences
normalisées au carré, entre chaque partiel mesuré et son partiel prédit le plus
proche et entre chaque partiel prédit et son partiel mesuré le plus proche.

Par la suite, il généralise cet algorithme au cas de deux fréquences fondamen-
tales et s’intéresse alors au probléme de séparation. Les duos considérés sont tels
que les fréquences fondamentales appartiennent a deux intervalles fréquentiels
I, = [fming, fmax,] et I;, = [fminy, fmaz,] qui ne se recouvrent pas.

La procédure de recherche des fréquences fondamentales s’effectue comme suit :

(1) La paire de fréquences fondamentales est initialisée a :

{fi, fn} = {fminy, %(fmmh + fmaxp)} (1.9)

(2) Perreur TWM est calculée pour chaque paire de fréquences {f;, fn} ot f; est
incrémentée par pas d'un demi ton jusqu’a la valeur fmax;. Si un minimum local
est détecté pour une paire de fréquence, le processus de recherche est répété dans
le voisinage de cette paire, avec une valeur d’incrémentation réduite, pour affiner
lestimation. La fréquence f; € I; de la paire correspondant a I'erreur minimale
est identifiée comme la premiére estimation f;.

(3) Perreur TWM est calculée pour chaque paire de fréquences {ﬁ, fn} ou fp, est
incrémentée par pas d’'un demi ton jusqu’a la valeur fmaxy. De méme que pour
I’étape précédente, 'estimé fj, est obtenu en recherchant I’erreur minimale.

(4) Le processus est finalement réitéré a partir de I'étape 2, jusqu’a 'obtention
d’un minimum global pour 'erreur TWM.
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1.3.2 Les méthodes d’estimation temporelles

Parallélement aux méthodes spectrales, plusieurs approches temporelles ont
été proposées. Pour la plupart, elles sont la généralisation mathématique de mé-
thodes d’estimation monopitch et se distinguent par la prise en compte ou non
d’un modéle paramétrique du mélange. Permettant de pallier le probléme de ré-
solution spectrale, ces derniéres sont en général trés cotiteuses en calcul et sont
trés sensibles aux ambiguités d’octave, c’est-a-dire a I’estimation de multiples des
périodes fondamentales.

e Les méthodes de corrélation

Il existe a ce jour un certain nombre de méthodes basées sur le calcul de la
corrélation, développées pour 'estimation d’une unique fréquence fondamentale.
Nous n’en définirons dans la suite que trois premiéres qui sont a l’origine de mé-
thodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples.

Les deux premiéres méthodes sont basées sur une recherche de similarités entre
deux versions décalées du signal observé, tandis que la troisieme utilise la pério-
dicité de la fonction d’autocorrélation du signal.

La méthode AMDEF : Certainement ['une des plus anciennes, elle correspond
a la minimisation de la fonction dite AMDF ("Average Magnitude Difference
Function"), définie par :

AMDF (k) = —— Y |z(n) — 2(n + k)| (1.10)

La méthode ASDF : Cette méthode préfére la minimisation du critére éner-
gétique qu’est la fonction ASDF ("Average Square Difference Function") :

ASDF(k) = -+ > [w(n) — z(n+ k) (1.11)

n=

N—k—1
1
0

L’autocorrélation : C’est sans aucun doute, la méthode la plus usitée. La pé-
riodicité du signal est obtenue en maximisant la fonction d’autocorrélation r(k)
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du signal x(n) définie par :

r(k) = z(n)z(n+ k) (1.12)

On notera qu’il existe une variante a cette méthode, connue sous le nom de "mé-
thode d’autocorrélation croisée". Pour cette derniére, la sommation (eq. 1.12) est
calculée sur N termes. Elle correspond ainsi & la mesure du degré de similarité
de versions décalées du signal pour deux fenétres successives. L’intérét de cette
méthode est qu’elle permet de pallier les problémes d’atténuation des pics aux
grandes valeurs k, que 1’on rencontre avec la méthode d’autocorrélation basique.

La généralisation de ces méthodes pour 'estimation de fréquences fondamen-
tales multiples a été proposée par plusieurs auteurs. Cette derniére s’effectue
facilement, en remarquant qu’'une condition nécessaire et suffisante pour qu’un
signal x4(n) soit une somme de K signaux périodiques, dont les périodes respec-

tives sont 17, 15, - - - Tk, est qu’il s’annule par le filtre de réponse impulsionnelle
h(n) :

h(n) = hi(n) x ha(n) * -+ - * hg(n)
(1.13)
hi(n) = [6(n) = d(n + T})]

h; est la réponse impulsionnelle d’un filtre en peigne ou "filtre comb".

On remarque alors que :

— pour K = 1, le signal z4(n) = x1(n) est périodique pour T1, si x4(n) =
xs(n + T7)

— pour K = 2, le signal polyphonique z4(n) = z1(n) + 22(n) posséde les pé-
riodes T et Ty, si z4(n) = x5(n + T1) + zs(n + To) — zs(n + 11 + T3). 1
en résulte que x, est lui-méme périodique de période T}, ot 115 est le plus
grand diviseur commun de T} et T5.

Une généralisation de '’AMDEF a été proposée par De Cheveigné [14] [15]. Pour
une polyphonie a deux signaux caractérisés par T} et Ty, la fonction a minimiser
est la DDF ("Double Difference Function") définie par :

1 N—k1—ko—1

DDF (ki k) = N — )

" (1.14)

> [wsn)—xs(nthy) —z o)+ (o)
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L’estimation des deux périodes fondamentales est donc obtenue par minimisation
de 'amplitude de sortie aprés application au signal de deux filtres comb en cas-
cade.

Avec la DDF, De Cheveigné a pour principal but de développer une analyse
temporelle permettant de modéliser le traitement auditif de voyelles émises si-
multanément. Quant & la généralisation de ’ASDF, on retrouve son utilisation
dans le travail de Mumolo [16] qui permet d’estimer les périodes cette fois-ci par
minimisation de 1’énergie.

La DDF est une fonction symétrique, qui posséde des zéros pour les couples
de valeur (n;71,mn2T3) ou ny,ny sont des entiers. Mais elle posséde également,
d’aprés la remarque précédente, des zéros pour les couples du type (n172,n2) et
(ny,m9T12) ot I'on rappelle que T est le plus grand diviseur commun de 77 et
Ts. 11 existe donc une ambiguité d’octave lors de I'estimation, car il est impos-
sible de déterminer si le minimum de la DDF est obtenu pour I'une des périodes
fondamentales ou un multiple de 'une des deux. Cette indétermination est déja
présente dans les fonctions de distances AMDEF et ASDF, mais il est a noter
que 'ambiguité entre les pics T', 2 x T, 3 x T', --- est souvent atténuée par la
non-stationnarité du signal : plus le décalage est grand, plus le signal de par sa
non-stationnarité, intégre des différences par rapport a la trame de départ. Le
signal sera donc “un peu plus différent” pour un décalage de 2 x T que de T'. Mal-
gré tout, cette remarque ne résout pas le probléme de 'estimation d’une valeur
multiple de I'une des deux périodes pour le cas des signaux composites.

Dans ces approches, les estimations des périodicités se font conjointement et sont
déterminées par une recherche exhaustive dans I'espace (17, 7%) qui nécessite en
pratique un coiit de calcul important. On notera tout de méme que la symétrie
des fonctions & minimiser permet de diminuer cet espace de recherche de moitié.

e I’estimateur du Maximum de Vraisemblance

Initialement proposée J.D Wise [4] [17], cette méthode d’estimation repose
sur un modéle probabiliste du signal : le signal observé x(n), sur N échantillons,
est supposé étre la somme d’un signal purement périodique s(n) de période Tj
et d’un bruit blanc gaussien e(n) de variance o?. Les paramétres du modéle sont
alors estimés en maximisant la vraisemblance ou log-vraisemblance des observa-
tions.




1.3. L’ESTIMATION DE FREQUENCES FONDAMENTALES MULTIPLES

23

La densité de probabilité du signal observé étant donnée par :

N-1

1 1
p(z|s, Ty, 0%) = —— exp[— Z n))? | (1.15)

952
(27T02) 20 n=0

les estimations de s(n) et o2 sont alors obtenues en maximisant I'expression de
la log-vraisemblance correspondante :

1

L(s, Ty, 0%) = —glog(%mg) ~ 5.2 (z(n) — s(n))? (1.16)

Les maximisations successives par rapport a s(n) et o® déterminent les estima-
tions correspondants :

8(n) = £ 25 w(n+1Ty)
(1.17)

7° = § Luso (x(n) = 3(n)”

ou L est le nombre de périodes observées tel que N = LTj.

La réintroduction de (eq.1.17) dans l'expression de la densité de probabilité
permet de montrer que la maximisation est équivalente a la minimisation de
I'écart quadratique ZnNgol(x(n) —3(n))>.

L’estimation de la période fondamentale T;, du signal est finalement obtenu par
maximisation de ’expression :

L—1
E(T) = ) +2 ) ra(l x Tp)] (1.18)
=1

ol 7, est la fonction d’autocorrélation de z(n) :

N—-I-1

) =5 > a(n)z(n+1) (1.19)

n=0

La quantité E correspond alors & une moyenne des valeurs d’autocorrélation aux
multiples de 7. C’est une fonction qui posséde des pics réguliérement espacés
et d’amplitude voisine, lorsque le signal est purement périodique. En revanche,
lorsque le signal n’est pas strictement périodique, les coefficients de covariance ne
sont plus égaux a r,(0) pour les multiples de Ty et la pondération implicite dans
(eq.1.18) favorise les périodes élevées : les pics de E sont donc plus prononcés
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pour les multiples de la période.

Tout comme pour les méthodes de corrélation, il est possible d’effectuer une
généralisation de I'estimateur du maximum de vraisemblance. L’expression de la

log-vraisemblance fait alors intervenir toutes les périodes T}, --- , Tk du signal
composite :
L(si,-  sx,Th, -+, T, 0%) = —5509(27“72) - LN 1(95(”) - ZS(”))2
? 9 9 ? 7 J 2 20_2 — — 1
(1.20)
Sa maximisation aboutit & celle d’une expression complexe de E(T3, -, Tk),

dont le cott de calcul augmente trés fortement avec le nombre de sources.

Toutefois, des études passées ont montré que le Maximum de Vraisemblance
est certainement 'un des estimateurs les plus robustes, permettant de traiter le
cas d’observations bruitées [4] [17]. C’est principalement cette derniére raison qui
est a l'origine de son utilisation dans les problémes de séparation : chaque source
d’un mélange peut étre vue, en effet, comme noyée dans un environnement bruité.
On retrouve ainsi dans [18], qui traite le probléeme de séparation de deux locu-
teurs, une estimation basée sur le principe du maximum de vraisemblance. Ce
dernier est appliqué a ’aide d’une formulation utilisant le produit d’un filtre en
peigne C7p, (k) et de 'autocovariance du signal d’entrée :

2T &

E'(Ty) = =7 > (Ty)5Ci(1 x Ty)ra (1 x Ty) (1.21)

=1

ou L = (N —Tpy) /Ty et le terme (I x Ty)~® est introduit pour pallier le pro-
bléeme d’ambiguité d’octave de l'estimateur. Les auteurs définissent alors (eq.
1.21) comme un détecteur de fréquence fondamentale qui posséde un "effet de
capture", permettant de détecter la fréquence fondamentale du locuteur le plus
fort. L’idée proposée est alors de développer une méthode de séparation de type
itératif, dans laquelle (eq. 1.21) est appliquée pour 'obtention des deux fréquences
fondamentales.

1.3.3 La modélisation sinusoidale

Les méthodes d’estimation basées sur la modélisation sinusoidale sont au-
jourd’hui devenues des plus courantes et sont par exemple trés utilisées dans le




1.3. L’ESTIMATION DE FREQUENCES FONDAMENTALES MULTIPLES

25

Codage ou I’Analyse/Synthése. L’idée est d’introduire un “a priori” sur I’harmo-
nicité du signal, en le modélisant par une somme de sinusoides.

Les premiers gros travaux datent des années 80 et sont diis & Quatieri et Mac Au-
lay : Ils s’intéressent alors & ’analyse et la synthése d’un unique signal de parole
voisée [19]. Ce modéle trés performant, est étendu peu aprés au cas de mélanges
voisés par Quatieri et Danisewicz, chaque source étant modélisée par une somme
de sinusoides caractérisées par leurs fréquences, amplitudes et phases|20].

e I’estimateur des moindres carrés

Soit un signal analysé sur une fenétre de longueur N, pour laquelle I’hypothése
de stationnarité est vérifiée, la modélisation sinusoidale est donnée par :

s(n) = Z(Akcos(%rfkn) + Bysin (2w fyn)) (1.22)
k=1

Les paramétres du modéle, supposés constants, sont alors les M couples d’ampli-
tudes { Ay, Bi} et les fréquences correspondantes fy.

Hypothése d’harmonicité : Il est possible d’introduire une hypothése sup-
plémentaire sur I’harmonicité du modéle, en supposant que les fréquences sont en
relation harmoniques telles que fr. = k X fy. fo est alors la fréquence fondamentale
du modéle.

Cette hypothése a I’avantage de diminuer le nombre de parameétres a estimer,
mais rend également le modéle moins flexible et dans certains cas plus irréaliste,
comme par exemple pour des signaux musicaux qui sont clairement caractérisés
par leur inharmonicité, tel que le piano.

Application aux mélanges : Une maniére d’estimer les parameétres harmo-
niques des modéles de sources est d’utiliser la méthode d’estimation par les
moindres carrés. Cette derniére minimise ’écart quadratique entre valeurs ob-
servées et valeurs attendues. Pour un mélange x(n), constitué de N, sons harmo-
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niques, on a alors;

TAL BL D = D lel) = (o)l (123

Sous forme matricielle cette expression devient :

x est le vecteur des N données d’observation. pu = [u, o, - -+, pn, ]t est telle que
le vecteur des amplitudes p; s’écrit :

i = [AL, ..,AiMi,B;‘, ..,B}'WJ (1.25)

Q est la matrice des cosinus-sinus dépendant des fréquences { f{}. son expression
est mise sous la forme Q = [Q; Q5 -+ Q] avec :

cos(2mfi(p)) - cos(2nfi(p))  sin(2nfi(p)) - sin(27mfi(p))
Ql(f) = cas(27rf¥(p+l)) cos(27rf}2w(p+1)) sin(27rf{(p+1)) sin(2m fi, (p+1)) (126)

cos(2nfi(N=1)) ~ cos(2rfi (N—1)) sin(2rfi(N—1)) - sin(2rfi, (N—1))

L’estimation par la méthode des moindres carrés des amplitudes est obtenue a
I’aide :

i= (") (1.27)

Les fréquences f; sont estimées en réintroduisant 1 dans la fonction cott (eq.
1.24). On montre alors que la minimisation de I’écart quadratique par rapport
aux fréquences revient 4 maximiser la quantité suivante :

K(f}) = 2 [2Q7Q) 0" 2 (1.28)

et on a :

~t

[, = argmaz[K(f})] (1.29)

La matrice (27Q) est inversible lorsque les fréquences {f}} sont toutes diffé-
rentes, car les vecteurs colonnes de €2 sont ainsi indépendants. L’estimation par
la méthode des moindres carrés ne peut donc s’appliquer telle quelle pour des
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sources possédant des harmoniques communes.

La fonction (eq. 1.28) est une fonction multivariables qui posséde en général plu-
sieurs maxima locaux et qui rend le probléme d’optimisation difficile & résoudre.
Toutefois, on peut montrer que pour des écarts fréquentiels supérieurs a la limite
de Fourier, la méthode est équivalente a 1'utilisation dans le domaine fréquentiel
du périodogramme.

En pratique, les fréquences fondamentales sont estimées pour chaque segment en
localisant les maxima de leur FFT, et les amplitudes correspondantes sont dé-
terminées par (eq. 1.27). On notera d’ailleurs que la simplicité d’utilisation de la
FFT a contribué a la popularité de cette méthode d’estimation.

Une des premiéres utilisations de cet estimateur pour la séparation de deux
locuteurs, a été proposée par Quatieri et Danisewicz [20]. Ils s’intéressent plus
particuliérement aux performances de I’estimation des moindres carrés en la com-
parant & deux autres méthodes : la premiére estime tous les paramétres (ampli-
tudes et fréquences) du modeéle a 'aide du périodogramme, tandis que la seconde
méthode estime les amplitudes par échantillonnage fréquentiel du spectre du si-
gnal & partir de fréquences supposées connues.

Les conclusions de cette étude comparative sont obtenues par le biais de tests
d’écoute. Ces derniers montrent que I'approche moindres carrés avec ou sans in-
formation a priori sur les fréquences, apparait dans les deux cas beaucoup plus
performante que la méthode d’échantillonnage fréquentielle. Lorsqu’aucune infor-
mation a priori n’est disponible, c¢’est-a-dire lorsque ’estimation de la fréquence
fondamentale et de 'amplitude sont toutes deux requises, la suppression de I'in-
terférence apparait réalisable pour des sources de méme intensité.

Pour déterminer les pertes de performance dues a l'estimation de la fréquence
fondamentale elle-méme, une autre série de tests a été effectuée, comparant ce
cas & celui intégrant la connaissance a priori de la fréquence fondamentale. Au-
cune différence essentielle dans la suppression n’a été observée, mais d’un point de
vue perceptif 'estimation semble rendre le signal désiré légérement moins naturel.

A la suite du travail de Quatieri et Danisewicz , d’autres méthodes utili-

sant I'analyse-synthése sinusoidale ont été proposées. Etant donné que la qualité
sonore des signaux séparés va dépendre trés fortement de l'estimation des pa-
ramétres de modeéle, des estimateurs de fréquence fondamentale se voulant plus
performants que celui de la minimisation par les moindres carrés ont été présen-
tés :
En 1997, Benincasa propose d’améliorer la méthode de séparation de Quatieri en
déterminant les parameétres moindres carrés du modéle a ’aide d’une méthode
d’optimisation non-linéaire. Il effectue alors cette derniére en développant une
programmation quadratique séquentielle [21].




28

1. METHODES D’ESTIMATION ET TECHNIQUES POUR LA SEPARATION

e La modélisation quasi-sinusoidale

En 1993, Chazan, Stettiner et Malah proposérent une méthode de séparation
qui utilise non plus un modéle exactement périodique, mais un modéle ou la
fréquence fondamentale peut varier linéairement dans U'intervalle d’analyse [22].
Cette hypothése de quasi-périodicité permet d’utiliser des trames de signal plus
longues tout en palliant les problémes d’inharmonicité des signaux de paroles.
L’expression du modeéle quasi-périodique est alors donnée par :

L(¢(1))

hi(t) = Z Crexp (jko(1)) (1.30)

k=1

¢(t) est une fonction de distorsion. Sa dérivée représente la fréquence fondamen-
tale instantanée ¢(t) du signal voisé :

o(t) = sat* + 275t
(1.31)
o(t)=at+

Le probléme d’estimation de pitch correspond finalement a rechercher simultané-
ment les solutions moindres carrés de v et 3 pour chaque locuteurs. Les auteurs
montrent tout d’abord que cette optimisation non-linéaire équivaut a déterminer
la fonction de distorsion ¢(t) qui maximise ’énergie de la sortie d’un filtre en
peigne appliqué au signal composite. Ils utilisent par la suite 1'algorithme EM
(Expectation-Maximization algorithm) pour effectuer l'estimation de fréquences
fondamentales multiples, ce dernier permettant de décomposer le probléme d’esti-
mation simultanée de (2 x 2) paramétres en deux problémes séparés de dimension
2, résolus itérativement.

1.3.4 Introduction de modéles auditifs

Comme le concept de pitch se référe a la perception auditive et est également
en relation complexe avec les propriétés du signal, il apparait naturel d’appliquer
des méthodes de séparation qui simulent ou s’inspirent de la perception humaine.
Ainsi un ensemble de méthodes de séparation s’appuyant sur une modélisation du
traitement auditif ont été proposées. L’intérét porté a la compréhension du sys-
teme d’audition a permis d’introduire de nouvelles méthodes d’estimation pour
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les fréquences fondamentales multiples. Une liste non-exhaustive des études psy-
chophysiques du systéme auditif est proposée par De Cheveigné dans [23].

e Modéle de perception de pitch

Dans [24], Tolonen propose une méthode de séparation dans laquelle 'estima-
tion des pitch s’effectue a partir d’'un modéle simplifié de perception de pitch.
Il s’inspire pour cela du modeéle de perception développé par Meddis et O’mard
[25]. Ce dernier utilise un banc de filtres qui simule le comportement de la co-
chlée : le son a traiter est séparé a l'aide de canaux fréquentiels dont la largeur
de bande correspond & la résolution fréquentielle de la cochlée.
Le signal d’entrée est divisé en signaux multicanaux (40 & 128 canaux suivant
I'implémentation), puis filtré afin de détecter ’enveloppe du signal pour chaque
canal. A partir de ces enveloppes, une mesure de périodicité utilisant la fonction
d’autocorrélation (ACF) est effectuée. Les ACF obtenues sont alors sommeées et
fournissent ainsi une fonction d’autocorrélation globale & partir de laquelle 'es-
timation de fréquences fondamentales multiples sera faite.
Les diverses expérimentations de ce modéle ont montré que ce dernier posséde
une certaine habilité a simuler de nombreuses caractéristiques connues de la per-
ception, mais possede également un inconvénient pratique majeur lié au cotit de
calcul.
Le cotit de calcul étant directement lié aux nombre de canaux du banc de filtres
utilisé lors de I'analyse, Tolonen propose de développer un modéle simplifié de la
perception auditive. Ce modéle ne cherche pas, contrairement a celui de Meddis
et O’Mard, a simuler le systéme auditif en détails. Il utilise alors pour ’estimation
mutipitch un banc de filtres a 2 canaux.

Passe—hautH rectification L Detection

1KHz + passe-bas periodicite .
Pro- A Affinement L ESACH
enlee-> blanchiment SACF SAC
Passe-hag Detection J
1KHz Periodicite

F1G. 1.2 — Séparation harmonique par banc de filtre & deux canaux.

Dans une premiére étape, le signal d’entrée est pré-traité a l'aide d’un filtre de
blanchiment, afin de supprimer la corrélation court-terme du signal. Par la suite,
le signal résultant est séparé en deux canaux par filtrage en dessous et au dessus
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de 1 Khz. La détection périodique est basée sur “I’autocorrélation généralisée”,
qui consiste a calculer la transformée de Fourier Discréte du signal, suivie d’une
compression d’amplitude de la représentation spectrale, puis d’un transformée
inverse.

La méthode “d’autocorrélation généralisée” a ’avantage de pouvoir étre calculée
par FFT et est donc, d'un point de vue de temps de calcul, beaucoup plus rapide
que 'autocorrélation classique.

Les fonctions d’autocorrélation de chaque canal sont finalement sommeées pour
former une fonction appellée SACF (Summed Autocorrelation Function). Parce
que la SACF obtenue génére des pics a toutes les fréquences multiples de la fré-
quence fondamentale qui ne sont pas toujours bien résolus, Tolonen cherche a
améliorer cette derniére en utilisant une méthode développée par Ellis [26]. L’es-
timation de fréquence fondamentale est alors effectuée a partir de cette SACF
affinée (ESACF), dans laquelle les pics correspondant aux harmoniques sont sup-
primés.

D’un point de vue expérimental, Tolonen montre que la fonction d’autocorré-
lation de son modéle est équivalente a celle découlant du modéle de Meddis et
O’Mard : il obtient les mémes informations de périodicité avec une modélisation
considérablement simplifiée de la perception de pitch.

Appliqué a des combinaisons sonores de deux ou trois signaux, sa méthode de
séparation permet de résoudre assez facilement les sources, si les niveaux d’am-
plitude ne sont pas trop différents. Pour les accords avec 4 sources ou plus, des
signaux vont étre masqués par d’autre et les sources correspondantes ne seront
pas résolues. Pour ce dernier cas, Tolonen évoque 'idée d’utiliser un algorithme de
soustraction itératif afin de supprimer au fur et & mesure les sources déja séparées.

e Modéle de perception sonore

Une autre approche, basée sur le principe du traitement par bandes de fré-
quences a été proposée par Klapuri et Virtanen [27] [28|. Cette méthode de sépara-
tion utilise le travail initial de klapuri, qui s’est longuement intéressé au probléme
d’estimation de fréquence fondamentale pour les sons naturels [29] [30] [31] : il
a ainsi développé une méthode d’estimation capable de déterminer la fréquence
fondamentale prédominant dans une polyphonie contenant jusqu’a six voix. Cette
méthode s’appuie sur une version trés simplifiée du modéle de perception sonore
proposé par Moore et qui consiste & modéliser I'intensité sonore percue par notre
systéme auditif [32]. Il implante alors un algorithme d’estimation de fréquences
fondamentales multiples qui associe a chaque fréquence candidate une vraisem-
blance. L’estimation est alors effectuée par maximisation de cette vraisemblance.
Outre ses performances, cette méthode d’estimation permet également de mettre
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en évidence le phénoméme d’inharmonicité des sons naturels et offre ainsi une
localisation plus réaliste des partiels d’'un son. L’inconvénient majeur de cet esti-
mateur réside dans le fait qu’il utilise des fenétres d’analyse relativement longues
et donc peu réalistes pour I'étude des signaux musicaux. Ces derniéres sont de
I'ordre de 200 ms.

Klapuri et Virtanen étendent cette méthode au probléme de 'estimation de fré-
quences fondamentales multiples [28] et développent une méthode de séparation
de signaux musicaux polyphoniques (Fig. 1.3). Le systéme utilise deux propriétés
différentes des sons : leur structure harmonique pour ’estimation fréquentielle et
la continuité de ’enveloppe spectrale pour 'estimation des amplitudes.

Le signal d’entrée est passé a travers un détecteur multipitch, basé sur la méthode
d’estimation évoquée précédemment, qui permet d’estimer le nombre de sources
et les fréquences de leurs composantes. Ces estimations supposées correctes sont
utilisées comme le point de départ d'un systéeme d’analyse sinusoidale qui estime
les fréquences et amplitudes du modéle de maniére itérative en utilisant des mo-
deles d’enveloppes spectrales. La raison de cette approche est liée d'une part, au
probléme de recouvrement des harmoniques de plusieurs sources, qui se traduit
dans le spectre par la présence de pics de forte amplitude. D’autre part, elle vise
a corriger les estimations imprécises obtenues par 'estimateur de fréquences fon-
damentales multiples appliqué a des trames d’analyse trés longues.

Pour une itération donnée, le spectre de chaque signal source est lissé tout en
respectant la continuité de ’enveloppe spectrale d’un son naturel. La précision
des estimations pour les fréquences et amplitudes est alors obtenue grace a une
analyse itérative effectuée sur des trames courtes. Ces derniéres étant déterminées
par la méthode des moindres carrées. Lorsqu’il y a recouvrement d’harmoniques,
la valeur pour les amplitudes est écartée car fausse.

Dans une premiére étude [27], Klapuri et Virtanen proposent de lisser le spectre
d’amplitude sur une échelle fréquentielle de type bande critique détaillée dans
[33], puis proposent par la suite d’utiliser différents types de modélisation li-
néaire du vecteur d’amplitudes. Les modéles sont alors construits en introduisant
des transformations matricielles. Celles-ci permettent de passer d’un espace sous-
dimensionné (car les amplitudes estimées pour des harmoniques se recouvrant
ont été précédemment écartées) & un espace de dimension K, (égal au nombre
d’harmoniques du n’™¢ signal source).

Ainsi dans [28], plusieurs matrices sont comparées : la matrice identité, une ma-
trice banc de filtres, une matrice polynomiale et une matrice de type transformée
de Fourier.

Appliqué a des polyphonies contenant deux a six voix, dont les pitch varient
entre 65 et 2100 Hz, ils obtiennent par la premiére méthode de lissage propo-
sée, une bonne qualité sonore pour les signaux synthétisés apres séparation. La
comparaison des modeéles d’enveloppe spectrale améliorent ces résultats pour les
polyphonies les plus complexes, sauf dans le cas de la transformation polynomiale.
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Fi1G. 1.3 — Méthode de séparation développée par Klapuri et Virtanen.

1.4 Des techniques pour améliorer les estimations

Les difficultés rencontrées pour l'estimation de plusieurs fréquences fonda-
mentales sont a 'origine de diverses techniques dont le but est d’améliorer ces
estimations. Ces difficultés sont en général caractéristiques des méthodes d’esti-
mation de type itératif dont les performances se dégradent avec les estimations
successives. Les améliorations sont faites & deux niveaux : les premiéres techniques
présentées ci-dessous sont appliquées au sein d’une trame d’analyse et consistent
en général a ajuster des modeles de spectres. Les secondes, quant a elles, utilisent
I'information passée et future pour améliorer les estimations obtenues & un temps
donné. On parle alors de techniques de poursuite de paramétres.
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1.4.1 Les techniques utilisées pour pallier les problémes de
résolution

Lorsque les parameétres sont estimés a ’aide de la transformée de Fourier a
court terme [20] [27], les limites dues & la résolution fréquentielle ne permettent
pas toujours de séparer les harmoniques des sources d’'un mélange : des partiels
appartenant a des sources différentes sont susceptibles de se recouvrir, produi-
sant ainsi des distorsions non négligeables au niveau des pics spectraux. Ainsi
lorsque deux composantes spectrales sont proches, la plus importante peut par
exemple cacher la seconde, impliquant des amplitudes et des phases estimées er-
ronées, qui sont par la suite utilisées dans la modélisation sinusoidale des sources.

Plusieurs techniques ont été proposées pour estimer les amplitudes et les
phases du modeéle sinusoidal. Toutes basées sur l'ajustement spectral entre le
modeéle et les observations, elles difféerent par la longueur de 'intervalle fréquen-
tiel sur lequel les recouvrements éventuels sont pris en compte.

Ainsi, pour le i*™¢ modeéle d’un mélange, exprimé a I'aide de ses phases {¢} }r—1.... a1,
tel que :

M;
si(n) = Z akcos(2m fin + @) (1.32)
k=1

I'analyse & court terme du mélange de Ns sources, a 1’aide d’une fenétre w(n) est
telle que :

Ns Mi

S() =22 Jek AW — )+ ) (13)

La transformée de Fourier S(f) du mélange est une somme de versions décalées
de la transformée de Fourier W (f) de la fenétre d’analyse aux fréquences f}.

Ajustement spectral : L’ajustement spectral consiste & minimiser l'erreur
quadratique moyenne entre le spectre du modeéle S(f) donné par (eq. 1.33) et

celui des observations X (f).

En posant pj, = 3aj,cos(6}) et Py, pry = 3aksin(¢}) le modele de spectre s'écrit :

i

S =D LR + Dl asy Riiar, ()] (1.34)

i=1 k=1
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les expressions de Rj(f) et R{;,,,,(f) étant donnée par :

R (f) =W(f = fi) + W(f+ fi)
(1.35)
R€k+Mi)(f) =7 W(f = fi) = W(f+ fi)]

La solution moindres carrés pour les phases et les amplitudes est alors donnée
sous forme vectorielle par :

p=(H"H)"'H"S (1.36)

p est le vecteur contenant les amplitudes et phases du modele, H est une matrice
dont les vecteurs colonnes sont les R}, aux fréquences fj.

e Interpolation multitrame

Dans leur approche du probléme de séparation de deux sources de parole
voisée, Quatieri et Danisewicz montrent que ce probléme de minimisation est
équivalent a la résolution du systéme d’équations :

Ha =2 R[X(f)]
B (1.37)
Hp = -2 3[X(f)]

f =1f1,f2s -+, fu] est le vecteur contenant ’ensemble des M = M; + M, fré-

quences du mélange, rangées par ordre croissant.

L’expression de la matrice, lorsque les contributions des fréquences négatives sont
omises est donnée par :

w(0) W(fi=fa) - W(Hh = fu)

~ W(fa = f1) w(0) o W= fur)

i (1.38)

W= f) Wi —fo) - W(0)

Le probléme de la proximité des fréquences se traduit par un mauvais condition-
nement de la matrice H. Il en résulte que I'inversion de cette matrice, nécessaire
a la résolution de (eq.1.37) devient instable.

Mac Aulay et Danisewicz proposent alors de détecter les recouvrements éventuels
en imposant une distance fréquentielle minimale entre deux partiels, en dessous




1.4. DES TECHNIQUES POUR AMELIORER LES ESTIMATIONS

35

de laquelle une unique sinusoide sera utilisée pour représenter les deux voix.
Cette limite étant fixée a 25 Hz, I'estimation des amplitudes et des phases cor-
respondantes pour chaque signal source est par la suite obtenue a l’aide d’une
“interpolation multi-trame”. Cette derniére utilise les fonctions d’interpolation
proposées par Mac Aulay et Quatieri dans la synthése sinusoidale d’un signal
de parole [13] : Si la k™™ trame contient des fréquences difficiles a résoudre, les
amplitudes et les phases correspondantes sont interpolées entre la trame (k — ¢)
et la trame (k+p) ot p et  sont choisis de telle sorte que leurs paramétres corres-
pondants sont résolus. Les fonctions d’interpolation utilisées pour les amplitudes
et les phases sont respectivement de type linéaire et cubique. Ces derniéres sont
présentées par la suite, dans le paragraphe (eq. 1.5.1) consacré a la synthése har-
monique.

e Analyse “Stationary Least squares”

Initialement développée dans un contexte de codage de parole, une autre mé-
thode qui cherche a prendre en compte le phénoméne d’interférence harmonique
pour 'estimation des amplitudes et phases du modéle sinusoidal fit proposée par
Silva et Almeida [34] : Pour des fréquences harmoniques connues, ils développent
une procédure d’analyse appelée “Stationary Least squares” (SLS). Cette derniére
résout un systéme d’équations linéaires faisant intervenir des termes de corréla-
tion entre spectre du signal composite et transformée de la fenétre d’analyse.
Afin de réduire fortement le coiit de calcul, Silva et Almeida diagonalisent la ma-
trice du systéme en négligeant les interférences entre harmoniques séparées d’une
valeur supérieure & un certain seuil fixé.

Ils appliquent finalement cette méthode & la séparation de deux locuteurs :

les interférences harmoniques pour une différence fréquentielle supérieures a 300Hz
sont négligées. Pour les harmoniques trés proches (< 10H z), les paramétres sont
estimés comme si une unique harmonique était présente, puis 'amplitude de cette
harmonique pour chacune des sources, est déterminée a partir des estimations
faites sur les trames précédentes.

Des tests d’écoute informels montrent alors une amélioration de 'intelligibilité
pour les signaux ainsi synthétisés. Elle se traduit notamment par le fait que le si-
gnal interférant est complétement inaudible dans 1’écoute du signal cible et seules
des distorsions de caractére tonal sont finalement audibles .
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e Couplage de trois stratégies de séparation

Toujours dans le cas de deux signaux voisés, Maher a développé dans [12] trois
stratégies de séparation des paramétres, qu’il utilise de fagon complémentaire .
Toutes visent a déterminer la contribution la plus probable de chaque source a
partir du spectre court terme du signal composite.

Ainsi aprés avoir estimé les fréquences fondamentales de chaque voix par la
méthode du Two-Way-Mismatch (cf. paragraphe (eq. 1.3.1)), les partiels suscep-
tibles d’étre "en collision" avec des partiels du second signal sont repérés. L’espace
minimum entre partiels adjacents est déterminé, puis les différentes stratégies sont
utilisées comme suit :

— si un partiel est & au moins 50 hz de tout autre partiel, la composante cor-
respondante est supposée "non-corrompue".

— si deux partiels sont séparés de moins de 50 Hz, mais 1’écart entre les deux
reste supérieur a 25 Hz, une premiére stratégie de séparation est appliquée.
Elle s’appuie sur la résolution d’un jeu d’équations linéaires similaire & celui
de Quatieri et Danisewicz. La différence est que la matrice H utilisée par
Maher dans le systéme (eq. 1.37), inclue seulement Ueffet des transformées

W(f) des fréquences les plus proches, plutét que de tenir compte de 1'en-
semble des W(f).

— si les deux partiels sont séparés de moins de 25 Hz, une analyse modélisant
le phénomeéne de battement est utilisée.

— cette seconde stratégie est limitée et n’est plus valable lorsque la collision
traitée est inférieure a deux périodes de battement. Dans ce cas une troi-
siéme stratégie de séparation qui utilise des formes spectrales prédéfinies
est appliquée. Elles correspondent & des modéles pré-calculés a partir de
I’enveloppe spectrale d’instruments ou de voix.

e Lissage spectral

Une troisitme méthode d’estimation des amplitudes et phases, au sens des
moindres carrés a derniérement été proposée par Virtuanen et Klapuri dans le
cadre de la séparation de signaux musicaux [27]|. Supposant que I’enveloppe spec-
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trale des sources étudiées est continue, ces derniers proposent d’utiliser des mo-
deles d’enveloppe pour obtenir les amplitudes des partiels corrompus :

Les composantes trop proches sont détectées en fixant une distance fréquentielle
limite, puis les amplitudes des partiels se recouvrant sont lissées a ’aide de mo-
deles proches du spectre idéal.

Dans une premiére étude [27], Klapuri et Virtanen proposent de lisser le spectre
d’amplitude sur une échelle fréquentielle en bandes critiques détaillée dans [33].
Par la suite, ils proposent d’utiliser différents types de modélisation linéaire du
vecteur d’amplitudes. Les modeéles sont alors construits en introduisant des trans-
formations matricielles. elles permettent de passer d’un espace sous-dimensionné
(car les amplitudes estimées pour des harmoniques se recouvrant ont été précé-
demment écartées) a un espace de dimension K, (égal au nombre d’harmoniques
du n'™e signal source). Ainsi dans [28], différentes matrices ont été comparées :
la matrice identité, une matrice banc de filtres, une matrice polynomiale et une
matrice de type transformée de Fourier.

Appliqué a des polyphonies contenant de 2 & 6 voix, dont les fréquences fonda-
mentales varient entre 65 et 2100 Hz, ils obtiennent par la premiére méthode de
lissage proposée, une bonne qualité sonore des signaux synthétisés apres sépara-
tion. La comparaison des modeéles d’enveloppe spectrale améliorent ces résultats
pour les polyphonies les plus complexes, sauf dans le cas de la transformation
polynomiale.

1.4.2 Poursuites des paramétres harmoniques le long des
trames

Les méthodes de poursuite des paramétres harmoniques sont utilisées pour
relier les estimations des trames successives de signal. Elles permettent alors d’as-
signer a chaque source une trajectoire temporelle des paramétres d’'un modéle.
La poursuite a pour but d’éliminer les changements brutaux au bord des fenétres
d’analyse, mais également d’interpoler les parameétres non résolus lors de 'ana-
lyse du mélange.

e Appariement des pics harmoniques

Une méthode de poursuite bien connue et utilisée pour I’Analyse/synthése si-
nusoidale a été développée par Mac Aulay et Quatieri [13]. Cette derniére cherche
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a apparier les pics spectraux de trames adjacentes : pour les M* fréquences fon-
damentales estimées de la trame k, la procédure de poursuite, consiste a assigner
a chaque fréquence de la trame k, I'une des fréquences de la trame k + 1.

e prédiction linéaire de la fréquence fondamentale

Cette méthode a été proposé par Parsons en 1976 pour la séparation de deux
locuteurs [3|. Elle s’appuie sur I'hypothése que pour des signaux de parole, la
fréquence fondamentale varie peu entre deux trames consécutives. Ainsi pour la
kime trame courante, une procédure en deux étapes est utilisée pour 1'apparie-
ment :

1. les deux fréquences fondamentales ﬁf et J/”;“ estimées sont assignées a l'une
des deux voix, a l'aide de fréquences prédites sur la (k—1)"™¢ trame, notées
le’l et ]75’1.

2. a partir des fréquences fondamentales assignées, deux nouvelles prédictions
fF et f¥ sont calculées.

L’ étape 1 qui fait alors intervenir 2 prédictions et 2 estimations, correspond au
calcul de quatre distances entre fréquences estimées et fréquences prédites sur
la trame précédente. L’affectation des fréquences estimées a une voix se fait en
considérant la distance minimale. Le prédicteur utilisé est un filtre & mémoire fixe
qui ajuste une fonction affine aux trois plus récentes valeurs de fondamentales et
donne une prédiction de la fréquence par extrapolation.

e Poursuite par la methode cepstrale ou la corrélation spectrale

Cette autre méthode de poursuite développée dans le cadre de la séparation de
deux signaux de parole voisée, a été proposée par Mumolo [11]. Pour chaque seg-
ment de signal, un nombre de fréquences fondamentales candidates est estimé.
Le but de la poursuite fréquentielle est alors de sélectionner parmi ces valeurs
celles qui représentent les fréquences fondamentales des deux locuteurs et de dé-
terminer les contours ou trajectoires temporelles correspondantes. L’algorithme
de poursuite proposé est composé de 5 étapes :
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1. Détermination de points fixes : & partir des fréquences fondamentales esti-
mées sur toute la durée d’analyse, les plus grandes valeurs des pics corres-
pondant sont sélectionnées comme points d’ancrage.

2. Normalisation : parce que les amplitudes des pics peuvent varier fortement
pour plusieurs raisons, 1’algorithme normalise les amplitudes et on a pour
le pic n d’amplitude a(n) :

oln)
" 0 e )

3. Elimination des harmoniques : Pour chaque trame, le pic de plus grande
amplitude normalisée est trouvé et ses multiples sont marqués.

4. Poursuite : en commengant par les points fixes, une poursuite de fréquence
de fondamentale est appliquée a droite et a gauche de la trame courante,
en choisissant la valeur de la fréquence fondamentale dont I’amplitude nor-
malisée est la plus proche de celle de la trame précédente.

5. Répétition : On recommence a partir de I’étape 4) jusqu’a ce qu'un critére
choisi soit satisfait.

Le critére correspond a une valeur de seuil qui stoppe 'algorithme lorsque 1’am-
plitude du pic se trouve en dessous. Il se rapproche d’ une mesure de voisement.

e Utilisation de critéres psychoacoustiques

Virtanen et Klapuri ont développé une approche quelque peu différente, qui
cherche & décomposer les composantes spectrales du mélange pour les assigner
aux sources a l'aide de critéres psychoacoustiques [35]. Ils utilisent la modélisa-
tion sinusoidale pour représenter les sources par des trajectoires sinusoidales. Les
fréquences et amplitudes des sinusoides sont obtenues avec une analyse de Fourier
a court terme et une méthode statistique initialement développée par Thomsom
appelée “F-test” [36]. Les interruptions courtes dans les trajectoires, causées par
des modulations d’amplitude et de fréquence, des transitoires ou du bruit sont
supprimées par interpolation linéaire.

Le systéme effectue une classification des trajectoires en calculant la distance
"perceptive" entre paires a l'aide de deux critéres psychoacoustiques différents :
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les changements synchrones des composantes et la concordance harmonique.
Ces critéres, introduit par Bregman, sont liés aux principes d’association dans
I'organisation de l'audition humaine [37].

La distance "perceptive" utilisée pour la classification est alors constituée de trois
distances pondérées. Les deux premiéres permettent de mesurer les changements
de fréquence et d’amplitude, tandis que la troisiéme effectue une mesure de la
relation harmonique entre trajectoires. Les pondérations sont différentes et sont
choisies en tenant compte du fait que les fréquences ne vont pas varier autant que
les amplitudes et que 'organisation perceptive est largement basée sur la distance
harmonique.

Aprés estimation de la proximité entre paires de trajectoires, les sources sont
séparées en utilisant une méthode de classification qui, a partir de deux jeux ini-
tiaux représentant les sources, va ajouter les trajectoires une a une en choisissant
la trajectoire minimisant la distance.

Cette méthode de classification reste trés sommaire, car elle nécessite des signaux
sources ayant des temps d’attaque différents pour permettre l'initialisation des
jeux de départ.

Il est & noter que cette méthode prend en compte les recouvrements d’harmo-
niques, qui se traduisent par des trajectoires commune aux deux sources. Le
phénomeéne est détecté en utilisant la distance harmonique, qui est dans ce cas
trés faible pour les deux son. Le systéme utilise alors une valeur seuil et interpole
les amplitudes des trajectoires communes a l'aide des autres trajectoires.

1.5 Des techniques pour la synthése des sources

Bien que la synthése n’est pas I'unique finalité du probléme de séparation,

comme nous l'avons évoqué au début de ce chapitre, nous lui consacrons une par-
tie de notre état de I’art, d’une part parce qu’elle est intervenue dés les premiéres
méthodes proposées en parole et d’autre part parce qu’elle est étroitement liée
aux méthodes d’estimation itératives de fréquences fondamentales, qui font appel
a une étape de soustraction des parameétres ou des modeéles de sources successi-
vement estimés.
Nous présentons, tout d’abord deux méthodes courantes pour la synthéese de
signaux harmoniques, puis nous décrirons des techniques qui tout comme la syn-
these, permettent d’extraire du mélange une source dans le but bien précis d’une
écoute. L’extraction se fait alors par atténuation des signaux indésirables et par
rehaussement des signaux cibles.
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1.5.1 Méthodes de synthése

Il existe plusieurs méthodes permettant la synthése de ces signaux. Quelque

soit le type de syntheése utilisé, il est nécessaire de pallier les discontinuités aux
frontiéres des fenétres analysées qui ont tendance a dégrader fortement la qualité
du signal synthétisé.
Pour cela, Mac Aulay et Quatieri proposent d’effectuer une interpolation des
parametres. Une seconde solution tout aussi connue, est la synthése de type
Overlap-Add qui effectue un "fondu" entre les modéles de fenétres successives
pour assurer la continuité des estimations. Ces deux méthodes sont présentées
ci-dessous.

e Synthése "Overlap Add" (OLA)

De la maniére la plus générale, la parole peut étre synthétisée par addi-
tion /recouvrement des différents modéles s; obtenus sur chaque trame analysée
a ’aide de 'expression :

5(n) => w(n—pR)sy(n — pR) (1.40)

—00

s est le signal synthétisé, p I'index de la trame analysée et R le pas de I'analyse.
: A N . PRV . +

La )fonctlon w(n) est une fenétre de syntheése qui obéit a la contrainte > " >C w(n—

pR) = 1.

Lorsque le signal est analysé a l'aide de la transformée de Fourier a court terme,
les modéles s, sont obtenus par transformation inverse et on a :

+o00 N-1
1 -~ - 27
s(n) = Zw(n—pR)N S(p,wy)e’ ¥ (1.41)
—o0 k=0

ot S(p,wy) est la transformée de Fourier de s a la fréquence wy,.

e Synthése harmonique

Ce type de synthése est basé sur la représentation sinusoidale et a été initia-
lement développé par Mac Aulay et Quatieri pour la parole voisée.
Le modéle de la k%™ trame du signal a synthétiser est donné par :
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L(k)
Sk(n) = Z A\fcos(%mff + @f) (1.42)
I=1

Les amplitudes gf sont alors interpolées linéairement telles que :

" Ak-l—l - Ak
A= AF + l#ln (1.43)

ou T est le nombre d’échantillons séparant les instants ¢; et ¢ 1.

La continuité des phases se fait par une interpolation cubique, qui permet de
prendre également en compte la continuité des fréquences :

U(t) = a+bt+ ct* + dt’ (1.44)

les contraintes de continuité étant données par :

U(0) = 6 et 4 () =
(1.45)

U(T) = 0" 4 2Dmet LT = k!

Le parameétre D est le déroulement de phase que I'on détermine en minimisant la
fonction :

o) = [y (1.46)

Synthése harmonique + bruit : Parce que les méthodes de synthése sont
étroitement liées a I’analyse du signal, 'analyse de Quatieri et Mac Aulay déve-
loppée pour la modélisation seule des parties voisées de la parole, ne permet pas
de reconstruire les parties non voisées qui sont indispensables a une syntheése de
qualité.

Pour cette raison et plus particuliérement a cause de la généralisation de 1’Ana-
lyse/synthése harmonique au cas des signaux musicaux, une représentation plus
réaliste a été développée par Serra [38]. Le signal audio est alors représenté par
un modéle dit "sinusoides plus bruit". Le bruit permet alors d’inclure les parties
non-voisées du signal de parole, 'attaque de certains sons musicaux ou encore le
souffle d’une fltite ou le frottement de ’archet d’un violon.

La partie sinusoidale du ce modéle, correspond également & une interpolation
des paramétres de trame, mais dans laquelle I'information de phase n’est plus
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prise en compte, des tests d’écoute ayant montré le faible d’impact de cette der-
niére sur la qualité de la synthése. En revanche, si I’'on souhaite obtenir le résiduel
d’un signal aprés syntheése, il est nécessaire de prendre en compte la phase lorsque
les sinusoides sont retirées. Cette derniére est obtenue par simple intégration :

CI/’l(t) = ‘il(tk) + /thrl \T/l(u - tk)du (147)

ti
Les fréquences sont interpolées telles que :

Wit — W) (1.48)

et le signal synthétisé est finalement donné par 3(t) = cos(¥,(t)).

La synthése de la partie bruitée est quant a elle, obtenue en générant un bruit de
densité spectrale donnée dans chaque fenétre de synthése, puis par Overlap Add
on obtient le signal stochastique final qui doit étre ajouté a la partie déterministe
sinusoidale.

1.5.2 Techniques de séparation

Nous présentons ci-dessous deux techniques de séparation qui permettent la
"synthése" de sources d’'un mélange par atténuation des sources indésirables ou
amélioration des sources cibles. Toutes deux ont initialement été développées
pour la parole. La premiére technique s’applique dans le domaine spectral et est
a l'origine d’un nombre important de travaux de recherche, la seconde est une
technique temporelle.

e La soustraction spectrale :

Le principe de la soustraction spectrale pour le probléme de séparation fiit
initialement proposé par Hanson et Wong [39]. S’intéressant plus particuliére-
ment a ’amélioration de 'intelligibilité d’un signal de parole noyé dans un autre
beaucoup plus fort, ils développérent un systéme nommé HMS (Harmonic Ma-
gnitude Suppression) qui permet de supprimer dans le domaine spectral le signal
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interférant. Le probléme de la séparation des deux sources est ainsi abordé en
termes de signal désiré et signal interférant et pour lequel le bruit a supprimer
est un signal de parole.

Appliqué a des rapports de puissance entre signal désiré et signal interférant né-

Estimation de pitch

du signal interferen
(")

i

=3

. Reconstruction
Echantillonnage spectrale
(s+n) frequentiel IN|

|
sen 3

e

TFCT

TFCT inverse
phase + s
OLA
S: s.lgnal.deswe Ps: pU|.ssance du S|.gnal Qeswe VVR=10 log( Ps / Pn) << 0 dB
n :signal interferent Pn : puissance du signal interferent

F1G. 1.4 — Principe de la séparation par soustraction spectrale

gatifs, cette technique cherche a soustraire le spectre de bruit a celui du signal
composite. L’estimation du spectre de bruit est obtenue par échantillonnage fré-
quentiel, qui dans sa version initiale utilise une fréquence fondamentale connue
"& priori".

Amélioration du systéme HMS : 1l a fallu attendre le travail de Naylor
et Boll [40], pour obtenir une méthode HMS plus réaliste dans laquelle tous les
parametres du modéle sont estimés a partir du signal du parole composite : un
algorithme d’estimation de ’état de source (voisé, non-voisé, silence) est intégreé,
puis la fréquence fondamentale des parties voisées est extraite a 'aide d’un esti-
mateur de type Maximum de Vraisemblance.

Cherchant toujours & améliorer le systéme HMS, Childers et Lee couplent la sous-
traction spectrale avec une analyse MCESA multisignal (Minimum Cross Entropy
Analysis) [10]. Ce type d’analyse a alors pour but d’estimer le spectre d’un signal
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a partir d’'un nombre donné de valeurs de la fonction d’autocorrélation.

Une derniére version améliorée du systéme HMS fut proposée dans les années 90
par Naylor et Porter [8]. Pour effectuer la séparation, ils introduisent un modéle
de spectre complexe de meilleure qualité. Un algorithme de Covariance Modifiée
(MC Algorithm [9]) est également développé pour estimer la fréquence fonda-
mentale des deux locuteurs.

Le systéme HES (Harmonic Enhancement Suppression) : Le systéme
HES, développé dans [18] est peu différent du systéme HMS. La différence réside
dans le fait que l'on vise a retrouver les deux locuteurs. Le signal de parole du
locuteur le plus fort est alors obtenu en améliorant ses fréquences harmoniques et
ses formants. L’autre signal de parole, correspondant au locuteur le plus faible,
est obtenu par suppression de ses harmoniques et formants.

e Séparation temporelle par filtrage en peigne

Ce type de séparation a principalement été étudié par De cheveigné [23] [15].
Tout comme précédemment, les deux stratégies qui consistent a rehausser le si-
gnal cible et & annuler le signal interférant, qui peuvent de plus étre utilisées de
facon complémentaire, sont développées dans le domaine. Toutes deux utilisent
la connaissance de la période fondamentale du signal cible ou interférant.

Le rehaussement est effectué a ’aide d’un filtre de réponse impulsionnelle dépen-
dant de la période fondamentale Ty du signal désiré :

=

ho(t) = % 5(t — nTy) (1.49)

n

Il
o

Ce qui, dans le domaine fréquentiel va correspondre & la sélection des harmo-
niques du signal cible par rapport aux autres.

Lorsqu’on choisit d’annuler un signal interférant, le filtre utilisé est le filtre Comb
donné par (eq. 1.13).

C’est a partir de cette stratégie d’annulation que De Cheveigné a pu développer
la méthode d’estimation de fréquences fondamentales utilisant la DDF (eq. 1.14)
et qui peut étre vue comme a 'origine d’'une séparation par estimation-annulation
conjointe.
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1.6 Objectifs et description des méthodes d’esti-
mations proposées

Nous consacrons pour finir un court paragraphe dans lequel nous définissons
le cadre d’étude dans lequel ce travail de thése s’inscrit, nous précisons les objec-
tifs fixés et nous présentons les méthodes proposées.

1.6.1 Le cadre d’étude et les objectifs fixés

Dans le travail qui suit, nous nous intéressons au probléme de séparation des

signaux de parole et de musique. Les mélanges de parole et les mélanges musicaux
sont étudiés séparément, mais proviennent dans les deux cas d’enregistrements
de type monophonique. On considére également qu’aucune information sur le
nombre de sources contenues dans le mélange n’est disponible.
Pour chaque type de mélanges considéré, nous proposons une méthode d’estima-
tion de fréquences fondamentales multiples. Ces derniéres sont développées dans
le cadre de la séparation et ont pour but d’exploiter au mieux le caractére har-
monique des sources des mélanges.

1.6.2 Description des méthodes d’estimation proposées

Une premiére partie sera donc consacrée aux mélanges de type parole. L’ap-
proche proposée est basée sur un modeéle "somme de sinusoides -+ bruit autoré-
gressif", qui cherche a prendre en compte la nature mixte des mélanges contenant
des sources voisées et non-voisées. Les fréquences fondamentales sont détermi-
nées itérativement par une méthode d’estimation utilisant un critére de sélection
d’ordre. La seconde partie sera consacrée aux mélanges musicaux. Les méthodes
d’estimation de fréquences fondamentales multiples proposées n’ont aucun rap-
port direct avec celle développée dans le cadre de la parole : ce sont des mé-
thodes fréquentielles non paramétriques qui permettent d’estimer conjointement
les fréquences fondamentales du mélange. Ces estimations sont alors obtenus par
classification des pics spectraux du mélange étudié.

Les performances d’estimation de ’ensemble des méthodes proposées, sont éva-
luées par le calcul de pourcentages de fréquences fondamentales correctement
estimées et par le nombre estimé de sources d'un mélange.
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Deuxiéme partie

Estimation de fréquences
fondamentales pour la parole
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Chapitre 2

Estimation par le principe du
critére d’ordre

Les nombreuses études sur 'analyse/synthése de la parole ont permis de
mettre en évidence lefficacité de la modélisation sinusoidale pour les parties voi-
sées. Toutefois, la nécessité de modéliser également les parties non-voisées, pour
une bonne intelligibilité de la parole, nous incite a penser qu’un modéle mixte du
type "somme de sinusoides harmoniques + processus autorégressif" est un outil
trés approprié au traitement des signaux de parole. Dans le cadre de la sépa-
ration, cette modélisation est d’autant plus justifiée, en remarquant que chaque
signal source pris indépendamment, peut étre vue comme un signal bruité. Le
bruit étant alors constitué par la superposition des autres sources présentes.
Cette idée d’appliquer un modéle mixte aux signaux de parole a initialement
été évoquée par Kay et Nagesha. Ils se sont plus particuliérement intéressés au
probléme d’extraction d’un signal harmonique noyé¢ dans du bruit coloré [41]. Le
modeéle mixte qu’ils définissent est plus connu sous le nom de modéle CARD.
Les performances de la méthode qu’ils proposent pour estimer la fréquence fon-
damentale, nous incitent a penser que cette méthode est exploitable pour I'esti-
mation de fréquences fondamentales multiples.

Nous développons dans ce chapitre une nouvelle méthode d’estimation de la fré-
quence fondamentale, dérivant du travail de Kay et Nagesha. Cette derniére,
intitulée Méthode d’estimation du critére d’ordre, est a la base d’'une méthode
d’estimation de fréquences fondamentales multiples itérative présentée dans le
chapitre suivant.

La premiére partie de ce chapitre est consacrée a la modélisation CARD, puis
la méthode d’estimation de la fréquence fondamentale basée sur le principe du
critére d’ordre est présentée.




20

2. ESTIMATION PAR LE PRINCIPE DU CRITERE D’ORDRE

2.1 Modélisation du signal de parole

2.1.1 Le modéle CARD

Le modéle CARD ("Canonical AutoRegessive Decomposition"), proposé par
Kay et Nagesha est défini pour N observations {y(0),--- ,y(N — 1)} tel que [42]
[43] :

y(n) = s(n) +v(n) (2.1)

y(n) est la somme d’un signal sinusoidal s(n) composé de M harmoniques et d’un
processus autorégressif v(n) d’ordre p :

s(n) = oL (Agcos(2m fyn) + Bysin(2 fyn))
(2.2)

v(n)=—=> " _ anv(n —m)+u(n)

u(n) est un bruit blanc gaussien, de variance o et non corrélé avec les amplitudes
{Ag, Bi}2L | des fréquences { fx }2L,. Les {a,,}P,_, sont les p coefficients autoré-
gressifs de v(n).

2.1.2 Estimation des paramétres du modéle CARD par la
méthode du Maximum de Vraisemblance

Le Maximum de Vraisemblance est une méthode permettant d’estimer les pa-
rameétres de la modélisation CARD et qui consiste & maximiser la vraisemblance
du modele. L’expression de cette vraisemblance est déterminée & partir de la den-
sité de probabilité du modéle.

On trouvera dans 'annexe A, le détail des calculs permettant d’obtenir 1'expres-
sion de la vraisemblance pour la modélisation CARD, et complétant ainsi la bréve
présentation qui suit :

Pour un nombre fini d’observations y = [y(0)y(1) - - - y(N —1)]7, la vraisemblance
dans le cas d’une modélisation CARD s’écrit sous la forme

p( Y am}, {Ak, B, fr} ). Les estimés des différents paramétres s’obtiennent en
maximisant la log-vraisemblance. On peut alors montrer que la maximisation
est équivalente a la minimisation d’une fonction de cout C'({fx}), qui ne dépend
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explicitement que des fréquences { f; }22, et dont I'expression est donnée ci-apreés.

e Expression de la vraisemblance du modéle CARD

Pour un modéle CARD de parameétres {{am}, {Ax, Bk, fr}}, I'expression de
la vraisemblance est donnée par (cf. Annexe A) :

pOyHan) A B ) = iy canlg )] (23
u(m) = 3 {anlytn —m) — s(n — m) 24)

e Estimation des fréquences par ML

L’estimation des fréquences { fx}22, du modéle est obtenue en minimisant la
fonction de cotit C' d’expression :

CUANL) =y, [P} — PLo(@” PLoy 0" Pily, (25)

Le termes matriciels définissant C' ont pour expression :

y, =@ yp+1) yN -1 (2.6)
cos(2nfi(p)) -+ cos2nfm(p))  sin(2mfi(p)) - sin(2mfa(p))
Q(f) = cos(27rf1(p+1)) cos(27rf].\4(p+1)) sin(27rf1.(p+1)) sin(2m far (p+1)) (27)

cos(27rfi(N—1)) cos(27rf];1(N—1)) sin(ZTrflﬁN—l)) sin(2wfar (N—1))

P;L =1 -Y(YHY)7'YH est un opérateur de projection sur le sous-espace engen-
dré par les vecteurs colonnes de la matrice Y :
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yp—1) ylp—2) y(0)
v yip)  ylp—-1) - y(1) 2.8)
YN —2) y(N=8) -~ y(N-1-p)

Les fréquences estimées sont finalement données par :

{fi, For - far} = argmingg, go. oy [CAAIEL)] (2.9)

e Estimation des amplitudes et coefficients AR

Les expressions des amplitudes {(Ayg, By,) }+L, et des coefficients autorégressifs
{an}r,_; sont déduites de 'annulation des dérivées partielles de la vraisemblance
(cf. Annexe A). Les amplitudes { A, By} sont obtenues indirectement par I'intro-
duction de paramétres ¢, et s définis comme :

cp=—Ag YF _gamecos(2m fym) + By, P _ amsin(2n fym)
(2.10)

sp=—Ar D0 _gamsin(2mfym) — By P _ amcos(2w fym)

Les estimés { A, By} sont alors déduits du vecteur i = [c, 5], dont les M premiers
parameétres correspondent au vecteur contenant les estimés des {cgbr—1, ... a et
les M suivants & ceux des {8y fr=1,.., ;. L'expression de ji est telle que :

A = —(2" i) Py (2.11)

De méme les estimés des coefficients AR sont obtenus a partir de 7 :

a(p,f) = -(y"y)"Y iy +Qp) (2.12)

ol a est le vecteur de parameétres contenant les p coefficients estimés {a,, }.
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2.1.3 Le modéle CARD harmonique - Ambiguité d’octave
e Hypothése d’harmonicité

Parce que le signal de parole voisée est de nature dite “quasi-périodique”; la
modélisation sinusoidale de la parole est trés souvent supposée harmonique : les
fréquences du modeéle sont multiples entiers de la fréquence fondamentale et la
fréquence du k%™ partiel pour la fréquence fondamentale f; est donnée par :

Je =k % fo (2.13)

Cette hypotheése, bien que restrictive, influe peu sur lintelligibilité du signal
lorsque ce dernier est synthétisé a partir de ce modéle harmonique [13]. Elle
a également ’avantage de modéliser la parole a ’aide d’un nombre de paramétres
plus restreint. Ainsi, les paramétres fréquentiels & estimer se réduisent & la fré-
quence fondamentale du modéle CARD harmonique (ou CARDH) :

fo = argming,[C"(fo)] (2.14)

C"(fo) est la fonction de coit & minimiser dépendant de la matrice Q(fy) :

C'(fo) = y, [P — PLQ(fo)(Qfo)" PLQ(fo)) "2 fo) " Py, (2.15)

cos(2mfo(p)) - cos2rMfo(p))  sin(2wfo(p)) - sin(2rM fo(p))

Q(f) = cos(27rfo(p+1)) cos(27rM.f0(p+1)) sin(27rf0.(p+1)) sin(2m M fo(p+1)) (216)

cos(2mfo(N—1)) - cos(2nM fo(N—1)) sin(2r fo(N—1)) ~ sin(2wM fo(N—1))

De la méme maniére, la détermination des amplitudes et des coefficients de la
partie autorégressive se fait en utilisant les formules développées pour le modele
CARD (eq. 2.10), (eq. 2.11) et (eq. 2.12), en posant 2 = Q(fy).




o4

2. ESTIMATION PAR LE PRINCIPE DU CRITERE D’ORDRE

e Ambiguité d’octave

Le bon ajustement d’un modéle dépend de son ordre. Dans le cas d’une mo-
délisation CARDH de p paramétres autorégressifs et M harmoniques, cet ordre
est donné par le couple (M, p). On suppose dans la suite que M est tel que :

M < (fo fréquence réduite) (2.17)

1
2 fo

On notera ( M (fy), p), Pordre d’une modélisation CARDH ayant pour fréquence
fondamentale fj.

Cette condition joue un réle important dans le probleme d’estimation de fré-
quence fondamentale. Elle est & 'origine du phénoméne d’ambiguité d’octave qui
se définit comme la détection de valeurs sous-multiples de la véritable fréquence
fondamentale. Ce phénomeéne, pour le cas de la modélisation CARDH, est illustré
ci-dessous.

Considérons un signal synthétique harmonique de fréquence fondamentale réduite
fo = 0.0265 mélangé & un bruit autorégressif dont 'ordre p = 10 est supposé
connu. Le rapport "signal a bruit" (RSB) entre les 2 signaux est de 15 dB.

Les estimés des paramétres du modéle CARDH correspondant sont obtenus en
minimisant la fonction de cotit représentée sur la figure (Fig. 2.1).

La fonction C’( fo) posséde un minimum local a la valeur 0.0265, mais le minimum
global pour l'espace fréquentiel de recherche se situe a la valeur sous-multiple
0.0132. Par cet exemple, on voit clairement que ’application de I’estimateur du
Maximum de Vraisemblance sur la modélisation CARDH est sensible au phéno-
méne d’ambiguité d’octave.

En général, la qualité d’'une modélisation donnée augmente avec le nombre de
paramétres utilisés. Dans le cas du modéle CARDH, de par l'inégalité (eq. 2.17),
lordre ( M (fy), p) du modeéle est par construction dépendant de la fréquence fon-
damentale estimée. Ainsi, parce que 'ensemble des modéles d’ordre ( M (fy),p)
est inclus dans 'ensemble des modéles d’ordre (M (fy/2),p), on a ¥y :

C'(fo/2) < C'(fo)

En d’autres termes, la minimisation de C'(f,) peut étre vue comme une minimi-
sation de C'( fo/2), sous la contrainte que les amplitudes impaires localisées en
{q x (fo/2)} pour ¢ = 1,3,5,--- soient mises a zéro.
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fonction cout a miniser. Cas d'un signal harmonique bruité
de fondamentale f 0:0.0265 et coefficients AR p=10.

650
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450

400 -
RSB=15 dB

350 I I I I I I I ]
0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05

fréquences réduites

F1G. 2.1 — Ezemple de fonction de cott a minimiser pour [’estimation de la fré-
quence fondamentale par le Mazimum de Vraisemblance. Cas d’un signal har-
monique de fondamentale fo = 0.0265 mélangé a un bruit autorégressif d’ordre
p = 10 avec un RSB =15 dB.

Ce phénomeéne d’ambiguité d’octaves, inhérent & la modélisation CARDH, s’avére
peu important dans le cas de 'analyse/synthése simple d’une source unique, car
hormis le fait de représenter le signal & ’aide d’un plus grand nombre de para-
meétres (dont certains sont quasi-nulles), il est tout de méme possible de resynthé-
tiser ce dernier. Une simple méthode de poursuite de la fréquence fondamentale
le long des fenétres d’analyse peut éventuellement étre introduite pour obtenir
un contour régulier. Dans le cas du probléme de séparation, ce petit inconvénient
prend de I'importance avec la pluralité des sources. Ainsi, plus il y a de sources,
plus les phénoménes d’ambiguité apparaissent, et plus il sera nécessaire d’effec-
tuer des poursuites de fréquences fondamentales efficaces pour séparer les sources.
Un moyen de pallier ce probléme serait de résoudre les ambiguités d’octave di-
rectement lors de I'estimation des fréquences. La méthode d’estimation que nous
proposons par la suite a été développée dans cette optique.

2.2 Estimation de la fréquence fondamentale & I’aide
d’un critére d’ordre

2.2.1 Principe du MDL

Le MDL ou "Minimum Description Length" est a l'origine un critére déve-
loppé par Rissanen, pour sélectionner l'ordre d’un processus autorégressif [44].
La raison d’étre des critéres de sélection, s’appuie sur le fait qu’une modélisation
s’améliore au fur et & mesure que I'on augmente son nombre de paramétres. En
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pratique, il est possible de déterminer un ordre optimal, au dessus duquel ’erreur
de modélisation varie trés peu. Ce dernier représente alors 1'ordre suffisant pour
rendre compte du comportement d’un signal.

Etant donné que pour le modéle CARDH d’ordre ( M(fy),p), le nombre d’har-
moniques est directement lié a la fréquence fondamentale f par le biais de (eq.
2.17), T'utilisation d’un critére de sélection du type MDL, apparait comme un
moyen de pallier le probléme d’ambiguité d’octave. Cette technique, plus connue
sous le nom du "Principe du MDL", fut initialement proposée par Kay et Na-
ghesa pour l'extraction d’un signal périodique dans du bruit coloré [41].

e Expression de critéres d’ordre

Il existe un grand nombre de critéres d’ordres différents. Parmi les plus connus,
on trouve le critére MDL de Rissanen, le critére AIC (ou "Akaike Information
criterion") proposé par Akaike [45] et le critére d’Hannan-Quinn [46].

Les approches utilisées par les auteurs pour définir ces trois critéres sont quelque
peu différentes et sont présentées ci-dessous.

Soit p(y, @), la vraisemblance associée a la modélisation de N observations y =
[5(0),--- ,y(N — 1)]T, ot © est le vecteur des paramétres du modeéle. Les diffé-
rents critéres sont définis comme suit :

Critére AIC : L’expression de ce critére développé par Akaike est donnée par :

AIC =—Inp(y,®) +Q (2.18)

@ est I'estimé du vecteur de parameétres © obtenu par la méthode du Maximum
de Vraisemblance et (Q est le nombre de paramétres libres du modéle.

L’AIC est un estimateur non biaisé de la distance Kulback-Liebler entre la den-
sité du modele p(x, @) et la densité estimée p(x, ©). Il a été montré que le critére
AIC est un estimateur inconsistant qui a tendance a surestimer ’ordre du modeéle
et cela méme pour des rapports signaux sur bruit important.

Critére MDL : L’approche de Rissanen a été développée sur I'idée que chaque
modele peut étre utilisé pour encoder les données. Le critere MDL sélectionne
alors le modeéle qui va fournir la longueur de code minimale. Son expression est
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donnée par :

MDL = —Inp(y, o)+ % Q In(N) (2.19)

Le critére de Rissanen, contrairement a I’AIC, est un estimateur consistant, four-
nissant ainsi ’ordre véritable du modéle avec la probabilité 1 lorsque la taille des
échantillons augmente a l'infini. Il a été montré que le facteur de pénalité utilisé
dans le MDL permet de régler la probabilité de surestimation a zéro. En revanche,
la probabilité de sous-estimation n’est pas nulle lorsque le nombre d’échantillons
est faible et le MDL a finalement tendance & surpénaliser.

Critére de Hannan-Quinn : Pour pallier ces différents problémes de sous-
estimation et sur-estimation, un troisiéme critére développé par Hannan et Quinn,
peut étre utilisé. Son expression générale est donnée par :

~

HQ=—-Inp(y,®)+ Q3 avec f=2cxIn(ilnN) ,c>1 (2.20)

[ est une variable arbitraire, nommé par la suite facteur de pénalité. La quantité
In (In N) permet d’obtenir d’un coté la propriété de consistance de Iestimateur
et d’un autre coté de réduire le risque de sous-ajustement. On retrouve ce dernier
type de critére dans les travaux de Stoica [47] , sous le nom de critére GAIC (ou
"General Akaike Information Criterion").

e Approche bayésienne

Il existe un autre critére proposé par Schwarz [48|. Son expression est équiva-
lente au critére MDL (eq. 2.19), mais "'approche permettant son élaboration est
quelque peu différente. Elle consiste a discriminer les modéles possibles a 'aide
d’une régle de décision bayésienne : Schwarz suppose qu’a chaque modéle compé-
titif peut étre assigné une probabilité a priori. Le critére de sélection correspond
alors a la sélection du modéle qui fournira la probabilité a posteriori maximale.
Cette approche, posséde un intérét non négligeable pour les problémes de sépara-
tion de signaux de parole, dans lesquels on souhaite discriminer les parties voisées
des parties non-voisées. On verra par la suite qu’elle nous permettra de dévelop-
per une mesure de voisement fort utile pour la séparation de ce type de signaux.
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On retrouve également cette idée de discrimination dans le travail de Chatterjee
[49] qui utilise approche bayésienne, d’une part pour estimer les fréquences de
deux sinusoides proches, et d’autre part pour déterminer la nature réelle du signal
observé.

e Estimation par le principe d’un critére d’ordre

L’estimation des paramétres du modéle CARD par le principe du MDL,
consiste & minimiser la log-vraisemblance de ce modeéle, pénalisée d'un terme
dépendant du critére de Rissanen. Nous généralisons ici ce principe a I’ensemble
des critéres présentés ci-dessus.

Par la suite, nous parlerons plus généralement du "principe du critére d’ordre".

Pour un modéele CARDH d’ordre ( M(fy), p), Uestimation de la fréquence fon-
damentale et du nombre de coefficients autorégressifs p par le principe du critére
d’ordre est telle que :

(. 7] = argming L(f.p) (2:21)
L) = =) (D) 45 (2.22)

O €' est donné par 'expression (eq. 2.15).

Le nombre de parameétres @ est égal a (2M + p + 1) et les valeurs prises par (3
pour les trois critéres sont présentées dans le tableau suivant (2.2.1) :

AIC MDL HQ
g1 0.5 x In(N —p) | 2¢ x In(In(N —p)) ¢ > 1

TAB. 2.1 — Facteur de pénalité 3 pour les critéres AIC, MDL et HQ
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2.2.2 Hypothése asymptotique - réduction de la complexité

Dans le domaine de la parole, les fréquences fondamentales sont généralement
comprises entre 80 Hz et 400 Hz. En terme de précision fréquentielle, le cadre
de la séparation impose 1'utilisation d’une précision élevée, car dans un mélange
quelconque de signaux de parole, les fréquences des harmoniques peuvent étre
trés proches. Un écart raisonnable entre deux fréquences peut étre pris égal a 2
Hz. Ainsi, quelque soit le mélange a analyser, la recherche des fréquences fonda-
mentales est limitée & un nombre fini de valeurs.

Soit Ef 'ensemble des valeurs possibles de la fréquence fondamentale f;. On
définit également £,, 'ensemble contenant les valeurs possibles de parametres p
pour la modélisation CARDH. L’estimation par le principe du critére d’ordre né-
cessite alors le calcul de (dim[Ef| x dim[E,]) termes de vraisemblances pénalisées,
dim|E] étant la dimension de I'ensemble E. Le cott de calcul d’une vraisemblance
seule est dim[Ef]. Il dépend principalement de I'intervalle fréquentiel de recherche
de fy et de la précision fréquentielle voulue.

Il en résulte finalement que le principe du critére d’ordre pour I'estimation de fré-
quence fondamentale, ou plus précisément la minimisation (eq. 2.21) peut s’avérer
trés coliteuse en terme de calcul.

Dans cette partie nous proposons alors d’utiliser le comportement asymptotique
de l'estimateur du Maximum de Vraisemblance pour réduire considérablement
le cotit de calcul de cette méthode d’estimation, la rendant ainsi opérationnelle
pour le probléme de séparation.

e Propriétés asymptotiques

Les propriétés asymptotiques de I'estimateur du Maximum de Vraisemblance
sont obtenues en étudiant son comportement, lorsque le nombre d’observations
N a modéliser devient "grand".

Un travail conséquent effectué par Stoica sur le probléme d’estimation de sinu-
soides dans du bruit coloré [50] [51], a mis en évidence la possibilité d’estimer les
parameétres harmoniques indépendamment des parameétres de bruit pour une mo-
délisation CARD. Cette estimation, dite découplée, se justifie en démontrant que
le comportement asymptotique de 'estimateur du Maximum de Vraisemblance
(ML) est équivalent a celui de la méthode des Moindres Carrés (LS). L’estimateur
LS ainsi obtenu, a 'avantage d’étre beaucoup moins cotiteux en termes de calcul,
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car il suppose le nombre de paramétres autorégressifs nul (p = 0).

On trouvera dans 'annexe B des détails, ainsi que de nombreuses références sur
I’équivalence asymptotique des deux estimateurs. Nous rappelons simplement ci-
dessous l'expression de l'estimateur LS. Les conséquences de son utilisation dans
le principe du critére d’ordre, en termes de cotit de calcul, sont ensuite présentées.

L’expression de la fréquence fondamentale estimée par la méthode des Moindres
Carrés pour un modéle CARDH est donnée par :

frs = argming[y_ (y(n) — s(n))’] (2.23)

n

=

I
=)

Cette expression correspond a la minimisation de I'erreur quadratique moyenne
entre les observations {y(0), - -+ ,y(N—1)} et la partie harmonique {s(0),--- , s(N—
1)} du modéle CARDH. Elle est équivalente a la minimisation (eq. 2.14) pour
p = 0. On notera que la méthode des Moindres Carrés lorsqu’elle est appliquée
seule, est sensible aux ambiguités d’octave, puisqu’elle est un cas particulier de
la méthode du Maximum de Vraisemblance.

La conséquence directe de 'estimation découplée des paramétres est que pour
une fenétre d’analyse suffisamment longue, il est possible d’appliquer le principe
du critere d’ordre en remplacant suivant le critére considéré, dans les équations
(eq. 2.18), (eq. 2.19) ou (eq. 2.20), 'estimé ML des paramétres harmoniques par
leur estimé LS.

Pour les signaux de parole, la longueur des fenétres d’analyse est limitée par
I’hypothése de stationnarité, nécessaire a la modélisation CARDH. En tenant
compte de cette hypothése, la durée est alors choisie la plus grande possible,
c’est-a-dire environ 50 ms. Nous verrons alors par la suite que cette durée fournit
un nombre d’observations suffisant pour utiliser ’estimation découplée.

Finalement, pour N grand, l’estimation par le principe du critére d’ordre
peut s’effectuer en déterminant au préalable I'estimé LS de fj, puis en intro-
duisant ce dernier dans l’expression (eq. 2.14). Ainsi I'hypothése asymptotique
permet de réduire considérablement le cofit de calcul, en passant du calcul de
(dim[Ef] x dim[E,]) termes de log-vraisemblance, suivi de (dim[Ef] x dim[E,])
termes de pénalité, au calcul de (dim[Ef] x 1) termes de log-vraisemblance, suivi
de (dim[Ef] x dim[E,]) termes de pénalité.
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e Prise en compte explicite des ambiguités d’octave

Nous avons vu auparavant que pour N grand, le cotit de calcul nécessaire a
Iestimation de la fréquence fondamentale par le principe du critére d’ordre, se
réduit considérablement. En supposant que 'estimateur LS fournit un estimé cor-
rect de fy ou d’une sous-harmonique quelconque de fy, 'introduction des termes
de pénalités par le calcul de I'équation (eq. 2.21) détermine finalement 1'ordre
harmonique de cette fréquence estimée. Cette simple constatation nous permet
de réduire a nouveau la complexité de la méthode d’estimation, par la prise en
compte explicite des ambiguités d’octave :

soit ]?Ls, la fréquence estimée par la méthode des Moindres Carrés. L’es-
timé de fo est calculée a partir d'un jeu réduit de modele CARDH ou les par-
tles harmoniques sont déterminées pour fe{ fLS,Z fLS,3 fLs, - }. L’ensemble
By ={0,1,2,3,-- -} définit alors I'espace des ordres harmoniques de la fréquence
f LS-
La prise en compte explicite des ambiguités d’octave, entraine le calcul de (dim|Ey]
1) termes de log-vraisemblance, suivi cette fois-ci de seulement (dim[E;| x dim[E,]
termes de pénalité.
On obtient finalement un estimateur de fréquence fondamentale dont la com-
plexité est considérablement réduite par rapport a ’estimateur initialement pro-
posé par Kay et Nagesha (voir tableau (2.2)).
Dans la suite de ce chapitre, la validité de 'hypothése "N grand" sera illustrée
par un grand nombre de simulations sur des mélanges synthétiques de signaux
harmoniques, ainsi que sur des mélanges réels de signaux de parole.

méthode colt

principe du MDL || (dim[E] x dim[E,]) +(dim[E{] x dim[E}])
(Kay & Nagesha)
Ey : ensemble des fréquences
E, : ensemble des paramétres AR

Principe (dim[E¢] x 1) + (dim[E}] x dim[E,))
du critére d’ordre

E). - ensemble de I'ordre harmonique

TAB. 2.2 — Complexité de la méthode : comparaison avec la méthode initiale
de Kay et Nagesha [41].
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2.3 Etude de la méthode d’estimation a I’aide d’un
critére d’ordre

Cette partie est consacrée a l'estimation de fréquence fondamentale a 1’aide

d’un critére d’ordre. Un résumé de l'estimation basée sur le principe du critére
d’ordre est tout d’abord présenté, puis a partir d’outils de simulations, son étude
détaillée est entreprise. Cette derniére consiste alors a mettre en évidence 'utilité
du critére d’ordre pour pallier les ambiguités d’octave et la validité de I’hypothése
asymptotique. L’estimation de valeurs sous-multiples de la fréquence fondamen-
tale par la méthode des Moindres Carrés est également étudiée.
L’évaluation des performances de la méthode d’estimation, lorsque le critéere MDL
est utilisé, montre que ce dernier ne permet pas de réduire a zéro le taux de
sous-harmoniques estimées. Plusieurs critéres d’ordre, de la famille des critéres
proposées par Hannan-Quinn (eq. 2.20), sont alors testés.

2.3.1 Résumé de la méthode d’estimation

La méthode d’estimation proposée ici est résumée ci-dessous :

— étape 1 : on accepte le phénoméne d’ambiguité en cherchant a estimer une
valeur sous-harmonique de la fréquence fondamentale, plutot que fo. Cette
sous-harmonique, notée fy, , est obtenue sans prendre en compte le bruit
autorégressif, par 'estimateur des Moindres Carrés (eq. 2.23).

— étape 2 : 'ordre harmonique k de ]?0 L5 est déterminé par application du prin-
cipe du critére d’ordre a un jeu de modeles CARDH, dont les fréquences
fondamentales sont {(k X fo, ) k=012, et pour lesquels le nombre de pa-
rameétres AR varie.

2.3.2 Simulations - mise en oeuvre

Afin d’étudier en détails la méthode proposée ci-dessus, nous développons un
ensemble de simulations basées sur des mélanges de signaux synthétiques. Les
performances de la méthode sont alors illustrées par le calcul de pourcentages
de fréquences correctement estimées et par l'intermédiaire du biais et de I'écart
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quadratique moyen des estimateurs utilisés.

e mélanges synthétiques

Deux types différents de mélange vont étre utilisés :
— Un signal harmonique dans un bruit autorégressif d’ordre p = 10

— Un mélange du plusieurs signaux harmoniques de fréquence fondamentale
différente dans un bruit blanc de variance o>

Ces deux mélanges ont été choisis pour représenter des modéles de parole de type
"voisée /non-voisée" et de parole "voisée/voisée". En conséquence, les fréquences
fondamentales utilisées, appartiennent a l'intervalle fréquentiel [80,400] Hz relatif
a la parole. Le nombre d’harmoniques de la partie sinusoidale est alors déduit de
I'équation (eq. 2.17) et les harmoniques sont supposées de méme amplitude.

La densité spectrale du processus AR(10) est illustrée par la figure (Fig. 2.2).
Le caractére aléatoire de la partie bruit de chaque mélange est utilisé pour
construire des jeux de simulation, constitué de N, réalisations indépendantes,
a partir desquelles nous pourrons entre autre déterminer les pourcentages de fré-
quences fondamentales correctement estimées.

Densité spectrale d’'un processus AR(10)

I I I I I I I I I
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

fréquences réduites

F1G. 2.2 — Densité spectrale de puissance d’un processus AR d’ordre 10.

Dans la suite, les mélanges sont échantillonnés & une fréquence f. = 4000H z
et I'ensemble des résultats de simulation utilisent la notation en fréquence ré-
duite. Ainsi, U'intervalle de recherche des fréquences fondamentales est donnés
par [0.02,0.1]. La longueur d’analyse des mélanges est choisie égale & 50ms, durée
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pour laquelle I’hypothése de quasi-stationnarité du signal de parole reste valable.

e Définition d’une fréquence correctement estimée

Pour 'ensemble des simulations, l'estimée f d’une fréquence fondamentale
réduite est supposée correcte lorsqu’on a :

f = fol <5107 (2.24)

La valeur de cet écart correspond & la précision fréquentielle utilisée dans 1’esti-
mation des fréquences fondamentales.

Dans le cas d'une sous-harmonique d’ordre k, ’estimé est supposé correcte

lorsque :

~ f, _5107*
_ <
F=%==

(2.25)

Les performances de la méthode d’estimation, pour les différents types de mé-
langes synthétiques considérés, sont évaluées a l'aide des pourcentages de fré-
quences correctement estimées. Ces pourcentages sont calculés en déterminant
le nombre de fréquences correctement estimées sur les N, réalisations caracté-
ristques du mélange.

e Définition de la moyenne et de 1’écart quadratique moyen

Afin de mettre en évidence les performances et de faciliter la comparaison des
estimateurs utilisés par la suite, deux caractéristiques statistiques sont utilisées :
la moyenne et ’écart quadratique moyen de 'estimé f.

Ny
1 ~
moyenne = — K 2.26
Y N, ;fo ( )

1 Qe

N > (Fi = f0)?) (2.27)

i=1

rmse = 20. logy(
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ﬁ% est la i'°™° estimation. N, est le nombre de réalisations utilisé dans un jeu de
simulations. On choisit par la suite N, = 200.

2.3.3 Le principe MDL - résolution des ambiguités d’octave

A partir de mélanges du type "signal harmonique dans un bruit AR", on dé-
termine successivement les fréquences fondamentales estimées par la méthode du
Maximum de Vraisemblance et par le principe du MDL.

On cherche & mettre en évidence les phénoménes d’ambiguité d’octave omnipré-
sents dans les estimations ML et la réduction de ces derniers lorsqu’un critére de
sélection du type Rissanen est appliqué. Trois fréquences fondamentales réduites
des mélanges fo, = 0.0945, fo, = 0.053 et fo, = 0.024 sont prises en compte, per-
mettant ainsi de traiter trois mélanges qui différent par le nombre d’harmoniques
éventuellement détectables. Par exemple, dans l'intervalle d’étude [0.02,0.1], fo,
posséde les trois valeurs sous-harmoniques {0.0473,0.0,315,0.0236}, tandis que
fo, n’en posséde aucune.

Les figures (Fig. 2.3), (Fig. 2.4) et (Fig. 2.5) illustrent les résultats obtenus. Elles
présentent les pourcentages de fréquences estimées correspondant a la fréquence
fondamentale, ainsi qu’a ses valeurs sous-harmoniques (ou sur-harmoniques dans
le cas du signal de fréquence fondamentale fy,), en fonction du rapport "signal a
bruit" noté RSB.

Lorsque l'estimateur du Maximum de Vraisemblance est appliqué, les fré-

quences correctement estimées correspondent a des valeurs sous-harmoniques
d’ordre 3 pour fy, (Fig. 2.3 -a)) et d’ordre 2 pour fy, (Fig. 2.4 -a)). Aucune
fréquence fondamentale n’est estimée par cette méthode, quel que soit le RSB.
Lorsque le principe du MDL est appliqué (Fig. 2.3 -b)) (Fig. 2.4 -b)), la plupart
des fréquences estimées sont des fréquences fondamentales, bien qu'un pourcen-
tage non nul de sous-harmoniques estimées reste présent. On note également que
le critére de sélection augmente globalement le pourcentage de fréquences cor-
rectement estimées, qu’elles soient relatives a une fondamentale ou a une sous-
harmonique. L.’augmentation est particuliérement visible pour les rapports "signal
a bruit" ou RSB inférieurs a 10 dB.
Dans le cas particulier de la fréquence fondamentale fo, (Fig. 2.5)), les pourcen-
tages déterminés correspondent aux valeurs multiples {fo,,2 X fo,, - }. Parce
qu’aucune valeur sous-harmonique n’entre en jeu dans ce cas, le Maximum de
Vraisemblance fournit directement ’estimé de fj,. On notera tout de méme que
I’application du critére de Rissanen fait apparaitre des pourcentages trés faibles
correspondant a des surharmoniques d’ordre 2.
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a) Pourcentage de fondamentales et de sous—harmoniques estimées
par la méthode du Maximum de Vraisemblance (ML)
T T T T T T T

;
Il ,=0.0945

80 1f,/4 4
60 B

40 1

pourcentage (%)

20 7
0 1 1
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b) Pourcentage de fondamentales et de sous—harmoniques estimées
par le principe du MDL
T

T
B 1,=0.0945
100 H [ f,/2
/3
BOH [ ]f,/4

60

40
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-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
RSB (dB)

FiG. 2.3 — Pourcentage de fréquences fondamentales et de sous-harmoniques es-
timées en fonction du RSB (dB) : a) par le Maximum de Vraisemblance (ML) -
b) par le principe du MDL. Application a un signal harmonique caractérisée par
fo, = 0.0945 dans un bruit AR d’ordre 10.

a) Pourcentage de fondamentales et de sous—harmoniques estimées
par la méthode du Maximum de Vraisemblance (ML)

I 0053
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b) Pourcentage de fondamentales et de sous—harmoniques estimées
par le principe du MDL
T

pourcentage (%)

-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
RSB (dB)

F1G. 2.4 — Pourcentage de fréquences fondamentales et de sous-harmoniques es-
timées en fonction du RSB (dB) : a) par le Maximum de Vraisemblance (ML) -
b) par le principe du MDL. Application a un signal harmonique caractérisée par
fo, = 0.053 dans un bruit AR d’ordre 10.
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a) Pourcentage de fondamentales et de sur-harmoniques estimées
par la méthode du Maximum de Vraisemblance

;
I 1,002
100 H [ T, % 2
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80*‘:|f0x4
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20
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b) Pourcentage de fondamentales estimées et de sur—harmoniques
estimé par le principe du MDL
T T T

\
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F1G. 2.5 — Pourcentage de fréquences fondamentales et de sous-harmoniques es-
timées en fonction du RSB (dB) : a) par le Maximum de Vraisemblance (ML) -
b) par le principe du MDL. Application a un signal harmonique caractérisée par
fo;, = 0.024 dans un bruit AR d’ordre 10.

2.3.4 Performance de ’estimateur LS

Comme nous avons vu précédemment, 'hypothése asymptotique suppose que
pour un nombre d’observations N grand, l’estimation des paramétres harmo-
niques du modéle CARDH peut étre obtenue sans prendre en compte les para-
metres de bruit. Dans cette approximation, on peut alors substituer I’estimateur
du Maximum de Vraisemblance de la fréquence fondamentale (ML) par celui de
la méthode des Moindres Carrés (LS). Ce paragraphe illustre les performances
de ces deux estimateurs lorsqu’ils sont déterminés sur des fenétres de longueur
égale N = 200.
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e Cas d’un mélange "signal harmonique dans un AR (10)"

Les performances des estimateurs LS et ML sont illustrées par I'intermédiaire
du biais (eq. 2.26) et de I’écart quadratique moyen (eq. 2.27) : la figure (Fig. 2.6)
comparent les résultats obtenus pour les deux méthodes, dans le cas d'un signal
harmonique de fréquence fondamentale f, = 0.053 dans un bruit AR.
L’estimateur ML suppose le nombre de paramétres autorégressifs p = 10 connu,
tandis que pour la méthode des Moindres Carrés, qui ne prend pas en compte la
partie bruitée, on a p = 0. Les RSB varient de —10 dB a +30 dB.

fréquence réduite moyenne estimée
par la méthode des moindres carrés (LS)
0.028

0.027

0.026 -
0.025
0.024

moyenne

0.023

f0 12=0.0265

T estimé LS
- estimé ML
T

0.022 -

0.021 | . . . . . )
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
écart quadratique moyen entre I'estimé fréquentiel LS
et la sous—harmonique f o 12=0.0265

—— estimé LS
* - estimé ML

=100

-200

rmse (dB)

-300

—400 | | | | | | | )
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
RSB (dB)

Fi1G. 2.6 — Moyenne et écart quadratique moyen de la fréquence estimée par
la méthode des Moindres Carrés (-) et le Maximum de Vraisemblance () en
fonction du RSB(dB). Cas d’une fondamentale recherchée dans I'intervalle [0.02
0.1]. Application a un signal harmonique dans un AR caractérisé par fy = 0.0053
et p = 10.

Tout comme l'estimateur ML, 'estimateur LS est capable de déterminer une
valeur sous-harmonique de fy. Il reste tout de méme un peu moins performant
que l'estimateur ML pour des RSB inférieurs a 3 dB. Ce résultat est quelque
peu attendu, puisque l'estimateur LS ne prend pas en compte la partie bruitée
du modéle, que I'on ne peut cependant plus négliger pour de tels niveaux de bruit.
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Nous avons vu précédemment que l'intervalle de recherche de la fréquence fon-
damentale utilisé est [0.02,0.1]. Puisque la probabilité d’estimation d’une valeur
sous-harmonique est supérieure a celle de la fréquence fondamentale, on peut ré-
duire cet intervalle fréquentiel pour rechercher directement une sous-harmonique.
Dans ce cas, il est alors également intéressant de regarder la moyenne et 1’écart
quadratique moyen obtenu lorsque 'estimation par les Moindres Carrés est ap-
pliqué & un intervalle fréquentiel réduit & une octave : les fréquences que 1’'on
cherche & estimer sont comprises entre 0.02 et 0.04. Afin d’obtenir une précision
équivalente a l'estimation LS précédente, le pas entre deux fréquences est égale-
ment réduit.

La figure (Fig. 2.7) présente alors la moyenne et I’écart quadratique obtenu pour
I'intervalle de recherche [0.02,0.04], en fonction du RSB.

Les résultats obtenus sont équivalents a ceux obtenus sur 'intervalle [0.02, 0.1]
et montrent ainsi qu’il est possible d’estimer directement une sous-harmonique
de la fréquence fondamentale par la méthode des Moindres Carrés, en réduisant
'intervalle de recherche a I'octave [0.02,0.04].

fréquence réduite moyenne estimée sur I'octave [0.02;0.04]
pour un signal sinusoidal (f 0:0.053) dans un AR(10)

0.028 T

0.027 q

0.026
0.025
0.024

moyenne

0.023
0.022

fy/2=0.0265
—— estiméLS
0.021 I I I I I I
-1

0 -5 0 5 10 15 20 25 30

écart quadratique moyen entre la fréquence estimée et la sous—harmonique
d’ordre 2 pour un signal sinusoidal (f o:0.053) dans un AR(10)

0 T T T

; ; ;
[[—— estimé LS sur l'octave [0.02,0.04] |

-100 7

-200 q

rmse (dB)

-300 7

-400 1 1 1 1 1 1 I
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
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F1G. 2.7 — Moyenne et écart quadratique moyen de la fréquence estimée par la
méthode des Moindres Carrés (-) en fonction du RSB(dB). Cas d’une fondamen-
tale recherchée dans I'intervalle [0.020.04]. Application a un signal harmonique
dans un AR caractérisé par fy = 0.0053 et p = 10.
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e Cas d’un mélange de deux sources harmoniques

Dans cette application, on considére deux mélanges harmoniques différents :
le premier est un mélange de deux signaux harmoniques de fréquences fondamen-
tales assez éloignées fo1 = 0.074 et foe = 0.0945, tandis que le second correspond
a deux fréquences fondamentales proches fo; = 0.092 et fpo = 0.0945.

Leur proximité est & prendre au sens de la résolution de Fourier : pour N = 200
observations, I'écart entre les deux derniéres fréquences reste inférieur a la ré-
solution (1/N) et ces derniéres ne peuvent alors étre résolues par des méthodes
basées sur la transformée de Fourier.

La figure (Fig. 2.8) présente le pourcentage des sous-harmoniques estimées par
la méthode des Moindres Carrés en fonction du rapport de puissance des deux
signaux harmoniques, noté RSS (dB). Ce dernier est défini & partir des puissances
Py et P, respectives aux fréquences fondamentales fy, et fy, comme :

P
RSS (dB) = 1010g10(é) (2.28)

Le pourcentage est calculé pour chaque ordre sous-harmonique {1,2,3,4} et une
fréquence est supposée correctement estimée lorsqu’elle est égale a I'une des deux
sous-harmoniques (eq. 2.25).

a) repartition des sous—harmoniques estmees par la methode,
des moindres carrés pour un melange harmonique (f o =0.074 & fU =0.0945)

1 2

T
Hl ordre 1
Il ordre 2 ||
[T ordre 3
[ ordre 4

100~

80

60

pourcentage (%)

40

20

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

b) répartition des sous harmoniques estimées par la méthode
des moindres carres pour un melange harmonique (f o =0.092 & f0 =0.0945)
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F1G. 2.8 — Pourcentage de fondamentales et de sous-harmoniques estimées par la
méthode des Moindres Carrés. Cas de mélanges de 2 sources harmoniques ou : a)

for = 0.074 et foo = 0.0945. b) for = 0.092 et fo = 0.0945.
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L’estimateur des Moindres Carrés permet l'estimation correcte de 1'une des
fréquences fondamentales dans un mélange harmonique de deux sources et ce
méme pour des fréquences fondamentales proches.

En régle général, c’est-a-dire pour des RSS # 0dB, l'estimé LS correspond au
signal harmonique prédominant dans le mélange.

e Cas d’un mélange de 5 sources harmoniques

Le cas d'un mélange de 5 sources, dans lequel le rapport de puissance entre
la source prédominante et I'ensemble des quatre autres sources varient de 0 dB
a 30 dB est ici traité. Cette simulation a pour but de montrer que I’estimation
d’une fréquence fondamentale ou de I'un de ses sous-multiples par la méthode des
Moindres Carrés reste performante en présence d’autres sources harmoniques.
La figure (Fig. 2.9) présente alors le pourcentage de fréquences estimées corres-
pondant a la source de plus grande énergie dans le mélange, en fonction du rap-
port de puissance RSS (dB). Les fréquences du mélange sont { fo, = 0.0230, fo, =
0.0255, fo, = 0.0305, fo, = 0.0355, fo, = 0.0405}. fo, est choisie comme la fré-
quence fondamentale du signal prépondérant et le rapport de puissance RSS est
donné par :

RSS (dB) = 1O.log10(%) (2.29)
t

ou P, est la puissance de l’ensemble des 4 autres signaux.

La figure (Fig. 2.9) met en évidence la possibilité d’estimer la fréquence fon-
damentale d’une source, ou bien 'une de ses sous-harmoniques, méme lorsque
cette source est contenue dans un mélange allant jusqu’a 5 sources harmoniques
et dont le RSS reste faible.
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Répartition des sous—harmoniques estimées par la méthode des moindres carrés
pour la source prédominante dans un mélange de 5 sources harmoniques
T T
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F1aG. 2.9 — Pourcentage de fondamentales et de sous-harmoniques estimées pour la

source prédominante (fo;) d’un mélange de 5 sources harmoniques par la méthode
des Moindres Carrés (LS) : fo, = 0.0230, fo, = 0.0255, fo, = 0.0305, fo, = 0.0355
et fo, = 0.0405.,

2.3.5 Réduction de la complexité

Les espaces des fréquences réduites £y et des parameétres £, utilisés dans ’en-
semble des simulations de ce chapitre sont tels que :

B ={(0.02:1.25¢71:0.04)} et E,={0,1,---,20}  (2.30)

Parce que la dimension de 'espace des ordres harmoniques Ej dépend de la sous-
harmonique estimée par l'estimateur des Moindres Carrés, la valeur maximale
que peut prendre dim|[Ey| est telle que :

Le tableau qui suit présente alors la complexité de notre méthode comparée a
celle de Kay et Nagesha pour ces espaces. Il se référe au tableau plus général
présenté dans le paragraphe (2.2.2) (voir tableau (2.2)).

2.3.6 Choix d’un critére de sélection

On s’intéresse ici plus particuliérement a 1’étude du critére de sélection. Ce
dernier est utilisé pour déterminer I'ordre harmonique d’une fréquence estimée
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méthode colt

principe du MDL || (161 x 21) +(161 x 21)= 6762
(Kay & Nagesha)

principe (161 x 1) + (5 x 21)= 3486
du critére d’ordre

TAB. 2.3 — Complexité de la méthode : comparaison avec la méthode initiale de
Kay et Nagesha [41].

par la méthode des Moindres Carrés.

Les simulations présentées dans le paragraphe (2.3.3), utilisent le critére de
Rissanen. Elles montrent une diminution notable des sous-harmoniques détectées,
mais le critére ne permet pas de réduire a zéro ce taux de détection.

Cette constatation reste en accord avec les résultats théoriques du critére MDL,
selon lesquels il aurait tendance a surestimer I’ordre d'un modéle. Pour le modéle
CARDH, une surestimation du nombre d’harmonique se traduit alors par une
fréquence estimée égale & une sous-harmonique. On peut alors supposer que le
choix du critére de Rissanen pour l'estimation de la fréquence fondamentale n’est
pas optimal.

On se propose donc d’étudier un second type de critére, afin d’améliorer la dé-
tection de I'ordre harmonique. Les expressions des deux critéres, en fonction du
nombre d’observations N sont rappelées dans le tableau suivant :

critere | MDL Hannan-Quin
g 0.5InN | 2¢ xIn(InN), ¢>1

TAB. 2.4 — Facteur de pénalité 3 pour les critéres de Rissanen et d’Hannan-Quinn.

La figure (Fig. 2.10) présente la valeur de la pénalisation en fonction du nombre
de paramétres d’un modéle pour le critére de Hannan-Quinn ot le coefficient (8
est tel que 2¢ = {1.5,2,2.5,3,3.5,4} et pour le critére de Rissanen.

Les deux critéres sont équivalent pour 2¢ ~ 1.68.

Dans la suite, le principe du critére d’ordre est appliqué selon la méthode pré-
sentée au paragraphe (2.3.1).
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Pénalisation en fonction du nombre de parametres du modéle
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nombre de paramétres (Q)

F1G. 2.10 — Pénalisation en fonction du nombre de paramétres du modéle : (-)
critére de Rissanen - (---) critére de sélection du type "Hannan-Quinn" pour
2¢ ={1.5,2,2.5,3,3.5,4}

e Cas du signal harmonique dans un AR(10)

Afin de rendre compte des différents comportements des critéres, on détermine
pour 2¢ = {1.5,2,2.5,3,3.5,4}, les pourcentages de fréquences fondamentales, de
sous-harmoniques et de sur-harmoniques estimées par la méthode basée sur le cri-
tére d’ordre. Les figures (Fig. 2.11) et (Fig. 2.12) présentent les résultats obtenues
en fonction du RSB, pour deux mélanges différents. Les fréquences fondamentales
réduites de la partie harmonique sont respectivement fy = 0.0945 et fy = 0.024.
La valeur 2¢ et plus précisément le critére, est alors choisie de telle sorte que
le pourcentage de fréquences fondamentales estimées soit maximum, c’est-a-dire
que 'on cherche & minimiser la détection de sous-harmoniques due a une péna-
lisation trop faible de la log-vraisemblance (eq. 2.22), ainsi que la détection de
sur-harmoniques due & une pénalisation trop forte. Les résultats obtenus pour les
différentes pénalisations, montrent que le cas 2¢c = 3 permet d’obtenir le meilleur
compromis entre les détections de sous-harmoniques pour fo = 0.0945 et de sur-
harmoniques pour fy = 0.024.

Il également possible de comparer la répartition des fréquences estimées présentée
sur la figure (Fig. 2.11), a celle obtenue par I'estimateur de Kay et Nagesha et
illustrée par la figure (Fig. 2.3). Ainsi, si les ambiguités d’octave ne sont pas prises
en compte, les deux estimations sont équivalentes pour des RSB supérieurs a 0
dB. En dessous de cette valeur, les performances de notre méthode apparaissent
un peu moins bonnes. Ce résultat s’explique par I'introduction de la méthode des
Moindres Carrés, dont les performances se dégradent pour ces faibles valeurs de
RSB (cf. paragraphe (2.3.4)).

Tout comme pour les fréquences fondamentales estimées, on peut également
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Fi1G. 2.11 — Pourcentage de fréquences fondamentales et de sous-harmoniques
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a) nombre moyen de coefficients AR estimés
en fonction du terme de pénalité du critére Hannan-Quinn
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F1G. 2.13 — Nombre moyen de coefficients AR estimés par la méthode du critére
d’ordre, lorsque la fréquence fondamentale du signal source est correctement es-
timée. Cas d’un signal harmonique dans un bruit AR (P =10) : a) fo = 0.0945
- b) fo =0.024.

regarder l'influence du critére de sélection sur le nombre de coefficients autoré-
gressifs estimé. Les résultats sont illustrés sur la figure (Fig. 2.13).

e Cas d’un mélange de deux signaux harmoniques

Pour un mélange harmonique dont les fréquences fondamentales sont fy; =
0.0945 et fopo = 0.074, on détermine a nouveau le pourcentage de fréquences fon-
damentales et de sous-harmoniques estimées, lorsqu'un critére de sélection du
type Hannan-Quinn est utilisé. Le terme de pénalité appliqué est tel que 2¢ = 3.
Les pourcentages obtenus, ainsi que le nombre moyen de coefficients AR estimé,
en fonction du RSS des deux signaux, sont présentés sur la figure (Fig. 2.14).
La fréquence estimée par la méthode basée sur le critére d’ordre, permet d’ob-
tenir I'une des deux fréquences fondamentales, quelque soit la puissance entre
les deux sources. En général, la fréquence fondamentale obtenue correspond au
signal prédominant du mélange.
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a) pourcentage de fondamentales et de_sous—harmoniques estimges
pour un mélange harmonique (f o =0.0945 & 0= 0.074)
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F1G. 2.14 — a) Fréquences fondamentales estimées et sous-harmoniques estimées
par la méthode du critére d’ordre en fonction du RSS des deux signaux. b) Nombre
moyen de coefficients AR estimé pour les fréquences égales a I'une des fréquences
fondamentales ou a une de leur sous-harmonique.

2.4 Conclusion

Ce chapitre présente une méthode d’estimation de la fréquence fondamentale
applicable aux signaux de parole. Basée sur une modélisation "harmonique -
autorégressive" du signal, ou modélisation CARDH, elle estime la fréquence fon-
damentale par une méthode basée sur le principe du critére d’ordre.

Cette méthode dérive du "principe du MDL" initialement proposé par Kay et
Nagesha, pour I'extraction d’un signal périodique dans du bruit coloré.

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord développé le principe du MDL pour
I'estimation de la fréquence fondamentale, dans le cas de mélanges de signaux
de parole. L’évaluation de ses performances sur des mélanges synthétiques, ont
montré qu’il permet de diminuer les problémes de détection de sous-harmoniques.
Toutefois, le principe du MDL s’avéere relativement cotiiteux, en termes de com-
plexité de calcul.

Nous proposons alors d’utiliser les propriétés asymptotiques de I'estimateur du
Maximum de Vraisemblance, afin de diminuer cette complexité. Par ailleurs,
I’étude de plusieurs critéres de sélection d’ordre, autres que le MDL, montre
qu'un critére du type Hannan-Quinn donne de meilleurs résultats.

La méthode basée sur le critére d’ordre, estime la fréquence fondamentale f, du
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modeéle en deux étapes. D’abord une valeur sous-harmonique de f; est estimée
par la méthode des Moindres Carrés, puis le principe du critére d’ordre, est utilisé
pour déterminer son ordre harmonique.

L’évaluation de cette méthode montre des performances supérieures a une esti-
mation utilisant le principe du MDL. Elle permet d’estimer la fréquence fonda-
mentale du signal prédominant dans un mélange contenant jusqu’a cing sources
harmoniques. De plus, son faible cotit de calcul permet d’envisager son exploita-
tion dans une méthode d’estimation itérative de fréquences fondamentales mul-
tiples.




79

Chapitre 3

Estimation pour la séparation de
signaux de parole

Aprés avoir mis en oeuvre une méthode d’estimation de fréquence fondamen-
tale basée sur le principe du critére d’ordre, nous nous intéressons a présent a la
séparation de signaux de parole. La séparation proposée dans la suite, analyse un
mélange de signaux de parole a I'aide de la modélisation CARDH.

La méthode du critére d’ordre est utilisée sous la forme dun estimateur itératif
qui extrait successivement les différentes fréquences fondamentales d’un mélange
de parole.

Les méthodes itératives, lorsqu’elles sont couplées & un détecteur de voisement,
ont ’avantage d’estimer le nombre de sources d’'un mélange. En revanche, les per-
formances d’estimation, sont directement liées aux techniques permettant d’ex-
traire les sources du mélange et qui sont le point faible de ce type de méthode.
Ce chapitre propose une nouvelle méthode d’estimation itérative, qui résout ce
probléme d’extraction. De plus, elle permet d’estimer directement le nombre de
sources du mélange.

Le schéma général de la méthode de séparation est tout d’abord présenté. Par
la suite, nous traiterons le probléme de soustraction. Enfin, une derniére partie
sera consacrée aux vraisemblances pénalisées, calculées par le critére de sélection.
Nous présenterons l'intérét de ces derniéres, d’un part pour déduire la mesure de
voisement, utilisable notamment pour estimer le nombre de sources voisées du
mélange, et d’autre part pour la poursuite des fréquences fondamentales le long
des fenétres d’analyse.
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3.1 Schéma général de la méthode de séparation

mélange (N sources)

souséchantillonnage

J

Analyse du signal sur fenétres de IV observations

|

Modélisation : a 'itération 7

modeéle CARD d’ordre (Mj, My, -+, M;, D)

Estimation des paramétres pour l'itération ¢

estimation d’une sous harmonique

par la méthode des Moindres Carrés

— =]
Iis

Principe du critére d’ordre
— ordre harmonique 7

— écart de vraisemblance A’

AT < Ay AT > A
non voisement : voisement :
fé:()ﬁﬂafi: fé:fisxf’i
AR d’ordre 7 — M

l l

reconstruction des signaux sources

Fi1a. 3.1 — Méthode de séparation basée sur le principe du critére d’ordre.

e sous-échantillonnage :

Parce que l'intervalle fréquentiel dans lequel évolue la fréquence fondamen-
tale fy des signaux étudiés est [80,400] Hz, le signal composite est préalablement
sous-échantillonné. Ceci nous permet de limiter le nombre d’harmoniques de la
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modélisation et de réduire la complexité : un signal de parole échantillonné par
exemple a 8000 Hz, sera décimé d’un facteur 2 et le nombre maximum M d’har-
moniques utilisables dans une modélisation sera tel que :

M x 80 < 2000

e Analyse :

Le signal composite a traiter estanalysé a ’aide de fenétres de Hamming se re-
couvrant avec un taux de 75%. La longueur de chaque fenétre est de 50ms. Cette
durée choisie deux fois plus longue que la durée généralement utilisée dans I’ana-
lyse d’un signal de parole simple (cas de la source unique), permet d’augmenter
le nombre N d’observations, tout en tenant compte de la validité de 'hypothése
de stationnarité de la parole.

e Modélisation du signal :

Chaque fenétre du signal d’entrée est analysée & l'aide de la modélisation
CARDH définie par les expressions (eq. 2.1) et (eq. 2.2).
A chaque itération 4, on estime les paramétres M* et p du modéle CARDH dont

'ordre est donné par (/J\ZJ M2, ML, p). Les paramétres (/]\ZI M2, ,/]\Zi”)

sont les estimations obtenues aux itérations 1, - -+, (¢ — 1). Ainsi, a chaque nou-
velle itération, les fréquences fondamentales estimées aux itérations précédentes
sont conservées.

e Estimation des paramétres pour l’itération i :

A T'itération i, la fréquence fondamentale ]'?0’ est obtenue par la méthode d’es-
timation basée sur le principe du critére d’ordre. Elle est telle que :

J/Cg:fc\isx;ﬁ

fLiS est la fréquence estimée par la méthode des moindres carrés (LS), recherchée
en tant que sous-harmonique, sur l'intervalle réduit [80,160] Hz. 7* est l'ordre

harmonique déterminé par le principe du critere d’ordre.
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A partir des vraisemblances pénalisées calculées A%, on déduit I'écart de vrai-

o~

semblance entre le modéle CARDH estimé d’ordre (/]\ZI,/]\ZQ Ly, M) et le
modele d’ordre (M1, M#,---,0,D).

e Voisement /non-voisement :

L’écart de vraisemblance est équivalent, comme on le verra par la suite, a une
mesure de voisement. Ainsi, en introduisant une valeur seuil Ay, il est possible
de détecter les parties purement voisées et purement non-voisées du signal :

— Voisement : pour A > Ay, les paramétres { fgi, M} sont validés comme étant
les parameétres du modeéle 7 et sont réutilisés a U'itération (i + 7). La fenétre
sur laquelle se fait 'analyse est supposée de nature voisée.

— Non-voisement : pour A < Ay, les paramétres {fy, M’} sont mis & zéro et
la fenétre analysée est supposée ne plus contenir de sources harmoniques

a extraire. Le nombre total de sources harmoniques estimées est égal a
Ny=(i—1).

e Reconstruction :

Par la suite, les N, modeéles sont synthétisés séparément a partir de leurs
parameétres estimés : les paramétres harmoniques sont utilisés pour synthétiser
la partie déterministe, tandis que I'ordre p est utilisé pour la reconstruction des
parties non-voisées.

3.2 Estimation itérative et sans soustraction

La méthode d’estimation de fréquence fondamentale utilisée dans la sépara-
tion est la méthode du critére d’ordre proposée dans le chapitre précédent. On
rappelle alors ci-dessous, la maniére dont cette derniére est utilisée sur une fenétre
d’analyse du mélange pour 'estimation de la fréquence fondamentale a I'itération
1. Nous discuterons par la suite des avantages d’une telle méthode dans le cadre
de la séparation de signaux de parole.
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A Titération i, la fréquence fondamentale f¢ est estimée en deux étapes succes-
sives :

— Estimation d’une valeur sous-harmonique de f! dans l’intervalle
[80,160]Hz par la méthode des moindres carrés et qui consiste a minimiser
I'expression (eq. 2.23).

— Estimation de ’ordre harmonique 7°. Le critére de sélection est utilisé
. : ) 7 .
pour déterminer l'ordre de fj . :

ieme

e on construit un jeu de R modéeles CARDH ou Pordre du 7™ modéle est
donné par ({M'}, , p, ). L’ensemble {M'} = {M' M?, --- M'} dépend,
par I'intermédiaires de ]\/4\}, ]\//Z?, cee ]\/qui_l), des fréquences fondamentales
estimées aux itérations précédentes.

e le nombre d’harmoniques pour la "¢ fréquence fondamentale est donné

par :
2[5, X1
e l'entier 7’ et le nombre de paramétres AR pl sont tels que :
i €0, Tmaz] €t Tmar < (400/J?§LS)
(3.2)

e l'ordre harmonique est déterminé par sélection du modele dont le terme
de log-vraisemblance pénalisée sera minimale, dans le jeu des R modéles :

(7, L) = argmin[L(r, p,)] (3.3)

Pr

C"(fo,s x 1)

L(r,pr) = (N = p;) In(me—1 _—

)+ @ 0 (3.4)

e le paramétre [ lié au critére d’ordre est donné par :

B = 3In(in(N — p,)) (3.5)

e (), est le nombre de paramétres du modéle, tel que :

Qr = (2M, +1+p,) (3.6)
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— La fréquence fondamentale estimée a I’itération i est finalement don-
née par :

fg =7 x ]%LS (3.7)

Nous avons vu dans le premier chapitre, présentant 1’état de ’art des méthodes
d’estimation de fréquences fondamentales multiples, que ces derniéres se rangent
en deux classes : les méthodes itératives et les méthodes d’estimation conjointe.
Les premiéres sont généralement moins lourdes en calcul et ont ’avantage d’étre
utilisées sans connaissance a priori du nombre N de sources & extraire. Ny peut
étre estimé simplement en utilisant par exemple un détecteur de voisement, qui
stoppe l'estimation a l'itération pour laquelle le mélange est supposé ne plus
contenir de sources voisées.

L’inconvénient des méthodes itératives est qu’elles font appel a une étape de
soustraction qui consiste a extraire du mélange, les paramétres du modeéle avant
chaque nouvelle itération. Bien qu’il existe plusieurs types de soustraction, aussi
bien dans le domaine temporel que fréquentiel, cette étape est dépendante des
estimations et dégrade a chaque nouvelle itération le mélange. Les méthodes
d’estimations conjointe, quant a elles, évitent le probléme de soustraction en
estimant conjointement les paramétres de toutes les sources du mélange. L’incon-
vénient majeur de ce type de méthodes est qu’elles nécessitent la connaissance
du nombre de sources N.

L’estimation de fréquences fondamentales proposée ici, est un compromis de ces
deux types d’estimation : sa structure itérative permet de combler le manque
d’information sur le nombre de sources harmoniques mélangées, tandis que l'in-
troduction des fréquences estimées { fal R fg(l_l)} a 'itération 7, permet d’éviter
toute étape de soustraction.

3.3 Ecart de vraisemblance A - Mesure de voise-
ment

Lorsque le nombre N, de sources voisées du mélange est inconnu, il est pos-
sible d’utiliser conjointement & une méthode d’estimation itérative de fréquences
fondamentales multiples, un détecteur de voisement qui analyse le signal étudié
et stoppe les itérations lorsque ce dernier ne posséde plus de sources voisées.
Dans cette section, nous proposons d’utiliser un détecteur de voisement qui uti-
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lisent les vraisemblances pénalisées calculées lors de 'estimation des fréquences
fondamentales. Dans cette section, ce détecteur, appelé "écart de vraisemblance"
est tout d’abord défini, puis son utilisation pour les mesures de voisement, ainsi
que pour la poursuite des fréquences fondamentales le long des fenétres d’analyse
est détaillée. Pour finir, quelques illustrations de cette mesure pour des mélanges
de signaux synthétiques sont présentées.

3.3.1 Définition de ’écart de vraisemblance

L’écart de vraisemblance A lié & I'estimation de la fréquence fondamentale
d’un modéle CARDH d’ordre harmonique 7 et dont la partie autorégressive pos-
séde p, coefficients, est défini par :

ou L(r,p,) est la log-vraisemblance d’expression (eq. 3.4).

A calcule ’écart de vraisemblance entre le modeéle CARDH estimé possédant p,.,
et un simple modéle autorégressif de méme ordre.

3.3.2 Mesure de voisement et poursuite des fréquences

Il est possible d’'utiliser un seuil de discrimination Ay, en dessous duquel le
modeéle estimé posséde une vraisemblance pénalisée trop proche de celle d’un bruit
autorégressif de méme ordre, pour considérer ses parameétres harmoniques comme
des parameétres valides. Cette non-validité se justifie de deux maniéres différentes :

— i le signal analysé est de nature non-voisée, la fréquence estimée ne repré-
sente rien et peut étre mise a zéro.

— si le signal analysé est de nature voisée, la fréquence estimée est trés certai-
nement incorrecte. Dans ce cas, nous ne pouvons pas nous fier a cette valeur.

De ces deux suppositions découle alors une mesure de voisement qui sera uti-
lisée pour estimer le nombre de sources harmoniques du mélange et un critere de
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fiabilité de ’estimation, utilisé pour la poursuite des fréquences fondamentales le
long des trames d’analyse du signal.

e Mesure de voisement

A Titération 7 et pour un seuil A, fixé :
— s (A" < Ay), alors le mélange est non-voisé et f¢ = 0.
On stoppe l'extraction des sources voisés.

— s (A" > Ap), alors le mélange est de nature voisé et le modele CARDH
estimé est validé. On effectue une nouvelle itération qui prend en compte
les fréquences fondamentales {f4,--- , fi}.

e Poursuite des fréquences

Sur la fenétre d’analyse j, a l'itération i et pour un seuil Aj fixé :

—si ((AY); < A}), alors la fréquence (f}); est supposée peu fiable et ne
peut étre utilisée pour déterminer la fréquence fondamentale ( féml))de la
fenétre suivante.

—si ((AY); > A}), alors la fréquence ( ') ; est supposée fiable et est utilisée
pour déterminer la fréquence fondamentale de la fenétre suivante :
(f&)j+1 est obtenue a partir d’une valeur sous-harmonique (fjg);+1 recher-
chée au voisinage de la fréquence (f}g);, telle que :

(fis)i+1 € [(fis); — 10Hz; (fig); + 10Hz]

La fiabilité d’une estimation étant supposée proportionnelle & la valeur de I’écart
de vraisemblance correspondant, A{ doit étre choisi le plus grand possible, pour
ne garder que les fréquences les plus fiables.

Comme de nombreuses méthodes d’analyse de signaux de parole, la méthode
de séparation par le critére d’ordre, utilise I’hypothése de variation lente des fré-
quences fondamentales pour introduire une étape de poursuite le long du signal
analysé. En revanche, la méthode du critére d’ordre effectue cette poursuite en




3.3. ECART DE VRAISEMBLANCE A - MESURE DE VOISEMENT

87

utilisant non pas les parameétres estimés, mais la fiabilité accordée aux estima-
tions données par I’écart de vraisemblance.

3.3.3 Ecart de vraisemblance pour les signaux synthétiques

Nous nous intéressons ici plus particuliérement au comportement de 1’écart

de vraisemblance pour des mélanges de signaux synthétiques. Une présentation
détaillée de ces mélanges a été proposée dans le chapitre sur I'estimation de la
fréquence fondamentale (cf. paragraphe 2.3.2).
Les simulations qui suivent, mettent en évidence I'information donnée par 1’écart
de vraisemblance sur la fiabilité d'une estimation fréquentielle, ainsi que sur la
nature de la source correspondante. L’écart de vraisemblance est tout d’abord
déterminé pour le signal prédominant d’un mélange donné. On s’intéressera en-
suite, & I’écart de vraisemblance obtenu pour la seconde fréquence estimée par la
méthode du critére d’ordre, dans un mélange de deux sources.

e Ecart de vraisemblance d’un signal harmonique bruité

On considére un signal harmonique de fréquence fondamentale réduite f, =

0.074 dans un bruit autorégressif d’ordre 10 et dont la densité spectrale est illus-
trée par la figure (Fig. 2.2). Pour un rapport signal a bruit fixé (RSB en dB),
on détermine a partir d'un jeu de N, = 200 simulations, la valeur moyenne de
I’écart de vraisemblance A obtenue pour les fréquences fondamentales estimées
par la méthode du critére d’ordre.
La figure (Fig. 3.2) présente les valeurs moyennes de A pour les fréquences cor-
rectement estimées et les fréquences incorrectes, en fonction du rapport signal
a bruit (RSB). On rappelle qu'une fréquence est supposée correctement estimée
lorsque 'écart entre sa valeur et la véritable fréquence fondamentale reste infé-
rieure a la quantité 5.107* (cf. paragraphe 2.3.2).

Pour une analyse du signal utilisant des fenétres de N = 200 observations,
les fréquences sont toutes correctement estimées lorsque le RSB reste supérieur
ou égal a 5 dB (les pourcentages de fréquences correctes sont égaux a 100%
pour ces RSB et il en résulte qu’aucun écart pour les fréquences incorrectes n’est
défini lorsque le RSB > 5 dB). La valeur moyenne de A pour ces fréquences
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a) écart de vraisemblance des fondamentales correctement estimées
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b) écart de vraisemblance des fondamentales incorrectes
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F1G. 3.2 — écart de vraisemblance moyen : a) pour les fréquences fondamentales
correctement estimées (x)- b) pour les fréquences fondamentales incorrectes (o).
Cas d’un signal harmonique de fondamentale fo = 0.074 dans un bruit AR d’ordre
10.

reste supérieure a 200. Pour les fréquences dont le RSB est nul, ainsi que pour
les fréquences incorrectes, le A moyen est aux alentours de 30. Cette derniére
remarque implique que pour des niveaux de bruit importants, il est trés difficile
de discriminer une fréquence incorrecte d’une fréquence correcte par le biais de A.

e Ecart de vraisemblance d’un mélange de signaux harmoniques

On s’intéresse ici a l’écart de vraisemblance de la fréquence fondamentale
estimée lors de la premiére itération pour un mélange de plusieurs sources har-
moniques. On présente le cas d’'un mélange de 2, puis de 5 sources.

Les mélanges sont caractérisés par leur RSS défini comme le rapport de puissance
entre un premier signal, dit prédominant et ’ensemble des autres sources du mé-
lange (cf. (eq. 2.29)).

Les fréquences fondamentales sont respectivement fy, = 0.074 et fo, = 0.0205
pour le mélange contenant 2 sources. Dans le cas du mélange contenant 5 sources,
les fréquences sont fo1 = 0.074, foo = 0.0715, fo3 = 0.0665, fou = 0.059,
fos = 0.0515 et fog = 0.0465.

Pour les deux mélanges considérés, on détermine la valeur de ’écart de vraisem-
blance A correspondant aux fréquences fondamentales du signal prédominant
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correctement estimées par la méthode du critére d’ordre, pour des RSS variant
de 0 & 30dB. La figure (Fig. 3.3) présente les résultats obtenus.

a) écart de vraisemblance moyen pour un mélange de deux sources harmoniques
1400
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écart A
\
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400 - -7

2008 ~ - - - -5~

0 I I I I I |
0 5 10 15 20 25 30

RSS (dB)

b) écart de vraisemblance moyen pour un mélange de 5 sources harmoniques
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FiG. 3.3 — écart de vraisemblance moyen en fonction du rapport de puissance
RSS : a) cas d’'un mélange de 2 sources harmoniques - b) cas d’'un mélange de 5
sources harmoniques.

Au fur et & mesure que le niveau du signal prédominant augmente, son écart de
vraisemblance augmente, et ce aussi bien dans le cas d'un mélange de 2 signaux
que de 5. Le minimum est alors obtenu, dans les deux cas pour un RSS = 0 dB.
En revanche sa valeur différe suivant le type de mélange : plus il y a de sources,
plus ’écart de vraisemblance de la source prédominante diminue. Ainsi, pour un
mélange de 2 sources cette valeur reste trés proche de 200 lorsque les sources
sont au méme niveau. En comparaison, il faut un RSS d’au moins 10 dB dans le
mélange de 5 sources pour obtenir un A proche de 200.

L’ensemble de ces simulations, montrent finalement que quelle que soit la na-
ture des signaux sources perturbant un signal, c’est-a-dire que ce soit du bruit
ou un mélange de plusieurs sources harmoniques, ’écart de vraisemblance est
porteur d’information. Les fréquences fondamentales correctement estimées du
signal prédominant, se distinguent par de fortes valeurs de A, pour des RSS su-
périeurs a 5dB : pour une analyse sur N = 200 observations d’un mélange de 2
sources, on obtient des A > 200 pour les fréquences correctement estimées, alors
que I'écart associé aux fréquences incorrectes reste en dessous de 50.

En revanche, pour des rapports signaux a bruit faibles, ’écart de vraisemblance ne
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permet plus de discriminer une fréquence fondamentale correcte, d’une fréquence
fondamentale incorrecte. De plus, le fait que ces valeurs d’écart interviennent
aussi bien dans le cas ou le signal perturbateur est de nature harmonique ou
non, implique qu’on ne peut supposer la nature réelle du signal détecté. Pour des
A > 200, on peut finalement supposer que la source détectée est harmonique et
que sa fréquence fondamentale a été estimée correctement.

e Ecart de vraisemblance du second signal extrait

On considére le cas du mélange de 2 signaux harmoniques de fréquences
for = 0.074 et foo = 0.0205. La figure (Fig. 3.4) présente tout d’abord le pourcen-
tage de fréquences estimées par la méthode du critére d’ordre pour deux itérations
successives, en fonction du rapport de puissance entre les sources.

I)Pourcentage de fondamentales estimees par le critere d’ordre
ration 1 pour un melange harmonique (f 0 0945 &f —O 074)
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a Ia | |terat|0n pour un mélange harmonique =0.0945 & f0 =0.074)
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Fi1G. 3.4 — fréquences estimées par la méthode du critére d’ordre pour un mélange
de deux signaux de fréquences fo; = 0.074 et foo = 0.0205 : a) fréquences estimées
a l'itération 1 - b) fréquences estimées a l'itération 2.

Les deux fréquences fondamentales du mélange sont estimées sans difficulté par
la méthode du critére d’ordre et ce quelque soit la valeur du RSS. La figure (Fig.
3.4) illustre bien le fait que la premiére estimation va généralement correspondre
au signal prédominant dans le mélange. Les écarts de vraisemblance correspon-
dant aux fréquences fondamentales estimées sont présentés sur la figure (Fig. 3.5)
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a) écart de vraisemblance moyen pour la premiére fréquence estimée
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b) écart de vraisemblance moyen pour la seconde fréquence estimée
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F1G. 3.5 — écart de vraisemblance moyen en fonction du rapport de puissance
RSS : a) cas du mélange de deux sources harmoniques , b) cas du mélange de
cinq sources harmoniques.

Tout comme précédemment, on remarque que 1’écart de vraisemblance obtenu
aux deux itérations ne descend jamais en dessous de la valeur 200. Ainsi, I'écart
de vraisemblance permet de mettre en évidence la présence d’au moins deux
sources voisées dans le mélange étudié.

3.4 Application a la séparation de signaux réels

Aprés avoir traité le cas de mélanges de signaux synthétiques, nous consa-
crons la fin de ce chapitre a la séparation de signaux de parole proprement dits.
Nous nous intéresserons dans un premier temps a la détection des parties voisées
et non-voisées d’'un signal de parole, a l'aide de 'écart de vraisemblance. Par la
suite, nous étudierons la méthode de séparation sur des mélanges de deux ou trois
signaux de parole, en tenant compte des rapports de puissance entre les sources.
Pour finir, nous présenterons le cas d'un mélange réel de parole, pour lequel le
rapport de puissance entre les deux reste inconnu.
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3.4.1 Mesure de voisement

Afin de mettre en évidence les capacités du détecteur de voisement qu’est

I’écart de vraisemblance A, la méthode du critére d’ordre est appliquée a un si-
gnal de parole simple, possédant de parties voisées et de parties non-voisées.
Le signal présenté sur la figure (Fig. 3.6) est analysé sur des fenétres d’une durée
de 50 ms, se recouvrant a 75 %. L’écart de vraisemblance est déterminé pour
chacune des estimations de fréquence fondamentale a ’aide de I'expression (eq.
3.8).

a) signal de parole: "Elle alla crier famine chez la fourmi sa voisine"
05-

0.4
0.3

0.2

amplitudes

0.1

-0.1F

-0.2 L L L L L I |
0 0.5 1 15 2 25 3 35

12¢ b) Autocorrélation croisée du signal de parole

— autocorrélation croisée maximum
10 40 % de I'énergie

amplitudes

L lhan [ J AWV

35

temps (s)

F1G. 3.6 — a) Signal de parole comportant des parties voisées et non-voisées - b)
Autocorrélation croisée du signal et seuil énergétique a 40%.

Une méthode basique de détection de voisement est utilisée pour calculer la valeur
moyenne des écarts finalement obtenue pour chaque type de voisement. Cette der-
niére utilise un seuil énergétique, au dessus duquel le signal est considéré comme
voisé. Plus précisément, sur chaque fenétre d’analyse le maximum de ’autocorré-
lation croisée du signal de parole est déterminée. On rappelle que ’autocorrélation
croisée, permet de mesurer le degré de similarité entre deux versions décalées du
signal appartenant a des fenétres d’analyse différentes (cf. Etat de I'art). La dé-
tection est telle que si autocorrélation croisée est supérieure a 40% de 1’énergie
du signal, alors le signal est supposé de nature voisée. La figure (Fig. 3.6) pré-
sente également ’autocorrélation croisée du signal, ainsi que le seuil énergétique
de 40%.
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a) fréquence fondamentale estimée pour les parties voisées
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F1G. 3.7 — fréquences fondamentales estimées et écarts de vraisemblance calculés
par la méthode du critére d’ordre pour les parties voisées d’un signal de parole.

a) fréquence fondamentale estimée pour les parties non voisées
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Fi1G. 3.8 — fréquences fondamentales estimées et écarts de vraisemblance calculés
par la méthode du critére d’ordre pour les parties non-voisées d’un signal de

parole.
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Les figures (Fig. 3.7) et (Fig. 3.8) présentent les fréquences fondamentales et
écarts de vraisemblance, respectivement pour les parties voisées et les parties
non-voisées du signal. Les valeurs moyennes des écart de vraisemblance pour les
deux cas sont respectivement A, = 204.7 et A,,, = 33.

La comparaison de A, et A,,, aux écarts de vraisemblance des signaux synthé-
tiques, montrent que I'on obtient pour les parties voisées, des écarts plus faibles
dans le cas des signaux réels. Ceci peut s’expliquer par le fait que 'on traite a
présent des signaux quasi-harmoniques. On remarquera, malgré tout que le A des
parties voisées atteint trés souvent des valeurs supérieures a 200.

3.4.2 Etude comparative

Dans la suite de ce chapitre, la méthode de séparation proposée est appliquée
a des mélanges synthétiques et réels de signaux de parole. Les mélanges synthé-
tiques correspondent & des mélanges de signaux de parole, enregistrés séparément
et puis mélangés.
Afin de mettre en évidence les performances et les limitations de la méthode, nous
développons également dans cette partie, une méthode de séparation témoin ba-
sée sur le calcul de 'autocorrélation. Cette derniére sera également appliquée tout
au long de I'étude aux différents mélanges traités.

e Méthode de séparation témoin basée sur ’autocorrélation

Cette méthode témoin est basée sur 'estimation itérative des fréquences fon-
damentales du mélange par la méthode de l'autocorrélation (cf. Etat de l'art).
A Titération 1, une premiére fréquence fondamentale est estimée. Un modéle
harmonique est alors synthétisé. Les amplitudes du modéle sont estimées par la
méthode des moindres carrés. Le modéle est par la suite soustrait au mélange,
donnant un signal résiduel a partir duquel une nouvelle estimation est faite.
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e "Pitch" de référence

Dans le cas de mélanges synthétiques, les signaux sources sont a notre dispo-
sition. Une premiére étape consiste a déterminer les fréquences fondamentales de
chaque source. Ces derniéres sont choisies comme référence et vont permettre de
quantifier la qualité des estimations calculées par la méthode du critére d’ordre
et par conséquent celle de la séparation.

Les pitch de référence sont estimés par la méthode de I’Autocorrélation, mé-
thode "monopitch" trés utilisée et simple & mettre en oeuvre. Parce que cette
derniére est également sensible aux erreurs d’octaves (cf. Etat de I’art), un post-
traitement a été effectué. Ce dernier permet de lisser les contours de pitch afin

d’obtenir une référence correcte [52].

On notera pour finir que dans le cas des mélanges instantanés, nous ne disposons
pas des signaux sources. Il nous est impossible d’utiliser cette notion de pitch de
référence.

e Etude quantitative - mise en oeuvre

L’utilisation d’une méthode de séparation témoin a pour but de quantifier les
performances de la séparation basée sur le principe du critére d’ordre.
L’étude qui suit fait intervenir deux types de mélanges différents. On étudiera,
tout d’abord des mélanges de signaux entiérement voisés, puis un mélange de
deux sources qui possédent toutes deux des parties non-voisées.
Quel que soit le mélange, 'aspect quantitatif de cette étude est présenté au moyen
de différents pourcentages d’estimations correctes, calculés a partir des pitch de
référence. On déterminera ainsi le pourcentage de fréquences fondamentales cor-
rectement estimées aux diverses itérations de la méthode de séparation, ainsi
que dans le cas de mélanges mixtes "voisé/non voisé", le pourcentage de fausses
alarmes et de non-détections.
Une estimation par la méthode du critére d’ordre sera supposée correcte lorsque
I’écart entre 'estimation et le pitch de référence est inférieure a 3% de cette ré-
férence. Ce pourcentage est celui généralement choisi pour 'analyse des signaux
musicaux. Il correspond en effet & un intervalle égal au quart de ton dans I’échelle
musicale et permet de discriminer deux notes séparées d'un demi-ton. Ce pour-
centage reste dans le cas de la parole, une bonne approximation pour l’estimation
correcte de fréquences fondamentales.
Afin de mettre en évidence I'influence de I’écart de vraisemblance A, directement
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lié au taux de détection des fréquences fondamentales, différentes valeurs seuil
A, variant entre 0 et 140 seront prises en compte. On rappelle qu'une fréquence
possédant un écart de vraisemblance inférieur A est alors décidée non-voisée et
sa valeur est mise a zéro.

3.4.3 Application a des mélanges synthétiques voisés

On s’intéresse ici & un ensemble de voix chantées : une voix de soprano, un
alto et un ténor. Les formes d’onde de chaque voix sont présentées sur la figure
(Fig. 3.9). Ce type de signal, met a notre disposition des sons de nature presque
entiérement voisée sur une durée assez longue, facilitant ainsi 1’étude détaillée du
probléme de séparation.

Bien que ces trois signaux de parole sont, contrairement aux études précédentes
des signaux réels, les mélanges sont dits synthétiques, car ils sont obtenus par
sommation des sources et ajustement de leur niveau.

a) voix soprano

~0.4 1 1 1 1 | ]
0 2 4 6 8 10 12

b) voix alto

_04 L L L L L I}
0 .6, 10 12
c) voix ténor

05 1 1 1 1 1 ]
0 2 4 6 8 10 12

temps (s)

F1G. 3.9 — Forme d’onde : a) voix soprano b) voix alto ¢) voix ténor.
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e Estimation de la fréquence fondamentale des sources isolées

Dans un premier temps, les différents signaux source sont étudiés séparément.
La fréquence fondamentale de chaque signal est estimée par la méthode du cri-
tére d’ordre. Les résultats de cette méthode d’estimation sont comparés a ceux
obtenus par la méthode de 'autocorrélation.
La figure (Fig. 3.10) présente les fréquences fondamentales estimées par la mé-
thode de I'autocorrélation pour les trois voix. Ces estimations sont prises comme
pitch de référence.
Les fréquences fondamentales estimées par la méthode du critére d’ordre sont pré-
sentées sur les figures (Fig. 3.11) et (Fig. 3.12), qui correspondent respectivement
a une estimation "sans suivi" et "avec suivi" des fréquences fondamentales le long
des fenétres d’analyse. Ce suivi fréquentiel ou poursuite, consiste a prendre en
compte la fiabilité d’une fréquence estimée sur une fenétre donnée, pour estimer
celle de la fenétre suivante. Elle est effectuée a partir des écarts de vraisemblance
associés aux estimations. La mise en oeuvre de cette poursuite est détaillée dans
le paragraphe (3.3.2).

Estimation des fréquences fondamentales par la méthode de I'autocorrélation
500

& 400 ;o ’\-\-v\_r—uw

< NARRS el o P PPN
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g 200F
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© 100F
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0 | | | | )
0 2 4 6 8 10 12
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8 3007 =l WV_W
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& 200

3

S 100

= 3 ‘ ‘ ‘ | [ amo]
0 2 4 6 8 10 12

500
g 400+
g s00f — .
PRSNGSR VY A AAAAARAAA

§ 200 JRUUNBUEESY o a0 —

3 1001 _

£
0 L L L L L I}

0 2 4 6 8 10 12

temps (s)

Fi1G. 3.10 — Pitch de référence fréquences fondamentales estimées par la méthode
de I'autocorrélation : a) voix soprano b) voix alto ¢) voix ténor.
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Estimation des fréquences fondamentales de chaque voix
(méthode sans suivi fréquentiel)
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F1G. 3.11 — fréquences fondamentales estimées par la méthode du critére d’ordre
sans poursuite des fréquences fondamentales : a) voix soprano b) voix alto ¢) voix

ténor.

fréquences (Hz) fréquences (Hz)

fréquences (Hz)

Estimation des fréquences fondamentales
(méthode avec suivi fréquentiel)
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FiG. 3.12 — fréquen

ces fondamentales estimées par la méthode du critére d’ordre

avec poursuite des fréquences fondamentales : a) voix soprano b) voix alto ¢) voix

ténor.
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On remarque alors qu’avec ou sans suivi, la méthode du critére d’ordre per-
met d’estimer correctement les pitch des trois voix, bien que 1’on voit apparaitre
quelques artefacts diis en général & une mauvaise estimation de 'ordre harmo-
nique.

Afin de quantifier les performances de la méthode de séparation par le critére
d’ordre, on détermine le pourcentage P(%) de fréquences fondamentales correctes.
Ce pourcentage est défini comme suit :

(nombre de fondamentales = pitch référent)
P(%) = 100 3.9
(%) nombre total de fondamentales < 100% (3:9)

L’égalité entre fréquence fondamentale et pitch référent est valable pour une pré-
cision de 3% par rapport a la fréquence de référence.

a) pourcentage de fondamentales détectées pour la voix soprano
Cas de la méthode sans suivi

100

\

60 g

sk 1

20t I g
0 20 40 6

0 80 100 120 140

P (%)

o

=]

o

b) pourcentage de fondamentales détectées pour la voix soprano
Cas de la méthode avec suivi

100

80

T
60 B
40+ i
20k

0 20 40 6

0 80 100 120 140

P (%)

o

=]

o

seuil de détection A

F1G. 3.13 — Comparaison de la méthode du critére d’ordre : a) sans suivi - b)
avec suivi. Pourcentage de fréquences correctes P(%) pour la voix soprano.

L’ensemble des pourcentages P(%) obtenus pour les différentes voix montre
que si Aq est choisi nul, toutes les fréquences sont détectées et le pourcentage de
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a) pourcentage de fondamentales détectées pour la voix Alto
Cas de la méthode sans suivi

100 T T T T
80 B
_. 60 B
S
& g0t 4
20 B
0
0 20 40 60 80 100 120 140
b) pourcentage de fondamentales détectées pour la voix Alto
Cas de la méthode avec suivi
100 T T T T
80 B
. 60f B
g
& a0t R
20 B
0
0 20 40 60 80 100 120 140

seuil de détection A

F1G. 3.14 — Comparaison de la méthode critére d’ordre : a) sans suivi - b) avec
suivi. Pourcentage de fréquences correctes P(%) pour la voix alto.

a) pourcentage de fondamentales détectées pour la voix Ténor
Cas de la méthode sans suivi
100 T T T T

80

60 4

40+ -

20 4
0 0 20 40 60 80 100 120 140

b) pourcentage de fondamentales détectées pour la voix Ténor
Cas de la méthode avec suivi
100 T T T T

P (%)

80 B

60 R

40+ B

20+ B
0 0 20 40 60 80 100 120 140

seuil de détection 4,

P (%)

Fic. 3.15 — Comparaison de la méthode critére d’ordre : a) sans suivi - b) avec
suivi. Pourcentage de fréquences correctes P(%) pour la voix ténor.
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fréquences correctes est aux alentours de 80% par rapport au pitch de référence.
Le choix d’un A trop grand, limite la détection de fréquences, car le nombre de
fréquences qui ont un écart A > 140 est beaucoup plus faible que celles ayant
un écart A > 40. En revanche, la comparaison des cas avec et sans suivi, montre
que lorsqu’on utilise la poursuite des fréquences, les pourcentages P(%) sont plus
élevés lorsque le seuil Ay augmente.

La méthode avec "suivi fréquentiel" permet donc d’utiliser des seuils plus fort qui
vont faciliter la discrimination des parties voisées et non-voisées. L’utilisation de
la poursuite des fréquences, permet également d’éliminer des erreurs d’octave :
si deux fréquences estimées sur des fenétres successives ont la méme estimation
de sous-harmonique (frg), mais des ordres harmoniques différents, alors 'ordre
choisi pour les deux fréquences est celui qui posséde I’écart de vraisemblance le
plus fort.

e Mélange de 2 sources

Dans le cas d’'un mélange de 2 des voix chantées, on peut comme précédem-
ment comparer les estimations obtenues par la méthode du critére d’ordre avec
les pitch de référence. Le cas du mélange des voix soprano et ténor est présenté
ci-dessous. La poursuite des fréquences a l'aide de 1’écart de vraisemblance est
utilisée.

Comparaison avec une version utilisant la soustraction : On s’intéresse
plus particuliérement au caractére de non-soustraction de la méthode du critére
d’ordre : la version "sans soustraction", proposée dans le paragraphe (3.2) est
comparée a sa version "avec soustraction". Cette derniére consiste a synthétiser
le premier modéle harmonique estimé, puis a le soustraire au mélange. Le signal
résiduel ainsi obtenu est a nouveau analysé pour estimer la seconde source har-
monique.

La figure (Fig. 3.16) présente alors les pourcentages P»(%) de fréquences fon-
damentales estimées pour la seconde source, dans les cas "sans soustraction" et
"avec soustraction". Le pourcentage P;(%) de fréquences fondamentales de la
premiére source harmonique, obtenu lors de la premiére itération de la méthode
du critére d’ordre est celui obtenu pour Ay, = 0 et est égal a Py (%) = 66.3.

La comparaison des deux cas, montre que 'étape de soustraction entraine une
diminution du pourcentage de fréquences correctes Po(%), lorsque ’écart aug-
mente. Ainsi pour un méme seuil de détection, la méthode sans soustraction va
permettre 'estimation d’un plus grand nombre de fréquences fondamentales.
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a) pourcentage de fondamentales détectées a la seconde itération pour le mélange
"soprano-ténor". Cas de la méthode avec soustraction
100 T T T T T T

0 20 40 60 80 100 120 140

b) pourcentage de fondamentales détectées a la seconde itération pour le mélange
"soprano-ténor". Cas de la méthode sans soustraction
T T T T T T

0 20 40 60 80 100 120 140

seuil de détection A

P (%)
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F1G. 3.16 — Comparaison de la méthode du critére d’ordre : a) sans soustraction
- b) avec soustraction. Pourcentage de fréquences estimées pour le mélange vocal
"soprano/ténor". Le pourcentage obtenu a la premiére itération pour Ag; = 0 est

Comparaison avec la méthode de séparation témoin : la méthode basée
sur le critére d’ordre est ici comparée a la méthode témoin. La figure (Fig. 3.17)
présente les résultats obtenus pour des seuils de détection lors de chaque esti-
mation itérative Ag, = 0 et Ay, = 0 : les performances de cette méthode pour
la seconde itération, apparaissent alors trés supérieures a celles de la méthode
témoin.

Bien que la méthode témoin utilise une étape de soustraction qui est susceptible
de dégrader les performances de cet estimateur a chaque nouvelle itération, la
comparaison avec la méthode du critére d’ordre utilisant cette méme étape de
soustraction montre qu’elle n’est pas l'origine principale du faible pourcentage
de fréquences estimées. On peut en effet voir sur la figure (Fig. 3.16), que l'on
obtient toujours un meilleur pourcentage a la seconde estimation pour un seuil
Ay, = 0. On peut finalement supposer que I'estimateur basée sur la méthode de
I’autocorrélation et utilisé dans la méthode témoin, est peu performant dans le
cas présent.
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Pourcentage de fondamentales détectées pour le mélange de voix "soprano-ténor"

100 100
a) méthode de I'autocorrélation b) méthode du critére d'ordre
80 80

60 60

P(%)

40

P(%)

40

20 20

0 0
1 2 1 2

numero de ['itération numero de ['itération

F1a. 3.17 — Comparaison avec la méthode témoin. Cas du mélange des voix "so-
prano/ténor" Pourcentage de fréquences fondamentales estimées aux itérations
successives : a) par la méthode de Iautocorrélation - b) par la méthode du critére
d’ordre.

Etude en fonction du Rapport de puissance des deux sources : Etant
donné que les signaux de voix chantées sont a l'origine enregistrés séparément, il
est possible de traiter des mélanges pour lesquels les rapports de puissance ont
été préalablement choisis. On s’intéresse alors au comportement de la méthode
du critére d’ordre, lorsque ce rapport varie dans des ordres de grandeur allant
de -20 dB a +20 dB. Pour des seuils de détection nuls & chaque itération, on
présente les pourcentages de fréquences correctement estimées. Ces derniers sont
comparés aux pourcentages obtenus par la méthode de séparation témoin.

La comparaison des deux méthodes montre que quelque soit le niveau de puissance
entre les deux sources, la méthode de séparation par le critére d’ordre, est plus
performante et permet l'estimation d’un plus grand nombre de fréquences fon-
damentales & la seconde itération. On notera que les résultats pour un RSS = 0
dB, sont équivalent a ceux présentés sur la figure (Fig. 3.17), les deux sources
ayant a 'origine des niveaux quasi égaux.

e Mélange des trois sources

L’étude du mélange des trois sources se fait a 'instar du mélange de 2 sources
"soprano/ténor", a partir des pitch de référence. On détermine les pourcentages
de fréquences correctement estimées par la méthode du critére d’ordre et on les
compare & la séparation témoin. Les seuils de détection Ay sont choisis nuls pour
chaque itération. Les résultats sont présentés sur la figure (Fig. 3.18).

Comme précédemment la méthode basée sur le critére d’ordre s’avére la plus
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pourcentage (%)

pourcentage (%)

a) pourcentage de fondamentales détectées pour le mélange "soprano-ténor"
par la méthode de I'autocorrélation (méthode témoin)

Wl P(%) alitération 1
Il P(%) alitération 2

-20 -10 0 10 20

b) pourcentage de fondamentales détectées pour le mélange "soprano-ténor"

par la méthode (sans soustraction & avec suivi)
100

-20 -10 0 10 20
RSS (dB)

FiG. 3.18 — Comparaison avec la méthode témoin en fonction du RSS entre les
2 sources du mélange. Pourcentage de fréquences estimées aux itérations suc-
cessives : a) par la méthode de I'autocorrélation - b) par la méthode du critére

d’ordre.

P (%)

Pourcentage de fondamentales détectées pour le mélange "soprano-alto-ténor"
100 100

a) méthode de I'autocorrélation
80 80

b) méthode du critére d'ordre

60

60

40 40

P (%)

20 20

1 2 3 1 2 3

numéro de l'itération numéro de ltération

FiGg. 3.19 — Comparaison avec la méthode témoin. Cas du mélange des voix

"soprano-alto-ténor" Pourcentage de fréquences fondamentales estimées aux ité-

rations successives : a) par la méthode de I'autocorrélation - b) par la méthode
du critére d’ordre.
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performante. Elle permet d’augmenter le pourcentage de fréquences correctes
pour la troisiéme itération d’environ 25%. De plus, 'estimateur de cette méthode
est plus robuste au "bruit" que I'estimateur basé sur ’autocorrélation, puisque
pour un mélange de trois sources, son pourcentage de fréquences correctes a la
premiére itération est supérieur de presque 10%.

3.4.4 Application & des mélanges "voisé/non-voisé"

On s’intéresse maintenant au mélange de 2 signaux contenant des parties
voisées et des parties non-voisées. La forme d’onde de chaque signal source est
présentée sur la figure (Fig. 3.20). Tout comme pour le cas des mélanges entieé-
rement voisés, la méthode de séparation par le principe du critére d’ordre est
comparée a la méthode témoin présentée au paragraphe (3.4.2). La comparaison
des deux méthodes est tout d’abord effectuée pour le cas des sources isolées, puis
le mélange des 2 signaux est traité. On cherchera alors a quantifier les perfor-
mances de la méthode du critére d’ordre, en déterminant le pourcentage P(%) de
fréquences fondamentales correctement estimées. La nature mixte "voisée/non-
voisée" des signaux, nous permettra également de déterminer les pourcentages de
fausses alarmes et de non-détection dont les définitions sont données ci-apres.

e Estimation de la fréquence fondamentale des sources isolées

La premiére étape de I’étude pour l'application & la séparation de mélanges

"voisé/non-voisé" consiste a déterminer les contours de pitch de chacune des
sources du mélange étudié. Ces contours serviront par la suite de pitch de ré-
férence. En appliquant I'estimateur basé sur la méthode d’autocorrélation, on
obtient les pitch de référence présentés sur la figure (Fig. 3.21).
On détermine le pourcentage de fréquences détectées correctes défini par 1’équa-
tion (eq. 3.9). Ce pourcentage P(%) prend en compte aussi bien les fréquences
estimées des parties voisées, que celles des parties non-voisées. Pour illustrer les
performances obtenues sur chaque partie, on définit également les pourcentages
P,(%) et P,,(%). Ces derniers sont représentatifs du nombre de fréquences esti-
mées qui ont été décidées voisées ou décidées non-voisées par l'intermédiaire de
leur écart de vraisemblance A :

Po(%) = (nombre de fondamentales décidées voisées) « 100% (3.10)

nombre de fondamentales voisées
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(nombre de fondamentales décidées non-voisées)

an(%) =

1 11
nombre de fondamentales non-voisées x 100%  (3.11)

a) signal de parole: "Dansez !"

amplitude

-0.3 1 1 1 1 1 1 |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

b) signal de parole: "Est-ce assez ?"

amplitude

0.2 L L L L L I )
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temps (s)

F1G. 3.20 — Signaux de parole de nature mixte "voisé/non-voisé" : a) le signal de
parole " Dansez! " - b) le signal de parole " Est-ce assez ?".

La figure (Fig. 3.22) présente l'ensemble des résultats obtenus pour les deux si-
gnaux pris séparément : quelque soit le signal, le pourcentage global P(%) de fré-
quences estimées correctement en comparaison aux pitch de référence, sont plus
faibles que ceux obtenus pour les mélanges de sources voisées présentés dans le pa-
ragraphe précédent. Toutefois, les pourcentages des parties voisées et non-voisées
P,(%) et P,,(%) obtenus, illustrent bien les capacités de I'écart de vraisemblance
en tant que détecteur de voisement : lorsque la valeur seuil Ay augmente la dé-
tection des fréquences nulles sur la parties non-voisées augmente également, sans
pour autant diminuer celles des parties voisées.

Dans la méthode de séparation proposée, ’écart de vraisemblance A asso-
cié¢ a une fréquence fondamentale estimée est utilisé sous forme de détecteur de
voisement. Les fréquences pour lesquelles A reste inférieur a une certaine valeur
seuil Ay sont mises a zéro. Afin de rendre compte des performances de A en tant
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a) fréquence fondamentale estimée par la méthode de I'autocorrélation
pour le signal de parole "Dansez !"
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b) fréquence fondamentale estimée par la méthode de I'autocorrélation
pour le signal de parole " Est-ce assez ? "
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F1G. 3.21 — Pitch de référence : fréquences fondamentales estimées par la méthode
de l'autocorrélation : a) le signal de parole " Dansez! " - b) le signal de parole "
Est-ce assez ?".

a) pourcentage de fondamentales correctement estimées
pour le signal de parole "Dansez !"
100

80

60

pourcentage (%)

201

-20 0 20 40 60 80 100 120 140

b) pourcentage de fondamentales correctement estimées
sur les parties voisées et non-voisées
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F1G. 3.22 — a) pourcentage global P(%) de fondamentales estimées par la mé-
thode du critére d’ordre. b) pourcentage P,(%) des parties voisées et pourcentage
P,,(%) des parties non voisées : cas du signal de parole " Dansez! .
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a) pourcentage de fondamentales correctement estimées
pour le signal de parole "Est-ce assez ?"
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b) pourcentage de fondamentales correctement estimées
sur les parties voisées et non-voisées
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F1G. 3.23 — a) pourcentage global P(%) de fondamentales estimées par la mé-
thode du critére d’ordre. b) pourcentage P,(%) des parties voisées et pourcentage
P,.,(%) des parties non voisées : cas du signal de parole " Est-ce assez?".

que détecteur de voisement, nous déterminerons également les pourcentages de
fausses alarmes et de non-détection, définis tels que :

(nombre de fondamentales décidées voisées)

FA%) = < 100%  (3.12)

nombre de fondamentales non-voisées

(nombre de fondamentales décidées non-voisées)

ND(%) = x 100%  (3.13)

nombre de fondamentales voisées

Lorsque Ay = 0, toutes les fréquences estimées par la méthode du critére d’ordre
sont non nulles. Il en résulte que le pourcentage de fausses alarmes est maximal
et celui de non-détection est nul : FA(%) = 100 et ND(%) = 0. Quand A, aug-
mente, ND(%) augmente également, tandis que FA(%) diminue. Le choix d'un
taux de fausses alarmes équivalent au taux de non-détection nécessite alors de
prendre un seuil de détection autour de la valeur 60.
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pour le signal de parole:"Dansez?"
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F1G. 3.24 — Pourcentage de fausses alarmes F A(%) et de non-détection N D(%)
en fonction du seuil de détection choisi A : cas du signal de parole " Dansez! ".
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F1G. 3.25 — Pourcentage de fausses alarmes F'A(%) et de non-détection N D(%)

en fonction du seuil de détection choisi A

assez 7 .

: cas du signal de parole " Est-ce
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e Mélange des deux sources

Lorsque les deux signaux de parole "Dansez!" et "Est-ce-assez ?" sont mé-
langés avec un rapport de puissance égal a 0 dB, on applique la méthode du
critére d’ordre pour déterminer itérativement les fréquences fondamentales des
deux sources. La figure (Fig. 3.26) présente les pourcentages de fréquences fon-
damentales P(%) obtenus pour chaque itération. La figure (Fig. 3.26) illustre le
cas ol Ag; = 0 et Agy € [0, 120], tandis que pour la figure (Fig. 3.27) Ag; = 60
et Aog € [0, 120}

Le pourcentage P(%) obtenu a la premiére itération est beaucoup plus faible
pourcentage de fondamentales correctement estimées

pour le mélange des signaux de parole "Dansez!" / "Est-ce assez?"
100

Hl itération 1
[ itération 2

80

pourcentage (%)

0
-20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Aoz (seuil de détection pour l'itération 2')

F1G. 3.26 — Pourcentage de fondamentales correctement estimées a chaque ité-
ration par la méthode du critére d’ordre en fonction du seuil de détection choisi
Aga, pour le mélange "voisé/non-voisé" : pour le choix d’un seuil a l'itération 1
tel que Ag; = 0.

pourcentage de fondamentales correctement estimées
pour le mélange des signaux de parole "Dansez!" / "Est-ce assez?"

Il itération 1
[ itération 2

pourcentage (%)

0
-20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Aoz (seuil de détection pour I'itération 2')

F1G. 3.27 — Pourcentage de fondamentales correctement estimées a chaque ité-
ration par la méthode du critére d’ordre en fonction du seuil de détection choisi
Aga, pour le mélange "voisé/non-voisé" : pour le choix d’un seuil a I'itération 1
tel que Ay, = 60.

pour Ag; = 0 que pour Ag; = 60, car le premier cas ne permet pas la détection
des parties non-voisées du signal. A la seconde itération, le pourcentage corres-
pondant est quant & lui beaucoup plus fort que celui obtenu pour Ay = 60,
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lorsque la valeur seuil Agy devient supérieure a 20. On atteint alors globalement
les mémes performances dans les deux cas considérés. Ce qui différe entre ces deux
cas est finalement ’ordre des fondamentales estimées : dans le premier cas, comme
Ap1 = 0 les fréquences fondamentales des parties non-voisées sont détectées a la
seconde itération, alors que pour le second cas une partie de ces fréquences est
obtenue deés la premiére itération.

Comparaison avec la méthode de séparation témoin : la comparaison
avec la méthode de 'autocorrélation montre a nouveau les performances de la
méthode basée sur le critére d’ordre. Comme la méthode témoin ne permet pas
de prendre en compte les parties non-voisées du mélange, nous comparons les
deux méthodes pour des seuils de détection [Agy, Age] = [0, 0]. Les résultats sont
illustrés sur la figure (Fig. 3.28) : a l'itération 1, le meilleur pourcentage P(%)
est obtenu par la méthode témoin, tandis qu’a l'itération 2 la méthode du critére
d’ordre fournit de meilleurs résultats. Globalement, les performances des deux
méthodes sont alors équivalentes.

On notera tout de méme qu’une augmentation, méme faible, des seuils Ag; et
Ago permet & la méthode du critére d’ordre de détecter les fréquences des parties
non-voisées et dés lors d’obtenir de meilleures performances.

pourcentage de fondamentales pourcentage de fondamentales
méthode témoin méthode du critére d'ordre
100 100

80 80
60 60

40 40

pourcentage (%)
pourcentage (%)

20 20

B N itération
itération

FiG. 3.28 — Comparaison avec la méthode de séparation témoin. Pourcentage de
fréquences fondamentales estimées : a) par la méthode de I"autocorrélation - b)
par la méthode du critére d’ordre.

3.4.5 Application a la séparation de deux locuteurs

Une derniére étude de la méthode de séparation par le critére d’ordre est pré-
sentée ci-dessous. Le mélange utilisé est cette fois-ci un mélange réel, qui consiste
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en l'enregistrement monophonique de deux locuteurs comptant de un jusqu’a dix
simultanément. La premiére voix est anglaise et la seconde espagnole. Ce signal
est disponible a I'adresse "www.cnl.salk.edu/ tewon/Blind/blind__audio.html”.

Comme les signaux source ne sont pas a notre disposition, aucun pitch de réfé-
rence ne peut étre utilisé dans cette partie. Deux types de comparaison sont alors
présentés : une premiére comparaison est effectuée entre la méthode du critére
d’ordre "avec soustraction" et la méthode témoin. Par la suite, la méthode du
critére d’ordre "avec soustraction" est comparée a la méthode du critére d’ordre
"sans soustraction". Les résultats sont illustrés par les figures (Fig. 3.29) et (Fig.
3.30) qui présentent les contours de pitch obtenus pour les deux locuteurs. Les
seuils utilisés pour la méthode basée sur le critére d’ordre sont Ay, = 90 et
Ay, = 65.

fréquences fondamentales estimées par la méthode témoin
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fréquences fondamentales estimées
par la méthode du critere d’ordre avec soustraction (avec suivi)
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FiG. 3.29 — Comparaison des méthodes de séparation appliquées a un mélange
réel contenant deux locuteurs : a) méthode de 'autocorrélation - b) méthode du
critére d’ordre avec soustraction.

Les résultats obtenus par la méthode de séparation témoin ne pas satisfai-
sant : bien qu’a la premiére itération la fréquence fondamentale du locuteur le
plus fort reste correctement estimé, la seconde obtenue aprés soustraction n’est
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fréquences fondamentales estimées
par la méthode du critére d'ordre sans suivi (sans soustraction)
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F1G. 3.30 — étude de la poursuite des fréquences fondamentales pour un mélange
réel contenant deux locuteurs. Comparaison de la méthode de séparation basée
sur le critére d’ordre : a) sans suivi fréquentiel - b) avec suivi fréquentiel.

quasiment jamais retrouvé.

La comparaison avec la méthode basée sur le critére d’ordre utilisant également
une étape de soustraction, permet d’obtenir de meilleurs résultats, aussi bien lors
de la premiére estimation que lors de la seconde. Ainsi bien que I'étape de sous-
traction implique tres certainement une dégradation des estimés de la seconde
itération, ’estimateur utilisant le principe du critére d’ordre apparait beaucoup
plus performant que l'estimateur basé sur I’autocorrélation.

Afin de pallier les problemes liés a I’étape de soustraction, nous avons développée
une méthode de séparation dite "sans soustraction". A cette derniére, nous avons
montré qu’il est possible d’associer une poursuite des fréquences fondamentales
tout au long des trames analysées. La figure (Fig. 3.30) présente alors les esti-
mations obtenues par la méthode du critére d’ordre "sans suivi fréquentiel" et
celles obtenues "avec suivi fréquentiel" le long des fenétres d’analyse. La compa-
raison des deux cas montre des résultats bien meilleurs pour la méthode utilisant
la poursuite : on voit apparaitre pour la seconde itération, un grand nombre de
fréquences correctement estimées.

On peut également comparer les résultats de la méthode du critére d’ordre "avec
soustraction" présenté sur la figure (Fig. 3.29) et ceux de la méthode "sans sous-
traction" de la figure (Fig. 3.30). Ils confirment bien que 'étape de soustraction
peut dégrader trés fortement le mélange étudié, impliquant ainsi de faibles per-
formances d’estimation pour chaque nouvelle itération.
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e Estimation du nombre de sources

On s’intéresse ici pour finir, a 'estimation du nombre de sources contenues
dans un mélange. La méthode de séparation du critére d’ordre estime ce dernier,
au moyen de I'écart de vraisemblance, qui comme on 'a vu auparavant est équi-
valent & une mesure de voisement. Ainsi pour un écart de vraisemblance trop
faible a l'itération (Ns+1) de la méthode, le mélange est supposé constitué de
N's sources. La figure (Fig. 3.31) présente les écarts de vraisemblances obtenus a
chaque nouvelle itération de la méthode de séparation du critére d’ordre, lorsque
cette derniére est appliquée au mélange de voix des deux locuteurs. Ainsi, au fur
et a mesure des itérations la valeur des écarts de vraisemblance diminue. Cette
diminution devient flagrante a la troisiéme itération.

Il est donc possible d’utiliser I’écart de vraisemblance pour déterminer le nombre
de sources harmoniques extraites du mélange.

On notera que les fréquences relatives aux écarts de vraisemblance supérieurs &
200, pour les itérations 3 et 4, correspondent généralement & des estimés de va-
leurs fréquentielles qui restent trés proches des fréquences estimées a l'itération
précédente.

Ecart de vraisemblance pour I'estimation itérative de 4 pitch
pour la séparation de 2 locuteurs
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Fi1G. 3.31 — écart de vraisemblance pour 4 itérations successives : application au
mélange de 2 locuteurs.
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3.5 Conclusion

A partir de 'estimateur de fréquence fondamentale basé sur le principe du

critére d’ordre, une nouvelle méthode pour la séparation de signaux de parole est
proposée. Cette derniére est une méthode de séparation itérative, qui ne nécessite
pas la connaissance du nombre de sources voisées du mélange et qui contraire-
ment aux méthodes itératives existantes, n’'utilise aucune étape de soustraction.
La comparaison avec une méthode de séparation témoin, basée sur 1’estimation
itérative des fréquences fondamentales par la méthode de ’autocorrélation, nous
permet de mettre en évidence les performances de notre méthode et cela pour dif-
férents types de mélanges. Ainsi, bien que son application dans le cas de sources
isolées reste trés proche de la méthode témoin, cette derniére a 'avantage dans
le cas de mélange, d’étre plus performante. Ces performances sont présentées
en terme de pourcentage de fréquences fondamentales correctement estimées, et
montrent une meilleure robustesse face au nombre de sources du mélange.
Un autre avantage de la méthode basée sur le critére d’ordre est qu’elle integre
directement un détecteur de voisement, ainsi qu'une méthode de poursuite des
fréquences fondamentales le long des fenétres d’analyse. Le premier est utilisé
pour stopper les itérations et estimer ainsi le nombre de sources du mélange.
La poursuite, quant a elle, permet de réduire les erreurs d’octaves éventuelles et
d’augmenter le pouvoir de discrimination des parties voisées et non-voisées.
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Troisiéme partie

Estimation de fréquences
fondamentales pour la musique
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Chapitre 4

Estimation par classification des
pics spectraux

La méthode d’estimation de fréquences fondamentales multiples basée sur le
principe du critére d’ordre (cf. Partie 1), posséde de nombreux avantages pour
le traitement de mélange de sources harmoniques. Cette méthode paramétrique
utilise la modélisation CARD ("Canonical AutoRegressive Decomposition") qui
permet de rendre compte de la nature "voisée /non-voisée" des mélanges et d’ob-
tenir une résolution supérieure a la résolution de Fourier pour l'estimation des
fréquences fondamentales des différentes sources. Développée précédemment dans
le cadre de la séparation de signaux de parole, elle reste applicable & un grand
nombre de signaux musicaux, ces derniers devant posséder le méme caractére de
"quasi-harmonicité" que 'on trouve dans la parole voisée (sons non percussifs,
entretenus - - - ). Toutefois, comme la plupart des méthodes "haute résolution", la
méthode d’estimation du critére d’ordre a I'inconvénient d’étre relativement coti-
teuse en calcul. Bien que ce cotit de calcul est considérablement réduit par la prise
en compte des propriétés asymptotiques de l'estimateur du Maximum de Vrai-
semblance, ainsi que des ambiguités d’octave, il reste lié¢ a 'intervalle dans lequel
les fréquences fondamentales sont recherchées (cf. tableau(2.3)). Pour la parole,
les fréquences fondamentales sont supposées appartenir a I'intervalle [80,400] Hz.
Dans le cas des signaux musicaux, la diversité des instruments impose un inter-
valle de recherche beaucoup plus grand de I'ordre de [27,2500] Hz. Le traitement
de mélanges musicaux par la méthode d’estimation du critére d’ordre, apparait
deés lors relativement plus coftiteuse.

Outre les valeurs possibles de la fréquence fondamentale, les signaux musicaux et
les signaux de parole différent sur d’autres points : on peut généralement supposer
que les signaux musicaux sont plus stationnaires et qu’ils peuvent étre analysés
sur des fenétres d’'une durée de 100 ms. De plus, bien que la plupart de ces si-
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gnaux ont a l'instar des parties non-voisées, des parties non-harmoniques caracté-
ristiques des bruits musicaux d’instruments (frottements de I’archet d’un violon,
bruits de souffle pour les instruments a vent - - - ), nous pouvons supposer que ces
parties sont moins importantes, en terme de puissance, que les parties non-voisées
dans la parole. Cette remarque nous incite a penser que le modeéle CARD n’est
pas le plus approprié¢ pour l'analyse de mélanges musicaux. Un dernier point
important qui différencie ces deux types de mélange se rapporte a ’harmonie.
Les mélanges musicaux sont généralement des suites d’accords ou d’intervalles de
notes consonants et dissonants. Comme la consonance de deux sons entraine un
recouvrement de leur spectre, la séparation de ces derniers s’avére généralement
plus complexe du fait de la présence d’harmoniques communes. Les méthodes
d’estimation de fréquences fondamentales multiples pour les signaux musicaux se
doivent d’étre robustes face au probléme de recouvrement spectral. Ce probléme
intervient peu dans le traitement des mélanges de parole et n’est pas explicite-
ment pris en compte par la méthode d’estimation basée sur le critére d’ordre.

Pour toutes ces raisons, nous souhaitons développer de nouvelles méthodes

d’estimation de fréquences fondamentales multiples pour la séparation des mé-
langes musicaux. L.’approche que nous choisissons consiste a estimer les différentes
fréquences fondamentales du mélange, a partir de "spectres séparés" obtenus par
classification des pics spectraux du mélange. Nous proposons alors trois méthodes
d’estimation de fréquences fondamentales multiples qui différent par la méthode
de classification utilisée pour obtenir les spectres séparés.
Comme la méthode basée sur le critére d’ordre, ces 3 méthodes permettent d’esti-
mer le nombre de sources du mélange. Contrairement aux méthodes itératives qui
sont actuellement les plus performantes, I'estimation des fréquences fondamen-
tales se fait simultanément, évitant ainsi le traitement des nombreux problémes
propres a ces méthodes (reconstruction, soustraction des parameétres de source
--+). De plus, les 3 méthodes proposées tiennent compte du probléme de recou-
vrement spectral. Elles sont alors capables de séparer des notes jouées a la quinte,
a la tierce et méme d’identifier les notes d’un accord.

Ce dernier chapitre est consacré a ces 3 méthodes d’estimation de fréquences
fondamentales multiples dites "par classification des pics spectraux du mélange".
Nous donnerons tout d’abord une présentation de ce type de méthode, puis nous
développerons trois méthodes de classification des pics spectraux : la premiére
classification utilise I'algorithme des Nuées Dynamiques, la seconde est basée sur
le calcul du rapport harmonique entre les fréquences des pics a classer, tandis que
la troisiéme est une version hybride des deux autres, utilisant a la fois les Nuées
Dynamiques et le calcul de 'harmonicité.

L’étude détaillée des performances de ces méthodes d’estimation sera par la suite
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présentée, aussi bien pour des mélanges synthétiques que des mélanges réels.

4.1 Présentation générale

Les méthodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples proposées
dans ce chapitre, sont basées sur une classification des pics spectraux du mélange
analysé. Les fréquences fondamentales de chaque source sont estimées a partir
d’un ensemble restreint de fréquences, qui correspond aux pics d’une classe don-
née. Le schéma général de ces méthodes est présenté ci-dessous :

mélange (N sources)

Analyse spectrale : détection des pics

Classification des pics
( Nuées Dynamiques, rapport harmonique)

Construction de Ns formes fortes
(Pénalisation des pics)

forme 1 forme i forme ]\79
Voo ' ‘
spectre spectre spectre
Séparé Séparé Séparé
estimateur estimateur estimateur
monopitch monopitch monopitch
fondamentale 1 fondamentale i fondamentale Ns

Fi1G. 4.1 — Principe de estimation de fréquences fondamentales multiples basé
sur la classification des pics spectraux du mélange
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e Analyse spectrale

Le mélange, dont le nombre de sources Ny est inconnu, est tout d’abord ana-
lysé a l'aide de fenétres se recouvrant a 50% et dont la durée est choisie égale a
100 ms. Pour chaque fenétre de signal, les pics spectraux du mélange sont détec-
tés a partir des maxima du périodogramme. L’ensemble des fréquences des pics
détectés pour la p™™ fenétre est noté E,,.

e Classification des pics par le principe des Formes Fortes

La classification des pics spectraux est obtenue par le principe des formes
fortes. Ce principe est a l'origine une pratique développée pour limiter ’arbi-
traire des méthodes de classification non-hiérarchiques, telles que les Nuées Dy-
namiques. L’algorithme des Nuées Dynamiques nécessite en effet une initialisation
aléatoire, dont va dépendre la partition de I’ensemble E),. Le principe des formes
fortes consiste a appliquer plusieurs fois ['algorithme des Nuées Dynamiques, puis
a identifier les éléments les plus souvent regroupés ensembles dans les différentes
partitions. La partition finale est constituée de N, classes appelées formes fortes.
En pratique, les formes fortes sont construites en associant a chaque couple d’élé-
ments (14, vj+;) € E2, un indice de pénalité 6(v;, v;). La valeur de d(v;, v;) est égale
au nombre de partitions obtenues par les Nuées Dynamiques, pour lesquelles v;
et v; sont dans des classes différentes. Les fréquences telles que 6 < A, ot A est
un seuil arbitraire a définir, sont ensuite regroupées dans une méme forme forte.

Le principe des formes fortes reste applicable a des méthodes autres que les

Nuées Dynamiques. Nous proposons alors d’utiliser ce dernier pour deux autres
classifications : la premiére est une classification basée sur le calcul du rapport
harmonique entre deux fréquences & classer. Le principe des formes fortes est
alors utilisé pour pénaliser deux fréquences qui ne sont pas en relation harmo-
nique, plutot que deux fréquences qui n’appartiennent pas a une méme classe.
La seconde classification est une fusion des deux précédentes, pour laquelle le
principe des formes fortes pénalise les fréquences en tenant compte a la fois des
partitions obtenues par 1’algorithme des Nuées Dynamiques et du rapport har-
monique des fréquences.
Ce type de classification met finalement a disposition N, formes fortes. Elles sont
utilisées pour définir des "spectres séparés" sur desquels un estimateur "mono-
pitch" est appliqué. Les N, fréquences fondamentales estimées sont finalement
associées aux N, sources du mélange.
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4.2 Analyse spectrale pour la séparation

4.2.1 Représentation spectrale
e Périodogramme

La représentation spectrale du mélange utilisée est celle du périodogramme.
Elle est basée sur le calcul de la Transformée de Fourier & court terme, dont 1’ex-
pression pour un signal x a analyser est donnée par :

=

XM = 3 Win] afn] eap{ 222"

ey (4.1)

3
Il
o

z[n] est I'échantillon a l'instant n, 27k/N la fréquence et N /k la période en
échantillons. W est la fenétre d’analyse.

W n| choisie égale a 1 sur I'intervalle [0, (N — 1)], correspond & une fenétre d’ana-
lyse rectangulaire.

L’analyse spectrale consiste a détecter les maxima du spectre en amplitude | X [k]|.
Les fréquences associées a ces maxima vont constituer 'ensemble des pics spec-
traux a classifier.

e Longueur de la fenétre d’analyse

Nous avons vu dans le cadre de la parole, que 'hypothése de quasi-stationnarité
des signaux implique 1'utilisation de fenétres d’analyse dont la longueur maximale
est d’environ 50 ms. Dans le cas des signaux musicaux, on peut supposer que cette
hypotheése reste valable pour des durées inférieures ou égales & 100 ms. Des durées
deux fois plus longues sont fréquemment utilisées, comme par exemple dans le
cas de l'estimateur de fréquences fondamentales multiples proposé par Klapuri
[53] [28]. Toutefois, elles sont a l'origine d’estimations fréquentielles "grossiéres"
ou exploitables dans le cas de sons trées longuement entretenus.

L’analyse spectrale proposée dans ce travail, utilise des fenétres d’une durée
de 100 ms. Elle permet d’obtenir une résolution spectrale de 10 Hz, impliquant
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notamment que deux fréquences espacées d'une quantité inférieure a cette réso-
lution, ne pourront étre séparées par des méthodes basées sur la FFT.

Il serait envisageable d’utiliser des représentations spectrales "haute résolu-
tion", dans le but de réduire la taille des fenétres, jugées encore trop importantes
pour de nombreuses applications musicales. Toutefois, nous souhaitons avant tout
mettre en avant dans ce travail, le principe de classification des pics spectraux qui
est indépendant de la représentation spectrale. Les conséquences liées au choix
d’une représentation spectrale basée sur la FF'T, pour des durées d’analyse de
100 ms, sont discutées par la suite.

4.2.2 Détection des pics spectraux

Avant d’effectuer la classification des pics spectraux, les différents paramétres
fréquentiels sont estimés a partir de la représentation spectrale du mélange.
Cette estimation est alors réalisée en détectant les fréquences correspondant aux
maxima du périodogramme. La détection se fait a partir d’une valeur seuil o
choisie de facon arbitraire telle que :

00 = p X | Xpnaz|k]| avec 0<p<1 (4.2)

Une fréquence fy, est détectée si son amplitude | X [k]| est supérieure a (p x 100)%
de la valeur maximale | X, q.[k]].

Les fréquences {f;}r—12.. ainsi détectées vont étre par la suite classifiées, puis
séparées pour estimer les fréquences fondamentales du mélange.

4.2.3 Estimation des fréquences fondamentales

L’étape de classification des pics spectraux a pour but de mettre a disposition
N, classes (ou formes fortes) qui contiennent les fréquences correspondant aux
pics d’'une méme note. On parle alors de "spectres séparés" a partir desquels une
méthode d’estimation est appliquée pour déterminer la fréquence fondamentale
de la note.
La méthode d’estimation utilisée par la suite est une méthode de compression
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spectrale, similaire a celle de I’histogramme harmonique déja présentée dans 1’état
de 'art. La différence avec ’histogramme harmonique est qu’elle ne prend pas en
compte la contribution des sous-harmoniques (cf. paragraphe (1.3.1)). Le choix
de cet estimateur fréquentiel est justifié par sa simplicité de mise en oeuvre dans
cette application. Toutefois, il est & noter que 'efficacité de cette méthode d’es-
timation spectrale dépend de la représentation fréquentielle du signal analysé.
Ainsi, si aucun pic n’est détecté a la fréquence fondamentale de la note analysée,
la compression spectrale est incapable de déterminer cette derniére et estime fi-
nalement une fréquence fondamentale erronée correspondant généralement a des
octaves supérieures.

4.2.4 Reésolution spectrale - conséquences

Comme nous 'avons évoqué précédemment, ['utilisation de fenétres d’analyse
de 100 ms, implique que deux fréquences séparées de moins de 10 Hz, ne peuvent
étre théoriquement résolues. Dans le cas idéal d’'un mélange de notes, ou 1'on
considére qu’il n’existe aucun recouvrement entre les harmoniques du spectre, on
peut alors remarquer qu’un tel écart intervient pour des notes situées en des-
sous de la note G3 dans la gamme musicale occidentale, c¢’est-a-dire pour des
fréquences inférieures a 191 Hz.

Cette limitation de la résolution se traduit dans le cadre musical par deux consé-
quences directes :

— parce que I'écart fréquentiel relatif au demi-ton pour des fréquences au des-
sous de 191 Hz reste inférieur a la résolution de Fourier, une note musicale
dans ce domaine fréquentiel peut étre confondue aprés estimation spectrale,
avec sa note voisine. En prenant l'exemple de la note G2 de fréquence fon-
damentale 97.99 Hz, on remarque que si I'estimation de cette derniére est
égale a 102 Hz, valeur inclus dans l'intervalle de résolution, alors la note
finalement identifiée sera G#2.

— dans le cas d’'un mélange contenant deux notes dont les fréquences fonda-
mentales sont écartées d’une valeur inférieure & 10 Hz, les pics correspon-
dant ne peuvent étre résolus et un unique pic de fréquence proche des deux
fréquences fondamentales est généralement détecté. Deux possibilités sont
a prendre en compte : Soit le pic détecté est associé a la note de fréquence
la plus proche et dans ce cas la seconde note ne posséde plus de fréquence
fondamentale. Soit une note intermédiaire ou "note fantome", qui a l'ori-
gine n’appartient pas au mélange, est détectée. Dans ce cas I'une des notes,
voire les deux, ne posséde plus de fréquence fondamentale. On parlera par
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la suite du phénoméne de fondamental absent pour ce type de notes.

La figure (Fig. 4.2) illustre le cas d’un mélange de deux notes dans le domaine
des basses fréquences, séparées d'un demi-ton. La premiére note jouée par un
tuba est un F#3 (185 Hz), tandis que la seconde est un F3 (174 Hz) d’un basson
francais. La représentation spectrale correspondante sur une fenétre d’analyse de
100 ms, met en évidence deux pics aux fréquences 166 Hz et 181 Hz. Ces derniéres
correspondent respectivement aux notes E3 et F#3. Ainsi, seule la premiére note
du mélange est détectée. Le pic détecté a 166 Hz peut quant a lui s’apparenter a
une note "fantéme".

spectre d’'un mélange de 2 notes: tuba (F#3) et basson (F3)

T T T T T T T T
— Xl
K pics détecté

N
o

N
T

=)
X 15k i
[}
o
2
| 1 1
1S
©
0.5F i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

fréquences (Hz)

F1G. 4.2 — Représentation spectrale d’un mélange contenant 2 notes proches jouées
par un tuba (F#3) et un basson (F3) : La faible résolution entraine la détection
d’une note fantome E3 a la fréquence 166 Hz. (%) fréquences détectées pour un
seuil de 10%.

e Phénoméne du fondamental absent

Si le phénoméne du fondamental absent est lié a la faible résolution de la
FFT dans le domaine des basses fréquences, il est également propre a certains
instruments tels que le basson ou le hautbois. La figure (Fig. 4.3) qui présente le
spectre d’une note de hautbois, met en évidence un pic de trés faible amplitude
a la fréquence fondamentale. Dans un mélange quelconque, méme relativement
simple, ce pic reste indétectable la plupart du temps.

Quand I’absence de la fréquence fondamentale est causée par le manque de résolu-
tion, on peut supposer qu'une méthode d’estimation de type haute résolution va
permettre de pallier ce probléme. Malheureusement, cette solution ne permettra
pas de traiter le cas de signaux tels que celui de la figure (Fig. 4.3).
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spectre d’'une note de hautbois "A4"
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Fi1G. 4.3 — Représentation spectrale d’une note de hautbois A4 : le pic a la fré-
quence fondamentale 440 Hz n’est pas détecté. La note est caractéristique du phé-
nomeéne de fondamental absent. (%) fréquences détectées pour un seuil de 10%.

4.3 Classification des pics spectraux

Les méthodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples proposées
dans ce chapitre font appel a une classification des pics spectraux du mélange.
Dans cette approche, la classification idéale correspond & une partition de I'en-
semble des pics dans laquelle les fréquences de chaque note sont regroupées dans
une méme classe.

Il existe de nombreuses méthodes de classification. Elles se distinguent avant
tout par leur procédure : les méthodes hiérarchiques regroupent les éléments les
plus semblables en premier lieu, tandis que les méthodes non-hiérarchiques les
groupent simultanément. Toutes ces méthodes dépendent également du choix des
critéres de "ressemblance" entre deux éléments, entre deux groupes ou encore
entre un ¢élément et un groupe.

Historiquement, les méthodes hiérarchiques furent les premiéres développées,
principalement en raison de leur simplicité de calcul. De nos jours, ’avéne-
ment des puissants ordinateurs a permis 1'utilisation courante des méthodes non-
hiérarchiques. Ces derniéres permettent généralement une meilleure description
des zones denses du nuage des observations.

Pour la classification de pics spectraux, nous proposons d’utiliser une méthode
basée sur le principe des formes fortes [54|. Elle consiste a calculer T partitions de
I’ensemble des fréquences détectées a 'aide de la méthode de classification non-
hiérarchique des Nuées Dynamiques, puis a déterminer les classes stables, dites
formes fortes, en identifiant les éléments qui se regroupent toujours ensemble.
Dans cette partie, nous introduisons de maniére trés générale le principe des
formes fortes. Les éléments constitutifs de ’algorithme des Nuées Dynamiques
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seront ensuite présentés. Par la suite, nous proposerons deux distances définissant
les critéres de "ressemblance" de la méthode des Nuées Dynamiques. Les classi-
fications ainsi obtenues seront évaluées sur des mélanges de notes synthétiques.
L’évaluation des deux algorithmes de classification par les Nuées Dynamiques
montre que les distances moindres carrés et sinusoidale permettent de grouper
les fréquences en tenant compte du caractére harmonique des signaux musicaux.
Les performances sont présentées en termes de pourcentages de classifications cor-
rectes. Elles dépendent du nombre de sources dans le mélange, mais également du
nombre de classes choisi pour la classification par les Nuées Dynamiques. Nous
verrons finalement que la distance sinusoidale donne généralement de meilleures
performances.

4.3.1 Le principe des formes fortes

Le principe des formes fortes, appliqué & un ensemble £ d’éléments a classer,
consiste a déterminer les éléments qui se regroupent toujours ensemble, lorsqu’on
a a disposition T partitions différentes de FE. Le jeu de partitions est généra-
lement obtenu en appliquant plusieurs fois une méthode de classification non-
hiérarchique, telle que la méthode des Nuées Dynamiques, pour laquelle chaque
partition dépend de son initialisation. Le principe donne une partition finale de £
dont les classes sont appelées formes fortes. 1l est illustré par un exemple simple
sur la figure (Fig. 4.4) : on considére un ensemble E de 6 ¢léments que 1'on sou-
haite regrouper en fonction de leur géométrie. Le nombre de géométries possibles
est supposé inconnu. Une méthode de classification met & disposition 4 partitions
de E en 2 classes. Le tableau de la figure (Fig. 4.4) résume l'ensemble de ces
classifications en présentant le numéro de classe de chaque élément pour chaque
partition. Il permet de distinguer 3 formes fortes qui contiennent les éléments tou-
jours groupés ensemble : une premiére forme forte pour les triangles, une seconde
pour les carrés et une troisiéme pour les cercles. La partition finale de I’ensemble
E est ainsi constituée de trois classes (ou formes fortes) a deux éléments.

Le principe des formes fortes cherche a limiter I'arbitraire de la méthode de
classification utilisée pour obtenir les T partitions de I’ensemble F. En pratique,
les formes fortes sont construites en associant un indice de pénalité § pour chaque
paire d’éléments. J est égal au nombre de partitions dans lesquelles ces éléments
appartiennent a des classes différentes. Ainsi pour deux éléments (i,j) € EZ,
d(i,j) = 0 signifie que pour les T partitions, i et j sont toujours classés ensemble.
La condition 6 = 0 pour la construction des formes fortes est trés restrictive et
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FiG. 4.4 — Construction de formes fortes a partir de T' = 4 partitions différentes
d’un ensemble E d’éléments a classer.

nécessite 1'utilisation d’une méthode de classification trés performante. Ces per-
formances dépendent du nombre de classes choisi pour les T partitions de E et
des critéres de ressemblances utilisés. On peut toutefois supposer qu'une méthode
de classification est performante lorsqu’elle fournit T partitions relativement si-
milaires. Cette stabilité se traduit alors par des indices de pénalité faibles pour
les éléments les plus souvent classés ensemble. Les formes fortes se construisent
finalement en définissant un seuil de pénalité A, en dessous duquel les éléments
sont supposés étre dans la méme classe.

4.3.2 Algorithme des Nuées Dynamiques

La méthode des Nuées Dynamiques est un procédé de classification basé sur
le calcul d’'une distance entre éléments a classer. Dans le cadre de la séparation
de signaux ou notes de musique, nous proposons d’utiliser cette méthode de clas-
sification pour déterminer les T partitions du principe des formes fortes.

La méthode des Nuées Dynamiques posséde de nombreuses variantes ("k-means"
de Mac Queen [55], "isodata" de Ball et Hall [56] - - - ). Le principe de base de ces
méthodes non-hiérarchiques est de déterminer une partition d’un ensemble E en
k classes, ce nombre k étant fixé a priori. Nous développons ci-dessous la version
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des Nuées Dynamiques proposée par Diday [57].

Soit £ un ensemble fini muni d’une distance d. La distance d’'un élément
r € FE aun sous-ensemble N de E est donnée par :

D(z,N)=">_d(z,y) (4.3)

yeN

La distance entre deux sous-ensembles de E est donnée par :

D(N,M) =Y D(x,M)=> > dx,y) (4.4)

zeN reNyeM

La méthode des Nuées Dynamiques, pour la classification en £ classes des élé-
ments de F, comporte les étapes suivantes :

1. la premiére étape consiste a prendre au hasard dans I’ensemble E, k sous-
ensembles de ¢ éléments, notés { N}, N3, --- | NP}. Chacun des sous-ensembles
est appelé "noyau". N° = {N},_; . ; constitue 'ensemble des noyaux a
I’étape d’initialisation.

2. la seconde étape associe a chaque noyau N pour i = 1---k, un sous-
ensemble C? € E, contenant les éléments de F les plus proches de N} :

C) ={z| D(x,N}) < D(x,Ny), Vj # i} (4.5)

L’ensemble des classes C° = {C?},_; ... ; constitue une partition de E.
On définit alors une application f qui associe & 1’ensemble des noyaux N?,
un ensemble de classes C? telle que :

fiN° — C" = f(N°) (4.6)

3. Dans une troisiéme étape, on associe a la partition C° ainsi obtenue, un
nouvel ensemble de noyaux N'. Pour cela, on se donne un critére a valeurs
positives qui permet de mesurer I’adéquation entre partition et noyau. L’en-
semble N* = {N}},—1 .. x est alors tel que pour tout i = 1,--- , k, le noyau
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N} contient ¢ éléments et minimise la distance D(N}!, C?).

On note alors ¢ la fonction qui associe ’ensemble N'! & la partition C? :

g:C° — N'=g(C") (4.7)

4. Le procédé consiste ensuite a itérer les étapes 2 et 3, en appliquant suc-
cessivement les fonctions f et g, a partir de 'ensemble d’initialisation N°
choisi au hasard :

N Lo g Nt on g N2 o8 (4.8)

e Convergence de ’algorithme

A la suite d’un nombre suffisant d’itérations, on obtient toujours les mémes

classes ou partitions C' et les mémes noyaux N. Une justification de la conver-
gence de l'algorithme des Nuées Dynamiques est proposée par Jambu [54].
On remarquera tout de méme, que les fonctions f et g, ainsi que le critere de
minimisation de distance ne sont pas définis indépendamment : pour une parti-
tion C donnée, g associe une famille de noyaux N qui minimise le critére suivant
défini par :

H(N,C) = i D(N;, Cy) (4.9)

i=1

De méme pour N donné, f associe la partition qui minimise ce méme critére H.
La méthode consiste alors :

— & se donner une famille de noyaux tirés aléatoirement N,

— & en déduire par f une famille de classes C°. On a ainsi une premiére valeur
de H(N°,C"),

— a déterminer une nouvelle famille de noyaux N! donnée par 'application g,
déduite de H(N?, C?) telle que : H(N*', C%) < H(N°,C"),

— a calculer de nouveau C* = f(N1) tel que : H(N',C') < H(N*',C?),
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— et ainsi de suite.

A chaque pas, le critére H mesurant I'adéquation entre C' et N diminue.
Comme ce critére est a valeurs positives, il atteint son minimum pour :

H(N? CP) = H(N?,CP*') = H(NPH CPT) (4.10)
et 'algorithme converge, soit encore : C? = f(N?) et N? = g(CP?).

Pour un nombre fini d’individus de E, 'algorithme converge rapidement. La mé-
thode des Nuées dynamiques a alors 'avantage de classifier de maniére simple
et rapide I’ensemble E en k classes, a partir de k& noyaux pris au hasard. Son
inconvénient est de comporter une part d’arbitraire : la partition obtenue apreés
convergence, dépend du choix initial des noyaux.

4.3.3 Distances pour la classification de pics spectraux

Dans le cadre de la séparation de mélanges musicaux, les éléments que 1’on
souhaite classer sont les pics spectraux du mélange préalablement détectés.
Pour la p‘™¢ fenétre de signal composite, 1'étape de détection met & disposition
un ensemble F,, de M, pics spectraux :

Ep = {Vl," . ,VMP}, << VM, (411)

Nous proposons ci-dessous, deux classifications par I'algorithme des Nuées Dyna-
miques. Elles différent par la nature des noyaux représentant les classes, ainsi que
par le critére de proximité utilisé, c¢’est-a-dire par les distances & minimiser lors de
la classification. La premiére classification utilise une distance appelée moindres
carrés. Les noyaux des classes sont des peignes harmoniques caractérisés par leur
fréquence fondamentale. La seconde fait appel a une distance sinusoidale carac-
térisée a la fois par une fréquence wy et une période Ty. Le noyau associé a la
i*me classe est donné par le couple (wh, T4).

Pour les deux types de classification, le nombre de classes choisi est noté ..

e "Classification moindres carrés"

Cette méthode de classification a la particularité d’utiliser comme noyau de
classe, des peignes harmoniques I1(w), tels que pour la classe i :
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M(w;) = {wi, 2w;, 3wi, -+ - } (4.12)

Cette classification correspond & une approche physique du probléme, car elle
consiste a regrouper les pics du spectre directement sous forme de peignes, tra-
duisant ainsi le caractére harmonique des signaux musicaux.

Définition de la distance : Pour tout pic v a classer, la distance utilisée est
donnée par :

d(v,1(w;)) = min |v —k x w;|? (4.13)

k=12,

La distance d est I’écart minimal entre le pic fréquentiel v et la k"¢ harmonique
du peigne II(w;). Le pic v est classé dans la classe C; si :

Vi # i, d(v, (w;)) < d(v, (wj)) (4.14)

La distance d est appelée distance moindres carrés, car I’équation (eq. 4.13) peut
étre vue comme la minimisation d’une erreur quadratique moyenne entre le pic

rieme

v et la k%™ harmonique de la i note.

Calcul du noyau : A chaque itération, le noyau de chaque classe doit étre
recalculé. Il doit alors "coller" au mieux avec les éléments de sa classe. Le calcul
du nouveau peigne I1(w;) est obtenu par :

w; = arg min min v — k x f|? 4.15
g i [ minly = (1.15)

La double minimisation de I’expression (eq. 4.15) ne permet pas de calculer direc-
tement w;. On peut cependant supposer que la valeur k, notée k,,;,, qui minimise
la quantité |v — kf|? est précisément 1'ordre du pic v dans la classe C;.

Soit 0(v, II(w;)) 'ordre harmonique d’un pic v € C; :

0(v, (w;)) = arg klnin lv —k x w? (4.16)

—dy4ytt
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sous 'hypotheése ki, = 0(v, [I(w;)), la minimisation devient :

w; = arg min)[z lv—0(v, TI(f)) f|*] (4.17)

H "
Fetl(ws veC;

La fréquence w; du noyau II(w;) de la classe C; est finalement obtenue par annu-
lation de la dérivé de I'expression (eq. 4.17) :

w; = Y (4.18)

Initialisation des noyaux : L’initialisation est effectuée par un tirage aléa-
toire de N, pics dans I’ensemble E,. En pratique, si un pic v est classé dans C; et
est tel que v < w;, alors I'ordre correspondant 0(v, I1(w;)) est mis & zéro. Dans ce
cas, la classification n’est plus valable car I’équation (eq. 4.18) n’est plus définie.
Ainsi, lorsque l'initialisation des noyaux fournit des fréquences élevées ou bien
lorsque le bruit est important aux basses fréquences, 'algorithme de classifica-
tion n’est plus applicable.

Un moyen de pallier ce probléme consiste a définir lors de l'initialisation des

noyaux, chaque fréquence {w;} pour i =1,--- N, comme étant la plus petite
valeur sous-harmonique des N, fréquences tirées aléatoirement.
Soient {wf |i =1, -, N.}, les N, fréquences tirées aléatoirement dans I’ensemble
des pics E,. Les noyaux utilisés pour l'initialisation de I’algorithme de classifica-
tion sont donnés par I’ensemble des sous-harmoniques {w; |i = 1,---, N} telles
que :
w?
wZ-:?’ZZ?HZ avec k=12 --- (4.19)

e "Classification sinusoidale"

La seconde méthode de classification par les Nuées Dynamiques proposée uti-
lise une distance de nature sinusoidale caractérisée par une fréquence wy et une
période Ty. (wo,, Tp,) définissent le noyau de la classe i.
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Définition de la distance : Pour un pic v a classer, la distance sinusoidale
est définie par :

d(v,wp,) = sin?[rTy, (v — wo,)] (4.20)

Le noyau (Tp,, wo,) est tel que :

1

Toi -
]{?0 -Wo,

ko=1,2,--- (4.21)

Comme le montre la figure (Fig. 4.5), on posséde ainsi une sorte de peigne qui
a l'avantage de ne pas prendre en compte tous les multiples de la fréquence
wo,. Cette distance vise ainsi a caractériser des spectres qui ne possédent que
des harmoniques paires ou impaires. Ces spectres trés particuliers, interviennent
notamment dans I'analyse de notes de clarinette ou encore de hautbois.

distance sinusoidale ( @, T)  @=100hz & T =1/(k x w)

1 T T T T T T T T
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F1G. 4.5 — Distance sinusoidale pour wyg = 100Hz et kg = 1,2 et 3.

Calcul du noyau : Pour obtenir les paramétres wy, et 7Tp,, on minimise le cri-
tére suivant a chaque nouvelle itération :

J = Z sin?[xTy, (v — wo,)] (4.22)
veCi
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En explicitant le parameétre ko,, on a alors :

(woi, ko) = argmin [ 3 sin’[7 (5 = 1] (4.23)

En pratique, le calcul du noyau de la classe C; est effectué pour trois valeurs de
ko,. On a alors k € {1,2,3}.

Le calcul du noyau (wy,, ko,) est fait sur une grille de valeurs déterminées (f, k).
Cette méthode reste applicable a la classification de type "moindres carrés"
présentée auparavant. Ainsi, plutoét que de supposer que l'ordre harmonique
0(v, II(wp,)) minimise l'expression (eq. 4.15), ce dernier peut étre explicité et
le noyau représentant la classe C; est donné par le couple (wy,, 0(v, [I(wy,)).
L’inconvénient de cette méthode est que contrairement a la distance sinusoidale,
les valeurs que I'on doit considérer pour calculer I'ordre du noyau doivent étre lar-
gement supérieures a 3, car les signaux musicaux posseédent généralement plus de
3 harmoniques. Le calcul du noyau sur une grille de valeurs déterminées, pour la
distance moindres carrés, apparait alors comme une méthode relativement lourde
et nous préférerons utiliser 'hypothése de 'ordre harmonique proposée aupara-
vant.

Unicité de la solution : Il existe un probléme majeur pour la minimisation
définie par (eq. 4.23) : il n'y a pas unicité de la solution. En effet, la fonction
sinusoidale est 1/Tp,-périodique et on a :

1
sin?[1Ty, (v — wo,)] = sin*[7Ty, (v — wo, — T—)]
0;

Tous les couples de la forme (wp, + Tio_, Ty,) avec k entier relatif, minimisent le

critére J de l'expression (eq. 4.22). Cette périodicité a I'inconvénient de favoriser
les fréquences basses lors du calcul des noyaux {wo, }i=1.... n,. Ces derniéres corres-
pondent généralement a des pics de bruit détectés a des fréquences sous-multiples
des fréquences fondamentales du mélange. Elles ont pour effet d’introduire aux
itérations suivantes des fréquences qui ne devraient pas se trouver dans la classe
qui leur est associée.

Ce phénomeéne est également présent dans le cas de la classification de type
"moindres carrés", puisque des sous-harmoniques sont directement choisies a ’ini-
tialisation des noyaux. En revanche, dans le cas sinusoidal, il existe un moyen
simple de pallier le probléme : la distance sinusoidale eq(eq. 4.20) peut étre mo-
dulée pour former une nouvelle distance utilisable pour la classification.
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Distance sinusoidale modulée : Pour obtenir un signal pseudo-périodique,
la distance sinusoidale est modulée par une fonction # — —=;. La nouvelle dis-
tance est telle que :

—_

sin?[wTo, (v—wo,)] .
W‘ 8tV # wo,

d(v,wp,) = ‘ (4.24)

0 SV = wy,

Plus le paramétre a est grand, plus les "lobes secondaires" de la fonction "sin?"
ont une amplitude faible. Plus « tend vers 0, plus on se rapproche de la distance
sinusoidale (eq. 4.20). Le phénoméne est illustré sur la figure (Fig. 4.6)

Dans le cadre musical, cette pondération posseéde un second avantage : elle permet
en effet, de tolérer plus d’erreurs sur les fréquences élevées, qui sont justement
celles ot I'inharmonicité pour les spectres musicaux est la plus importante.

Le choix de la valeur prise par o dans la classification, est un choix heuristique,
déterminé a la suite de tests comparatifs et qui permet de pénaliser correctement
les hautes fréquences.

Dans la suite, nous utiliserons o = 1/5.

distance sinusoidale modulée ( Wy, To) m0=100 Hz & T0=1l(k x )
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Fi1G. 4.6 — Distance sinusoidale modulée pour wy = 100Hz, kg = 1 et a =
1,1/2 et 1/5.
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4.3.4 Evaluation des performances des Nuées Dynamiques

Cette section étudie et compare les performances de ’algorithme des Nuées
Dynamiques, lorsque les distances moindres carrés et sinusoidale sont utilisées.
Les performances sont évaluées par le calcul de pourcentages de classifications
correctes obtenus pour des jeux de mélanges synthétiques contenant jusqu’a six
notes.

Le concept de "classification correcte" englobe deux types de classification :

la premiére dite correcte au "Sens Strict" (CS), fait référence aux partitions de
I’ensemble permettant d’estimer toutes les fréquences fondamentales du mélange.
La seconde dite correcte au "Sens Large" (CL), correspond aux partitions per-
mettant d’estimer au moins I'une des fréquences fondamentales du mélange. Le
calcul des pourcentages de CS, permet de quantifier les problémes de convergence
de la méthode des Nuées Dynamiques pour les deux distances. Les pourcentages
de CL, quant a eux, mettent en évidence la quantité d’information contenue dans
les classes, qui sera ensuite exploitée par le principe des formes fortes.
Le protocole d’évaluation permettant le calcul des différents pourcentages est dé-
taillé par la suite. Comme les performances des classifications vont dépendre du
nombre de classes arbitraire V., trois cas seront considérés : le cas ot le nombre
de sources Ny est égal au nombre de classes (N, = N;), le cas ot le nombre de
classes est surestimé (V. > N) et celui ot le nombre de classes est sous-estimé
(Ne < Nj).

e Critéres pour une classification correcte

Afin de mettre en évidence les performances de la classification par les Nuées
Dynamiques, deux critéres différents pour le calcul des pourcentages de CS et CL
sont proposés : le premier est basé sur I’estimation des fréquences fondamentales,
tandis que le second s’intéresse directement au contenu des classes.

Critére basé sur I’estimation de fréquence fondamentale (VN,.) : Pour
tous les types de classification considérés, les pourcentages de CS et CL sont
calculés par 'intermédiaire du nombre de fréquences fondamentales correctement
estimées apres classification. Les définitions détaillées de ces classifications CS et
CL sont présentées ci-dessous :
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— une classification correcte au sens stricte ou C'S(f) se définit comme une
classification pour laquelle les classes constituées permettent 1’estimation
de la fréquence fondamentale de toutes les notes du mélange.

— une classification correcte au sens large ou C'L(f) se définit comme une
classification pour laquelle les classes constituées permettent ’estimation
de la fréquence fondamentale d’au moins une note du mélange.

Ce critére basé sur 'estimation de fréquence fondamentale, permet de quantifier
les performances de la classification, car plus les classes vont étre erronées, plus
I’estimation de fréquence fondamentale sera difficile : un faible pourcentage de
fondamentales correctes va traduire une classification de mauvaise qualité.

Critére basé sur le contenu des classes (N. = 2, Ny = 2) : Pour d'un
mélange de 2 notes, on s’intéresse en détail au contenu des classes obtenues pour
une classification par les Nuées Dynamiques utilisant 2 classes.

Ainsi, pour le cas (N, = 2, Ny = 2), un second critére est proposé. Il consiste a
déterminer les classifications pour lesquelles chaque classe contient tous les élé-
ments fréquentiels d'une des 2 notes et éventuellement des pics de bruit. Ces
classifications peuvent étre vue comme des classifications correctes au sens strict
et sont dites C'S(c).

A linstar des C'L(f), nous calculerons des C'L(c). Elles sont définies comme les
classifications pour lesquelles I'une des 2 classes contient tous les éléments d'une
méme note connue, auxquels viennent s’ajouter quelques éléments de la seconde.
Afin de quantifier la présence de la seconde note, on associera a chaque C'L(c) un
taux de recouvrement. Bien évidemment, plus le taux de recouvrement est faible,
plus une C'L(c) se rapproche d'une C'S(c). Les différents taux de recouvrement
pris en compte, appartiennent a 'intervalle [0%, 100%.

On notera finalement quun taux de 0% correspond a une C'S(c¢), tandis que pour
un taux de 100%, 'une des classes contient les pics des 2 notes connues et la
classification ne peut étre ni C'S(c), ni C'L(c).

Le tableau (Tab. 4.1), récapitule les définitions relatives au concept de "classifi-
cation correcte" :




140

4. ESTIMATION PAR CLASSIFICATION DES PICS SPECTRAUX

CS(f) : | Classification permettant ’estimation de la fréquence
fondamentale de toutes les notes du mélange.

CL(f) : | Classification permettant ’estimation de la fréquence
fondamentale d’au moins une note du mélange.

CS(c) : | Classification pour laquelle chaque classe contient
tous les éléments fréquentiels d’une des 2 notes
et éventuellement des pics de bruit. (Ny = 2, N, = 2)

CL(c) : || Classification pour laquelle I'une des 2 classes contient
tous les éléments d’'une méme note et des éléments
de la seconde dont la note. (N; =2, N, = 2)

TAB. 4.1 — Définitions des classifications correctes

e Protocole d’évaluation

On considére un jeu de N, mélanges synthétiques, tous constitués par le

méme nombre de sources harmoniques N et d’'un bruit blanc gaussien de va-
riance connue. pour La i**™¢ source harmonique est une somme de M; sinusoides
harmoniques dont la fréquence fondamentale est fo, (i = 1, -+, Ng). Les Nj
fréquences fondamentales sont choisies telles qu’il n’existe aucun recouvrement
entre leurs harmoniques. Le rapport de puissance entre les sources est supposé
égal & 0 dB. En revanche, un jeu de NV, mélanges est caractérisé par son rapport
signal & bruit en dB, noté RSB. La longueur d’analyse d’un mélange est de 100
ms.
Ainsi, la caractére aléatoire de la partie bruitée des mélanges, est utilisé pour
A un RSB fixé correspond alors un jeu de N, mélanges sur lesquels I'algorithme
des Nuées Dynamiques est appliqué pour classifier les pics spectraux. Ces pics
ont été préalablement détectés par la méthode basée sur le périodogramme. Les
pourcentages de CS et de CL en fonction du RSB sont calculés, en déterminant
pour chaque valeur de RSB le nombre de classifications correctes. L’étude qui
suit utilise les valeurs de RSB = {0, 10,20,30} dB. N, = 1000 réalisations sont
prises en compte dans le calcul des pourcentages. Les résultats obtenus pour la
distance moindres carrés et la distance sinusoidale, sont présentées en paralléle,
tout au long de I'étude.
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e Cas d’une note synthétique unique (N, = 1)

On s’intéresse tout d’abord au cas d’une note synthétique & laquelle on ap-
plique I'algorithme des Nuées Dynamiques pour un nombre de classes N, variant
entre 2 et 6 classes. La figure (Fig. 4.7) présente alors le pourcentage de C'S(f)
obtenu pour les trois cas N, = 2, 3, 6.

Pour les deux distances, il est possible d’estimer la fréquence fondamentale de la
note en appliquant sur la partition obtenue, la méthode de compression spectrale
présentée dans le paragraphe (4.2.3). Cet estimateur reste efficace méme lorsque
le nombre de classes N, surestime largement le nombre de source Ng.

(a) pourcentage de CS(f) par classification "ND moindres carrés" en fonction du RSB (dB) (b) pourcentage de CS(f) par classification "ND sinusoidale" en fonction du RSB (dB).
Cas d'un mélange d'une source unique (Ns=1) Cas d'un mélange d'une source unique (Ns=1)

8
8
8

o
3

pourcentage (%)
1=
pourcentage (%)

Ne=2 Nc=2

o

3
3

S

pourcentage (%)
pourcentage (%)

0 10 20 30 0 10 20 30
10 20 30

o

38
38

S

pourcentage (%)

pourcentage (%)

Nc=6 Nc=6

0 10 20 30 0 10 20 30

RSB(dB) RSB (dB)

F1G. 4.7 — Pourcentage de C'S(f) en fonction du RSB(dB) pour un mélange d’une
note synthétique : a) Cas de la distance "moindres carrés" pour N.= 2,3,6 - b)
Cas de la distance "sinusoidale" pour N.= 2, 3, 6.

e Cas d’un mélange de 2 notes synthétiques (N, = 2)

La figure (Fig. 4.8) présente les pourcentages de C'S(f) et de CL(f) obtenus
pour la distance "moindres carrés" et la distance "sinusoidale" lorsque N, varie
entre 2 et 6 classes.

Quelque soit la distance et le nombre de classes choisi pour effectuer la classifi-
cation, le pourcentage de C'L(f) est toujours égal a 100% et cela pour toutes les
valeurs de RSB considérées. Ainsi, dans le cas d’'un mélange de deux notes, on
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peut supposer que la classification par les Nuées Dynamiques permet de regrou-
per un maximum d’information sur au moins 'une des deux notes.

A nombre de classes égal N., la comparaison des deux types de classification,
montre que la distance "sinusoidale" permet d’obtenir des pourcentages de C'S(f)
plus importants pour les faibles valeurs de RSB, tandis que la distance "moindres
carrées" aura tendance a donner plus de classifications C'S(f) pour des RSB forts.

(a) pourcentage de classifications correctes pour la distance " moindres carrés". (b) pourcentage de classifications correctes pour la distance "sinusoidale” .
Cas d'un mélange de 2 sources (Ns=2) Cas d'un mélange de 2 sources (Ns=2)
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F1G. 4.8 — Pourcentage de CL(f) et de CS(f) en fonction du RSB (dB) pour un
mélange de 2 notes synthétiques : a) Cas de la distance "moindres carrés” pour
N.= 2,8,6 - b) Cas de la distance "sinusoidale" pour N.= 2, 3, 6.

Cas ou N, = Nc = 2 : Dans ce cas, on peut déterminer les pourcentages
de classifications correctes en terme de contenu de classes. La figure (Fig. 4.9)
présente alors les pourcentages de C'S(c) et de C'L(c) pour le mélange de 2 notes.
Les différents taux de recouvrement correspondant aux C'L(c) sont, quant a eux
illustrés par la figure (Fig. 4.10). Pour les deux distances, plus le RSB augmente
plus le nombre de classes correctes est important, qu’elles soient correctes au
sens strict ou au sens large. De méme plus le RSB augmente, plus le nombre de
classes faiblement recouvertes augmente. La distance "sinusoidale" apparait ici
beaucoup plus performante que la distance "moindres carrés". Elle donne un plus
grand nombre de classifications C'S(c) et permet ainsi d’obtenir un pourcentage
de classifications correctes (pourcentage global) quasi-maximal pour un RSB =

30dB.
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pourcentage de CS(c) et de CL(c) pour la distance "moindres carrés" en fonction du RSB. pourcentage de CS(c) et de CL(c) pour la distance "moindres carrés" en fonction du RSB.
Cas d'un mélange de 2 sources Cas d'un mélange de 2 sources
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F1G. 4.9 — Pourcentage de CL(c) et de CS(c) en fonction du RSB(dB) pour un
mélange de 2 notes synthétiques : a) Cas de la distance "moindres carrés” - b)
Cas de la distance "sinusoidale”.

(a) Recouvrement (RV) pour la distance "moindres carrés" . (b) Recouvrement (RV) pour la distance "sinusoidale”.
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F1G. 4.10 — Répartition des C'L(c) pour un mélange de 2 notes synthétiques en
fonction de leur tauz de recouvrement RV : a) Cas de la distance "moindres
carrés" - b) Cas de la distance "sinusoidale”.

e Cas d’un mélange N, > 2 avec N. > N,

Les pourcentages de classifications C'S(f) et CL(f) sont calculés pour des
mélanges synthétiques de 4 et 6 notes. On remarque alors que les deux dis-
tances donnent des pourcentages de C'S(f) nuls, quelque soient les valeurs de
RSB considérées. Cela signifie qu’aucune des distances n’est capable de fournir
des partitions a partir desquelles toutes les fréquences fondamentales du mélange
sont estimables.

La figure (Fig. 4.11) présente finalement les pourcentages de C'L(f), ainsi que le
pourcentage de classifications correctes permettant ’estimation d’au moins 2 des
fréquences fondamentales. Ces classifications peuvent étre vues comme des clas-
sifications correctes définies au sens large. Elles sont notées dans la suite C'L(2f).

L’augmentation du nombre de notes dans le mélange ne permet plus d’obtenir des
pourcentages de C'L(f) maximum pour des RSB de 0 dB et 10 dB et cela quelque
soit la distance considérée. On notera tout de méme que la distance sinusoidale
donne des pourcentages plus importants que la distance moindres carrés. Cette
tendance se retrouve également dans le cas des C'L(f)(2) ou la différence entre
les deux distances considérées est cette fois-ci trés nettement visible. La distance
sinusoidale apparait de nouveau plus performante que la distance moindres carrés.
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pourcentage de classifications pour la distance "moindres carrés". pourcentage de classifications pour la distance " sinusoidale" .
Cas de mélanges de Ns>2 sources Cas d'un mélange de Ns>2 sources
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F1G. 4.11 — Pourcentage de CL(f) et de CL(2f) en fonction du RSB(dB), pour
des mélanges de 4 et 6 notes synthétiques : a) Cas de la distance "moindres
carrés" pour N. =2 - b) Cas de la distance "sinusoidale"” pour N, = 2.

e Cas d’un mélange N, > 2 avec N, > N,

La figure (Fig. 4.12) présente les pourcentages de C'S(f) et de CL(f) lorsque
le nombre de classes N. = 10 choisi pour les Nuées Dynamiques surestime le
nombre de notes du mélange de 6 sources utilisé précédemment.

pourcentage de classifications pour la distance " momdres careés", pourcentage de classifications pour la distance "sinusoidale”.
Casde melanges de N SoetN Cas de mélanges de N 6etN =10.
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F1G. 4.12 — Pourcentage de CL(f) et de CS(f) en fonction du RSB(dB), pour un
mélange de 6 notes synthétiques : a) Cas de la distance "moindres carrés” pour
N.=10 - b) Cas de la distance "sinusoidale” pour N, = 10.

La comparaison de ces résultats a ceux de la figure (Fig. 4.11) montrent que
I'on a tout intérét a surestimer le nombre de sources du mélange lorsque 1’algo-
rithme des Nuées Dynamiques est appliqué, puisque les pourcentages de C'S(f)
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et CL(f) augmentent avec N.. Pour la distance sinusoidale, cette valeur de N.
permet méme 'estimation de toutes les fréquences fondamentales du mélange et
cela quelque soit le RSB.

e Conclusions

L’ensemble des simulations permet d’évaluer les performances des deux dis-

tances proposées précédemment. Les faibles pourcentages de C'S montrent que la
méthode des Nuées Dynamiques ne peut étre utilisée directement pour la classi-
fication des pics spectraux.
En revanche, les classifications C'L mettent en évidence toute l'information conte-
nue dans les classes obtenues aprés application de la méthode des Nuées Dyna-
miques. La comparaison des classifications pour les deux distances proposées,
montre que la distance sinusoidale donne dans la plupart des cas de meilleures
performances. C’est cette derniére qui sera par la suite utilisée pour le probléeme
de classification des pics spectraux.

4.4 Estimation par pénalisation sur la classe

Nous développons dans ce paragraphe, une premiére méthode d’estimation
de fréquences fondamentales multiples. Pour cette méthode, la classification des
pics spectraux est effectuée par le principe des formes fortes, présenté dans le
paragraphe (4.3.1). Il consiste a pénaliser les fréquences deux a deux, selon les
classes qu’elles occupent, dans un jeu de partitions obtenue par 1I’Algorithme des
Nuées Dynamiques. On parlera alors d’une estimation de fréquences fondamen-
tales multiples par pénalisation sur la classe.

La construction des formes fortes est tout d’abord détaillée, puis les performances
d’estimation de cette méthode d’estimation sont évaluées sur mélanges synthé-
tiques de notes.

4.4.1 Construction des formes fortes

L’application du principe des formes fortes dans le cas de la classification des
pics spectraux d'un mélange de notes est effectuée comme suit. Pour la pfme
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fenétre d’analyse d’un mélange, dont le nombre Ny de notes est inconnu, la
construction des formes fortes, se fait a partir de T partitions de I’ensemble des
pics détectés E, = {11, vy, ---, vp, }. Ces partitions sont déterminées a l’aide
de l'algorithme des Nuées Dynamiques présenté dans le paragraphe (4.3.2). La
distance utilisée est la distance sinusoidale (eq. 4.24).

Pour chaque couple (v;,v;) de E,, on associe I'indice de pénalité 6(v;, v;)

d(vi,vj) = mnombre de partitions pour lesquelles
v; et v; appartiennent a des classes différentes

On détermine dans un premier temps les indices de pénalité pour tous les couples
(i,7) € {1,2,---, M,}, puis a partir d'un seuil de pénalité A, on construit les
formes fortes de la facon suivante :

— Construction des formes : pour chaque fréquence v; de I'ensemble £,
on associe toutes les fréquences v,; telles que 0(v;, vj) < A.
A cette étape, les classes obtenues définissent M, formes fortes.

— Suppression des classes parasites : en régle général, le principe des
formes fortes fait apparaitre un certain nombre de classes qui ne contiennent
qu'un seul élément. Ces derniéres peuvent alors étre considérées comme pa-
rasites et sont éliminées. Dans le cas de la classification des pics spectraux,
ces classes vont le plus souvent correspondre a des pics de bruit.

— Suppression du recouvrement : une derniére étape consiste a vérifier
que deux formes fortes ne se recouvrent pas : si tous les éléments d’une
forme forte sont déja contenus dans une autre, alors la forme forte entiére-
ment recouverte est éliminée.

Le nombre de formes fortes finalement obtenu correspond alors au nombre estimé
de notes du mélange, noté N,.

Le principe des formes fortes, appliqué aux T partitions de E, obtenues par les
Nuées Dynamiques, permet d’exploiter toute I'information de ces classifications,
qu’elles soient correctes aussi bien au sens strict (CS) qu’au sens large (CL). En
effet, cette information n’est plus traitée globalement sur chaque classification,
mais sur chaque couple de fréquences. Ainsi, méme si une classification ne permet
pas de regrouper tous les pics de chaque note dans des classes distinctes, on peut
supposer qu’au fil des T partitions, les fréquences d’'une méme note seront le plus
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souvent regroupées ensemble.

Outre sa raison initiale qui permet de réduire I'arbitraire des Nuées Dynamiques,
la construction de formes fortes posséde deux avantages supplémentaires, non
négligeables pour le probléme de séparation de notes de musique. Le premier
avantage est qu’elle permet d’estimer le nombre de sources du mélange et ce,
quelque soit le nombre de classes N, choisi dans 'algorithme des Nuées Dyna-
miques. Le second avantage est qu’elle permet a un pic spectral d’appartenir a
plusieurs formes fortes en méme temps. Nous verrons ainsi par la suite, qu'un esti-
mateur basé sur le principe des formes fortes, est capable de traiter des mélanges
complexes, telles que des notes jouées a la tierce ou a la quinte. Ces mélanges
sont caractérisés par un recouvrement spectral entre les deux notes, qui les rend
généralement difficile & analyser.

En revanche, on constate d’ores et déja que le cas de notes jouées a l'octave ne
peut étre traité par cette méthode d’estimation, puisque la derniére étape de la
construction des formes fortes élimine les formes entiérement recouvertes par une
autre.

4.4.2 FEtude de la pénalisation sur la classe

La partition finale obtenue aprés pénalisation sur la classe, dépend du choix
du seuil de pénalité A, du nombre T de partitions préalablement effectuées, ainsi
que du nombre de classes N, de ces partitions. L’étude qui suit, a pour objectif
de déterminer A, T et N, permettant d’estimer au mieux les fréquences fon-
damentales d’'un mélange donné. Elle consiste a déterminer les pourcentages de
fréquences fondamentales correctement estimées, ainsi que le nombre moyen de
sources estimées, pour la méthode d’estimation de fréquences fondamentales mul-
tiples proposée ci-dessus. Le protocole d’évaluation est tout d’abord détaillé, puis
les résultats obtenus pour des mélanges possédant jusqu’a 6 notes synthétiques
sont présentés.

e Protocole d’évaluation

Afin de tester la méthode d’estimation proposée, nous proposons dans cette
partie, un ensemble de simulations utilisant des mélanges synthétiques, analysés
sur des durées de 100 ms. Un mélange synthétique est la somme de N, sources

rieme

harmoniques et d’un bruit blanc de variance connue. La ¢ source harmonique
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est une somme de M; sinusoides harmoniques dont la fréquence fondamentale est
fo, i=1, -+, Ny). Le rapport de puissance entre les sources est supposé égal a
0 dB. Le rapport signal a bruit, noté RSB, varie dans cette étude entre -15 dB et
30 dB.

Dans la suite, une fréquence fondamentale est supposée correctement estimée,
lorsque 'écart entre I'estimé est égal a 3% a sa véritable valeur. Ce pourcentage,
qui correspond a une précision au quart de ton dans 1’échelle musiale, permet de
discriminer deux notes séparées d’un demi-ton.

L’évaluation des performances d’estimation de la méthode est faite sur différents
types de mélanges. Ils se distinguent par leur nombre de notes Ny, le choix des
fréquences fondamentales qui permet ou non un recouvrement spectral de ces
notes, ainsi que le niveau de bruit du mélange.

Pour un type de mélange fixé, les pourcentages de fréquences fondamentales es-
timées {P;(%)}i=1... v, et le nombre moyen de sources estimées N,, sont calculés
a partir NV, = 100 réalisations indépendantes.

Différentes valeurs de A, T et N, sont prises en compte. Leur comparaison va
permettre de justifier les choix fait sur ces parameétres, ces derniers devant opti-
miser les pourcentages { P;(%) }i—1.... n,, ainsi que le nombre de sources Nj.

Seuil de pénalité : Le seuil de pénalité A étant directement lié au nombre de
partitions obtenues par les Nuées Dynamiques, on définit ce dernier en fonction
de T :

A(T)== et B=1{23,5810} (4.25)

IS

Le paramétre (3 est appelé coefficient de pénalité.

Performances de l’estimation par compression spectrale : En plus du
calcul des pourcentages {P;(%)}i=1,... n, et du nombre moyen de sources Nj,
nous nous intéresserons aux performances mémes de l'estimateur, utilisé sur les
spectres séparés correspondant a chaque forme forte, pour déterminer les fré-
quences fondamentales du mélange. Cet estimateur, basée sur une méthode de
compression spectrale est présenté dans le paragraphe (4.2.3). L’idée est alors de
déterminer la quantité d’information contenue dans une forme forte, qui permet
I’estimation de I'une des fréquences fondamentales du mélange.

Tout comme pour 'étude des classifications par les Nuées Dynamiques (cf. pa-
ragaphe (4.3.4)), nous définissons des taux de recouvrement pour les formes fortes.
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Ces derniers vont permettre de faire correspondre aux pourcentages { P;(%) }i=1.. n.,
la répartition des différents types de formes fortes a I'origine des ces estimations.

Les différents taux de recouvrement sont obtenus en associant a chaque forme
forte, la note qui posseéde le plus de pics fréquentiels dans cette forme forte. Plus
précisément, si pour une forme forte donnée, 75% des pics correspondent & une
méme note, tandis que 50% des pics correspondent a une seconde note, alors la
forme forte est associée a la premiére note et le taux de recouvrement est supposé
égal a 25%. Le tableau (Tab. 4.2) résume les différents recouvrements pris en
compte dans I’étude.

FF1: | forme forte dont la note associée est recouverte
a plus de 75%

FF2: || forme forte dont la note associée
a un taux de recouvrement contenu dans l'intervalle |75,50[ %

FF3: | forme forte dont la note associée
a un taux de recouvrement contenu dans l'intervalle [50,25] %

FF4 : | forme forte dont la note associée

a un taux de recouvrement contenu dans I'intervalle [25,0] %
FF5 : || forme forte dont la note associée

a un taux de recouvrement égal a 0%

TAB. 4.2 — formes fortes définies selon leur taux de recouvrement

Ces formes fortes, pour lesquelles on définit un taux de recouvrement restent trés
proches du concept des classifications CS et CL, développées dans I'étude de la
classification par la méthode des Nuées Dynamiques. Ainsi les formes fortes a
recouvrement nul sont équivalentes a de formes fortes correctes au sens strict (ou
FS), tandis que la somme des F'F'1, FF2, FF3 et FF4 définit les formes fortes
correctes au sens large (ou FL).
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e Influence du nombre de partitions T

On s’intéresse tout d’abord au nombre d’applications de l'algorithme des
Nuées Dynamiques choisi pour construire les formes fortes. Pour cela, on consi-
dére un mélange de 2 notes analysé a l'aide de T = 300 classifications et 1" = 30
classifications. Les fréquences fondamentales sont choisies de telle sorte qu’il n’y
ait pas de recouvrement spectral entre les deux notes. Les figures (Fig. 4.13) et
(Fig. 4.14) présentent les pourcentages de fondamentales estimées {P;(%)}i1.2,
ainsi que le nombre moyen de sources N, en fonction du coefficient de pénalité
B (eq. 4.26). Le nombre de classes N, d'une partition est égal a 2 et le rapport
signal a bruit est de 30 dB.

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 notes
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@
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0 L L L L L
2 3 5 8 10

Nombre moyen de sources estimées
pour un mélange de 2 notes
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Ns moyen estimé

ZJJ I I I |
0
2 3 5 8 10

coefficient de pénalité B

FIG. 4.13 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec N, = 2 et
T = 300 pour un mélange de 2 notes ou le RSB=30dB.

La comparaison des résultats montrent qu’il n’est pas nécessaire de prendre un
nombre de classifications trés grand pour obtenir de forts pourcentages d’esti-
mation. Ceci est principalement da au seuil A qui est défini en fonction de T
et qui apparait ainsi comme le seul parameétre dont les résultats vont dépendre.
Ainsi, quelque soit T, les meilleurs pourcentages de fréquences fondamentales es-
timées et la meilleure estimation du nombre de source sont obtenus pour = 3, 5.
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 notes
T T
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FIG. 4.14 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec N. = 2 et
T = 30 pour un mélange de 2 notes ot le RSB=30dB.

e Influence du RSB

Lorsque le rapport signal & bruit entre les notes synthétiques et le bruit blanc
du mélange diminue, les performances de la méthode d’estimation de fréquences
fondamentales diminue également. Les figures (Fig. 4.15) et (Fig. 4.16) illustrent
les cas ou le RSB = —15 dB et RSB = 0 dB. Dans cet exemple, la méthode
d’estimation est & nouveau appliquée a un mélange de 2 notes synthétiques, qui
ne se recouvrent pas spectralement. Le nombre de classes N, pour une partition
est choisi égal a 2.

Lorsque le RSB est trés faible, les meilleurs pourcentages Pi(%) et Py(%) de
chaque note du mélange, restent inférieurs a 50% et le nombre estimé de sources
correspondant est trés largement supérieur a 2. Pour diminuer ce nombre N, il
est possible de prendre un coefficient § plus grand, mais cela implique une forte
diminution des pourcentages d’estimation. Pour un RSB = 0 dB, on obtient des
pourcentages d’estimation proches de 100% lorsque (3 est égal & 3 ou 5, mais la
encore N, surestime trés largement le nombre de sources.
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
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FIG. 4.15 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec N, = 2 et
T = 30 pour un mélange de 2 notes ot le RSB= -15dB.
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FIG. 4.16 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec N, = 2 et
T = 30 pour un mélange de 2 notes ou le RSB =0 dB.
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e Influence du nombre de classes N,

On s’intéresse a l'influence du nombre de classes des partitions utilisées, dans
le cas d’'un mélange de 2 notes. Ces sources sont choisies, comme précédemment
sans recouvrement spectrale et le rapport signal a bruit du mélange est égal
a 30dB. On évalue ci-dessous les performances d’estimation de la méthode pour
N.=4et N, = 6. Ces derniéres sont & comparer a celles du cas N, = 2 (Fig. 4.14).
[’augmentation du nombre de classes V. dans la méthode des Nuées Dynamiques
permet d’améliorer les performances pour des valeurs de [ inférieures a 5, mais
cette augmentation a également tendance a faire croitre N,. Pour 6 = 8, 10,
le nombre moyen N, varie peu lorsque N, augmente, mais les pourcentages de
fréquences fondamentales estimées diminuent fortement lorsque N, passe de 2 &
6 classes. L’ensemble de ces résultats est illustré sur les trois figures (Fig. 4.14),
(Fig. 4.17) et (Fig. 4.18).

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 notes
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FIG. 4.17 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec No = 4 et
T = 30 pour un mélange de 2 notes ou le RSB = 30 dB.
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 notes
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FIG. 4.18 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec No = 6 et
T = 30 pour un mélange de 2 notes ot le RSB = 30 dB.

e Mélanges de plus de 2 sources

On s’intéresse a présent a des mélanges pour lesquels N, > 2. Deux types de
mélange sont considérés : un mélange de 4 sources et un mélange de 6 sources.
Les fréquences fondamentales { fo, }i=1.... n, sont choisies, pour les deux types de
mélanges, de telle sorte qu’il n’y ait aucun recouvrement spectral entre les notes.
Le rapport signal & bruit de 30 dB et le nombre de partitions pour la construction
des formes fortes est T" = 30. Les performances de la méthode d’estimation de
fréquences fondamentales multiples sont étudiées pour N. > N, et pour N, < Nj .

Cas ou N, < Ny : Lorsque le nombre de classes des T partitions est inférieur
au nombre de sources du mélange, la méthode d’estimation est capable d’esti-
mer toutes les sources du mélange, comme le montrent les figures (Fig. 4.19)
et (Fig. 4.20), pour lesquelles N, = 2. En revanche le choix du coefficient de
pénalité [ est primordial. Le meilleur compromis entre pourcentages d’estima-

tion {P;(%)}iz1,... n, €t nombre moyen Ny apparait & nouveau pour les valeurs
3=3,5.
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 4 notes
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FIG. 4.19 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyende
sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de fré-
quences fondamentales multiples par pénalisation de la classe avec N. = 2 et
T = 30 pour un mélange de 4 notes ou le RSB = 30 dB.

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 6 notes
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FIG. 4.20 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe avec N = 2 et
T = 30 pour un mélange de 6 notes ot le RSB = 30 dB.
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Cas ou N, > N, : Lorsque le nombre de classes N, est cette fois-ci supérieur
au nombre de sources N, les performances de la méthode d’estimation sont tout
autre. La figure (Fig. 4.21) illustre le cas ou N, = 10. On remarque que pour
obtenir des pourcentages d’estimation corrects, il est nécessaire de prendre un (3
relativement faible. En revanche, un tel choix implique un nombre de sources Ns
trés largement surestimé.

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 6 notes
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FIG. 4.21 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe avec N = 10
et T'= 30 pour un mélange de 6 notes ou RSB = 30 dB.

e Répartition des FS et FL :

Afin d’évaluer correctement les performances de la méthode d’estimation par
pénalisation sur les classifications ND, nous étudions également les différents
types de formes fortes obtenues en fonction du seuil de pénalité choisi. On pré-
sente la répartition des formes fortes selon leur taux de recouvrement. On rappelle
que le pourcentage de formes fortes a recouvrement nul (FF5) est équivalent au
pourcentage de formes fortes correctes au sens strict ou F'S, tandis que les pour-
centages FF1,FF2, FF3 et FF4 correspondent au pourcentage de formes fortes
correctes au sens large ou FL. Dans le cas d'un mélange de 2 et de 6 sources, I'en-
semble de ces pourcentages a ¢té calculé et représenté sur les figures (Fig. 4.22)
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et (Fig. 4.23). Comme précédemment, les mélanges sont tels que le RSB = 30 dB
et il n’y a pas de recouvrement spectral entre les notes. Le nombre de partitions
utilisé pour la construction des formes fortes est 7' = 30.

Pourcentage de formes fortes de type FS et FL
pour un mélange de 2 notes
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F1G. 4.22 — Pourcentage de FS et FL et répartition des formes fortes selon leur
tauz de recouvrement en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de l’estimation
de fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe avec No = 2
et T'= 30 pour un mélange de 2 notes ou le RSB = 30 dB.

Quel que soit le nombre de sources du mélange, plus le coefficient de pénalité
[ augmente, plus les formes fortes intervenant sont de type FL. Le plus grand
nombre de formes fortes a recouvrement nul (FS) est obtenu pour g = 3, 5, va-
leurs pour lesquelles apparaissent les meilleurs compromis entre nombre moyen
N, et pourcentages d’estimation {P;(%)}=1,... n,. Lorsque le mélange contient 2
sources, ces pourcentages restent relativement forts pour des § > 8 (cf. figure
(Fig. 4.14)). IlIs correspondent & une répartition dans laquelle les formes fortes
a faible taux de recouvrement interviennent peu. Pour le mélange de 6 sources,
les pourcentages d’estimation pour des valeurs # > 8 sont beaucoup moins forts
que pour les autres seuil de pénalité (cf. figure (Fig. 4.20)). On remarque qu’ils
correspondent a une répartition de formes fortes pour laquelle des taux de recou-
vrement supérieurs a 50% sont trés présents.
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Pourcentage de formes fortes de type FS et FL
pour un mélange de 6 notes
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F1G. 4.23 — Pourcentage de FS et FL et répartition des formes fortes selon leur
taux de recouvrement en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de l’estimation
de fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe avec N, = 2
et T'= 30 pour un mélange de 6 notes ot le RSB = 30 dB.

e Cas de 2 notes a la quinte

Les simulations précédentes ont été réalisées a partir de notes synthétiques
dont les harmoniques ne se recouvrent pas. Elles permettent d’illustrer les perfor-
mances de la méthode d’estimation proposée pour de nombreux cas, mais elles ne
prennent pas en compte 'une des caractéristiques majeures de la musique, celle
de la consonance de notes jouées simultanément. Pour illustrer ce cas important,
nous utilisons a présent un mélange de 2 notes synthétiques jouées a la quinte. Les
recouvrements dans le spectre du mélange sont tels que les harmoniques d’ordre
{2,4,6,---} de la premiére note, se confondent avec celles d’ordre {3,6,9,---} de
la seconde note. La premiére note est alors recouverte a 50%, tandis que la second
I'est & 33%. Un bruit blanc est ajouté au deux notes mélangées avec un rapport
signal a bruit de 30 dB. L’estimation des fréquences fondamentales utilise 30 par-
titions a 2 classes. La figure (Fig. 4.24) présente les pourcentages d’estimation
pour les deux fréquences fondamentales, ainsi que le nombre moyen de sources
N,, en fonction du coefficient de pénalité 3. Il apparait dés lors que les perfor-
mances d’estimation de la méthode sont trés fortement dégradées par rapport au
cas de 2 notes dissonantes. Ainsi, pour des valeurs de = 3,5, 'une des deux
fréquences fondamentales est difficilement estimée et le nombre de sources est
sous-estimé. On remarque qu’il faut alors augmenter § pour obtenir une estima-
tion correcte de N;. La figure (Fig. 4.25), qui présente les taux de recouvrement
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pour les formes fortes obtenues, montre que pour 5 > 8, les taux compris dans
'intervalle |25, 50]% sont les plus importants.

pourcentage des fondamentales estimées par le principe des formes fortes
a 2 classes pour un mélange de 2 notes a la quinte
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FIG. 4.24 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe avec N = 2 et
T = 30 pour un mélange de 2 notes jouées a la quinte ot le RSB = 30 dB.

4.4.3 Résumé des performances

L’étude de cette premiére méthode d’estimation de fréquences fondamentales
multiples, basée sur la construction de formes fortes par pénalisation sur la classe,
fournit un grand nombre de résultats que nous résumons ci-dessous :

— Les bonnes performances de la méthode dépendent principalement du seuil
de pénalité A utilisé pour construire les formes fortes. Ce seuil prend im-
plicitement en compte le nombre T de classifications utilisé dans la mé-
thode des Nuées Dynamiques. Il n’est pas nécessaire d’utiliser un trés grand
nombre de classifications pour obtenir de bons pourcentages d’estimation
des fréquences fondamentales et du nombre de sources. Par la suite, nous
prendrons typiquement 7" = 30.
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Pourcentage de formes fortes de type FS et FL
pour un mélange de 2 notes a la quinte
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F1G. 4.25 — Pourcentage de FS et FL et répartition des formes fortes selon leur
taux de recouvrement en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de l’estimation
de fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe avec N, = 2
et T'= 30 pour un mélange de 2 notes jouées a la quinte ot le RSB = 30 dB.

— L’ensemble des simulations montre qu’il faut en régle générale faire un com-
promis entre forts pourcentages d’estimation {F;(%)}i-1,.. n, et nombre
moyen de sources N, correct : plus § augmente, plus N, se rapproche de sa
valeur réelle, mais plus les pourcentages d’estimation diminuent.

Lorsque T' = 30, de bonnes performances sont finalement obtenues pour
I’ensemble des simulations avec § = 3, 5.

— On remarque que le nombre de classes N, choisi dans la méthode des Nuées
Dynamiques a peu d’influence sur les performances de la méthode. En
d’autres termes, il n’est pas nécessaire de prendre un nombre de classes
trés supérieur a N, pour obtenir de meilleurs résultats.

— La répartition des formes fortes selon leur taux de recouvrement montre
que plus les formes sont de type FS, plus 'estimateur basé sur la compres-
sion spectrale est performant. Les FS sont généralement majoritaires pour
8 =3,5.

— Les performances de la méthode diminuent avec le rapport signal a bruit du
mélange mais également avec 'augmentation du nombre de sources. Tou-
tefois, les pourcentages d’estimation et le nombre estimé moyen N, restent
trés corrects, méme dans le cas de 6 sources.
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— La méthode proposée est capable de détecter des notes dont les harmo-
niques se recouvrent, mais les performances d’estimation sont nettement
inférieures a celles obtenues pour le cas de notes dissonantes.

4.5 Estimation par pénalisation sur I’harmonicité

Les signaux musicaux possédent un caractére quasi-harmonique que 1’on sou-
haite exploiter au mieux pour résoudre le probléme de I'estimation de fréquences
fondamentales multiples. Cette caractéristique est prise en compte dans 1’algo-
rithme des Nuées Dynamiques, au moyen de la distance, qu’elle soit moindres car-
rés ou sinusoidale. Toutefois, les faibles résultats de classification obtenus lorsque
le principe des formes fortes n’est pas utilisé (cf. paragraphe (4.3.4)), laisse sup-
poser que ’harmonicité n’est pas efficacement exploitée. Le principe des formes
fortes cherche & pallier le probléme en pénalisant les pics fréquentiels de classes
différentes. Les résultats obtenus par application de ce principe nous incitent a
penser que le traitement de I'information contenue dans les classes par pénalisa-
tion deux a deux des fréquences, est une méthode trés prometteuse pour le pro-
bléme d’estimation de fréquences fondamentales multiples. L’idée qui en découle,
est qu’il est trés certainement possible d’améliorer les performances d’estimation
a partir des formes fortes, en introduisant une pénalisation supplémentaire, ex-
ploitant directement la relation harmonique entre les pics fréquentiels.

Dans cette partie, nous proposons une seconde méthode d’estimation de fré-
quences fondamentales multiples pour les mélanges musicaux. Cette méthode est
également basée sur la classification des pics spectraux par le principe des formes
fortes. Elle differe de la méthode d’estimation par pénalisation sur la classe, par
la nature de la pénalité appliquée aux différentes paires de fréquences. L’indice de
pénalité utilisé dans le principe des formes fortes est calculé a partir du rapport
harmonique de 2 fréquences.

Cette section est consacrée a cette nouvelle méthode d’estimation de fréquences
fondamentales multiples dite par pénalisation sur ’harmonicité. L’harmonicité
de deux fréquences est tout d’abord définie. Par la suite, nous détaillerons la
construction des formes fortes pour une pénalisation sur I’harmonicité. Une étude
similaire a celle proposée pour la méthode d’estimation pénalisation sur la classe
est présentée. Le protocole d’évaluation et les types de mélanges utilisés sont ceux
du paragraphe (4.4.2).




162 4. ESTIMATION PAR CLASSIFICATION DES PICS SPECTRAUX

4.5.1 Définition de ’harmonicité de deux fréquences

Soit la fonction modulo définie pour tout couple (f;, f;) € E? telle que :

ou Alz| est Parrondi a Uentier le plus proche de z.

Lorsque les deux fréquences f; et f; sont en relation harmonique telles que
fi = k x f; avec k entier, on a :

A[L] =k = modulo(f;, f;) =0 (4.27)

fi

Une premiére définition de 'harmonicité de deux fréquences est donnée par I’équa-
tion (eq. 4.27) : deux fréquences f; et f; sont supposées en relation harmonique
si la valeur de leur modulo est égale a zéro.

Nous allons voir que cette définition est en pratique tres restrictive. Elle sera rem-
placée par une seconde définition de I’harmonicité de deux fréquences, présentée
ci-dessous.

En pratique, les fréquences que l'on désire classer sont des estimations dont la
précision dépend de la méthode de détection utilisée pour obtenir ces derniéres.
Si les estimées des fréquences f; et f;, notées respectivement fz et fj sont précises
a 3% pres, elles appartiennent alors aux intervalles I; et [ :

fiel,=[fi—0.015.f; fi + 0.015.f;]

fi €I =[f; — 0.015.f;, f; + 0.015.f;]

Afin de mettre en évidence le comportement de la fonction modulo, en tenant
compte de la précision, nous proposons un exemple numérique qui consiste a cal-
culer les valeurs de la fonction modulo pour les fréquences f; = 3 x 98 et f; = 98.
Les fréquences estimées fZ et fj sont supposées appartenir aux intervalles [; et I; :

I; = [290,291, 292, 203, 294, 295, 296, 297, 298] et I; = [97,98,99)]
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Les valeurs de la fonction modulo pour chaque couple fréquentiel possible, sont
présentées dans le tableau (Tab. 4.3) :

| [ 290291 [ 292293 | 294 | 295 | 296 | 297 | 298 |
o7 1 o1 [2][3]4]5]6]7
w4 3] 2[1[o0o]1]2]3]4
Wl 7]e6[5s5[4]3]2]1]0]1

TAB. 4.3 — Valeurs de la fonction modulo pour les estimées des fréquences f; =
3x98 et f; =98

Ainsi, si I’on réduit la définition d’harmonicité de 2 fréquences f; et f; a la relation
(eq. 4.27), seuls trois couples de fréquences estimées sur les 27 couples possibles,
vont correspondre a des fréquences supposées en relation harmonique. Les autres
couples possédent des rapports harmoniques non nuls, simplement parce que les
fréquences ne sont pas parfaitement estimées.

En regle générale, on remarque que l'on a :

modulo(f;, f;) < £;.0.03 avec f; > f; (4.28)

Cette derniére inéquation (eq. 4.28), beaucoup moins restrictive que la condition
(eq. 4.27), servira par la suite de définition pour ’harmonicité : deux fréquences
fi et f; seront supposées en relation harmonique si leur modulo est inférieur ou
égal a la valeur 0.03.f;, pour f; > fi.

4.5.2 Construction des formes fortes

A Tinstar de méthode d’estimation par pénalisation sur la classe, il est possible
d’effectuer une classification trés similaire, basée cette fois-ci sur I’harmonicité.
Elle consiste a associer a chaque couple fréquentiel, un indice de pénalité qui sera
fonction de 'harmonicité des 2 fréquences :

Pour la p™¢ fenétre d’analyse d’un mélange, dont le nombre N, de notes est
inconnu, la classification se fait a partir de I'ensemble des pics détectés E, =
{vi, va, -+, vagp}. Pour chaque couple (v;,v;) de E,, on associe un indice de
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pénalité 0(v;, v;) tel que :

1 si modulo(y;,v;) > 0.03.v;, (v; > ;)
5(1/2‘, I/j) =

0 sinon

On détermine dans un premier temps, les indices de pénalité 6(v;, v;) pour iet j €
{1,2,---, M,}, puis a partir d’une valeur seuil de pénalité A choisie, on construit
les formes fortes :

— Construction des formes fortes.
— Suppression des classes parasites.
— Suppression du recouvrement.

Pour le détail de ces trois étapes, on pourra se référer au paragraphe (4.4.1).
Afin de pénaliser les couples fréquentiels pour lesquels les deux fréquences ne sont
pas en relation harmonique, on pose A = 1. On ne garde ainsi que les couples
dont l'indice §(v;, ;) est nul, c’est-a-dire les fréquences en relation harmonique
selon la définition (eq. 4.28).

Nous avons donc a disposition une seconde méthode de classification, développée
a nouveau a partir du principe des formes fortes, c’est-a-dire par le biais d’'un
indice de pénalité 0. Toutefois cette seconde méthode est beaucoup plus simple
en terme de complexité de calcul, puisqu’elle ne nécessite pas de T partitions de
I'ensemble E), obtenues par la méthode des Nuées Dynamiques, contrairement a
la méthode d’estimation par pénalisation sur la classe.

4.5.3 Etude de la pénalisation sur I’harmonicité

Comme pour la classification obtenue par pénalisation sur la classe, nous
étudions a présent les performances de la méthode d’estimation de fréquences
fondamentales multiples, par pénalisation sur [’harmonicité. Le protocole d’éva-
luation est le méme que celui du paragraphe (4.4.2). Ainsi pour des mélanges
contenant de 1 & 6 notes, les performances de la classification sont présentées
en évaluant les pourcentages de fréquences fondamentales correctement estimées
{Pi(%)}iz1... . et le nombre estimé moyen de sources N..
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e Influence du RSB

On considére un mélange de 2 notes, dont les harmoniques ne se recouvrent
pas. La figure (Fig. 4.26) présente dans ce cas, les pourcentages d’estimation et
le nombre moyen N, associé, lorsque le rapport signal a bruit du mélange prend
les valeurs -15, 0, 10, 30 dB :

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 notes

1001 rsg=-15ds 1001 rsp=0dB 100| Rrsp=10d8 100 Rrsp 0 dB

80 80 80 80

60 60 60 60

40 40 40 40

20 |H 20 20 20
0 0 0

Nombre moyen de sources estimées

pour un mélange de 2 notes

10 10 10 10
RSB=-15 dB RSB=0 dB RSB=10dB RSB=30 dB

8 8 8 8

6 6 6 6

IS
IS

4 4
2 2 2 2 I
0 0 0 0

FIG. 4.26 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen de
sources Ny en fonction du RSB. Cas de l’estimation de fréquences fondamentales
multiples par pénalisation sur I’harmonicité pour un mélange de 2 notes. Le seuil
de pénalitée A = 1.

La comparaison des performances de cette méthode a celles obtenues par pénali-
sation sur la classe (Fig. 4.14) (4.15) (4.16), montre que les deux méthodes sont
équivalentes pour un coefficient de pénalité 5 = 5, lorsque RSB = 30 dB. Pour
des rapports signal a bruit plus faibles, il faut augmenter la valeur de [ pour se
rapprocher de I’équivalence. Toutefois, la méthode d’estimation par pénalisation
sur [’harmonicité apparait finalement plus performante, car elle permet de faire
un bon compromis entre des pourcentages d’estimation corrects {P;(%)}iz1... n,
et une valeur de N, qui surestime pas trop le nombre de sources.

On s’intéresse a présent a la répartition des formes fortes selon leur taux de
recouvrement (figure (Fig. 4.27)). On remarque que le nombre de formes cor-
rectes au sens strict (FS), domine largement celui des formes correctes au sens
large (FL). On voit & nouveau qu’une telle répartition permet d’obtenir de bons
pourcentages pour 'estimation des fréquences fondamentales. Pour la méthode
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d’estimation par pénalisation sur la classe, les pourcentages de F'S les plus impor-
tants, sont obtenus lorsque = 3,5 (Fig. 4.22). Ces coefficients de pénalité sont
ceux pour lesquelles les performances atteintes sont généralement les meilleures.

Pourcentage de FS et FL formes fortes FF1,FF2,FF3,FF4,FF5
pour un mélange de 2 notes pour un mélange de 2 notes
100 W FL 100
CJFs

— 80 — 80

% 60 % 60
£ £
3 8

£ 40 5 40
s g

20 20

[} — (o}

A=1 A=1

F1G. 4.27 — Pourcentage de FS et FL et répartition des formes fortes selon leur
tauzx de recouvrement. Cas de ’estimation de fréquences fondamentales multiples
par pénalisation sur [’harmonicité pour un mélange de 2 notes ot le RSB = 30

dB.

e Cas de plus de 2 sources

La figure (Fig. 4.28) présente les résultats obtenus pour des mélanges de 4
et 6 sources. Les fréquences fondamentales des notes sont choisies de telle sorte
qu’aucun recouvrement spectral n’entre en jeu. Pour un RSB = 30 dB, les per-
formances par pénalisation sur [’harmonicité sont trés bonnes : la méthode d’esti-
mation fournit des pourcentages d’estimation aux alentours de 100%, pour toutes
les fréquences fondamentales du mélange. De plus, le nombre estimé moyen N,
reste trés proche de sa véritable valeur.

e Cas de 2 notes a la quinte

Lorsqu’il existe un recouvrement entre les harmoniques de 2 notes mélangées,
la méthode d’estimation par pénalisation sur [’harmonicité fournit également de
trés bons résultats. La figure (Fig. 4.29) présente les pourcentages d’estimation
{Pi(%)}iz1... n, des 2 fréquences fondamentales pour des notes jouées a la quinte.
Ces derniers sont maximum pour un RSB = 30 dB et le nombre estimé moyen
N associé est proche de 2.

La répartition des FS et FL présentée sur la figure (Fig. 4.30), met en évidence la
prédominance de classes avec un taux de recouvrement compris dans 'intervalle
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125, 50]%), résultat déja remarqué dans la premiére méhode de classification (Fig.
4.25).

pourcentage des fondamentales estimées P(%)

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange 4 notes

pour un mélange 6 notes
150 150
SNR=30dB SNR=30dB

£ 100 £ 100
s [
g g

§_ 50 §_ 50

o 0

Nombre moyen de sources estimées

Nombre moyen de sources estimées
pour un mélange 4 notes

pour un mélange 6 notes
10

10

8 8

6 6

Ns moyen estimé
Ns moyen estimé

A=1 A=1

FIG. 4.28 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ns. Cas de l'estimation de fréquences fondamentales multiples par
pénalisation sur ’harmonicité pour un mélange de 4 notes et un mélange de 6
notes ot le RSB = 30 dB. Le seuil de pénalisation A = 1.

pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 notes
100 10

Nombre moyen de sources estimées
pour un mélange de 2 notes

8

6

: I
[o] o}

0H=1 A=1

pourcentage (%)
nombre estimé moyen

FIG. 4.29 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ns. Cas de l'estimation de fréquences fondamentales multiples par
pénalisation sur [’harmonicité pour un mélange de 2 notes jouées a la quinte o

le RSB = 30 dB.
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Pourcentage de formes fortes de type FC et FL Pourcentage de recouvrement des formes fortes FF1,FF2,FF3,FF
pour un mélange de 2 notes a la quinte pour un mélange de 2 notes a la quinte
100 B L 100 W FFL > 5%

CJFs Il FF2 0]50,75] %
= 80 80 [ FF3 0]25,501%
3 g [ FFa 00,25 %
g, FF5 =0%
g o0 & 60 -
g H
5 40 £ 40
8 3
o [-%
20 20
o 0
A=1 =

F1G. 4.30 — Pourcentage de F'S et FL et répartition des formes fortes selon leur
tauz de recouvrement. Cas de l’estimation de fréquences fondamentales multiples
par pénalisation sur l’harmonicité pour un mélange de 2 notes jouées a la quinte

ot le RSB = 30 dB.

4.5.4 Reésumé des performances

Comme pour la premiére méthode d’estimation de fréquences fondamentales
multiples proposée, nous résumons ici les résultats obtenus pour une classification
basée sur le calcul du rapport harmonique :

— Contrairement & la méthode précédente, aucune classification par la mé-
thode des Nuées Dynamiques n’est effectuée au préalable. Ainsi, il n’existe
aucun compromis a faire entre pourcentages d’estimation maximum P(%)
et nombre estimé moyen de sources Ns. La comparaison des deux méthodes
montrent en général que les performances de I'estimation par pénalisation
sur I’harmonicité sont équivalentes, voire supérieures aux performances op-
timales de de 'estimation par pénalisation sur la classe, c’est-a-dire celles
obtenues pour = 3, 5.

— Les performances de la méthode augmentent avec le rapport signal a bruit
du mélange. Elle apparaissent méme supérieures a celles obtenues par pé-
nalisation sur la classe, en terme de nombre estimé de sources.

— Cette nouvelle méthode d’estimation est capable de traiter le cas de notes
dont les harmoniques se recouvrent et offrent méme des trés bons résultats,
contrairement a la méthode précédente.
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4.6 Estimation par pénalisation sur la classe et
I’harmonicité

Les deux méthodes d’estimation précédentes ont la particularité commune

d’estimer les fréquences fondamentales d’'un mélange a partir de formes fortes.
Leur différence réside dans la partition finale de I’ensemble des pics spectraux
E : pour la premiére méthode les formes fortes sont construites par pénalisation
sur T classifications obtenues par la méthode des Nuées Dynamiques, tandis que
pour la seconde méthode les formes fortes sont construites par pénalisation sur
I’harmonicité de 2 fréquences. Ces deux types de pénalisation n’étant pas incom-
patibles, nous proposons et développons une troisiéme méthode d’estimation de
fréquences fondamentales multiples, dite par pénalisation sur la classe et I’har-
MONICiLé.
La construction des formes fortes pour cette troisiéme méthode est tout d’abord
présentée, puis une évaluation de ses performances est proposée. Afin de compa-
rer les performances des 3 méthodes d’estimation, le protocole d’évaluation de
cette partie, est le méme que celui utilisé pour les deux précédentes méthodes.
Ce dernier est présenté dans le paragraphe (4.4.2).

4.6.1 Construction des formes fortes

Pour la pi®™ fenétre d’analyse d'un mélange, dont le nombre N, de notes est
inconnu, la construction des formes fortes pour la séparation des notes se fait a
partir de T partitions de I'ensemble des pics détectés E, = {11, va, - -+, var, }
Pour chaque couple de fréquences (v;,v;) de E, on associe un indice de pénalité
d(vi,vj) qui prend en compte a la fois les T partitions et ’harmonicité. Cet in-
dice est calculé a partir du paramétre §' pour chaque partitions t obtenues par
I’algorithme des Nuées Dynamiques et défini comme suit :

1. siy; et v; sont dans des classes différentes, (v, v;) = 1

2. si y; et v; sont dans la méme classe, on vérifie leur rapport d’harmonicité.
En d’autres termes :
si pour v; > v;, modulo(y;, ;) > 0.03.1; alors (v, v;) =1

L’indice de pénalité finalement associé au couple (v;,v;) est obtenu en sommant
les indices de chaque partition :
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T

S(vivy) =Y _ 8" (vivy)

t=1

On détermine dans un premier temps, les indices de pénalité 6(v;, v;) pour iet j €
{1,2,---, M,}, puis a partir d'une valeur seuil de pénalité A choisie, on construit
les formes fortes :

— Construction des formes fortes.
— Suppression des classes parasites.
— Suppression du recouvrement.

Pour le détail de ces trois étapes, on pourra se référer au paragraphe (4.4.1).

4.6.2 Etude de la pénalisation sur la classe et ’harmonicité

Pour cette derniere partie, on utilise a nouveau les mélanges synthétiques pro-
posés lors de I’étude des 2 précédentes méthodes. Les performances sont illustrées
al'aide des pourcentages d’estimation { P;(%) }i=1.... n, pour chaque fréquence fon-
damentale du mélange et du nombre estimé moyen de sources N,.

e Influence du RSB

Les figures (Fig. 4.31), (Fig. 4.32), (Fig. 4.33) et (Fig. 4.34) présentent, dans
le cas d’'un mélange de 2 notes, les pourcentages d’estimation {P;(%)}i1... n, et
N, pour des rapports signal & bruit de -15, 0, 10 et 30 dB. Aucun recouvrement
spectral n’est supposé et pour ces quatre valeurs de RSB, le nombre de partitions

est choisi égal a 30. Chacune de ces partitions posséde N. = 2 classes.

La prise en compte conjointe des partitions obtenues par les Nuées Dynamiques
et de I'harmonicité pour la pénalisation, permet d’améliorer les performances
d’estimation par rapport a une simple pénalisation sur la classe. En effet pour
des 8 = 3,5, le nombre estimé moyen de sources est considérablement réduit
pour les plus faibles RSB (Fig. 4.15). Ces valeurs de N, restent tout de méme
deux fois plus grandes que celles de la méthode d’estimation par pénalisation sur
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 2 signaux synthétiques

100 ‘ ‘ ‘
|
_. 80F 1P,
g
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& Ns=2
S 4o Ne=2 1
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Nombre moyen de sources estimées
pour un mélange de 2 notes
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FiG. 4.31 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et I’harmonicité
avec N, = 2 et T' = 30, pour un mélange de 2 notes ot le RSB = —15 dB.
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FIG. 4.32 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et [’harmonicité
avec N, = 2 et T' = 30, pour un mélange de 2 notes ot le RSB =0 dB.
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
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FIG. 4.33 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et [’harmonicité
avec N, = 2 et T' = 30, pour un mélange de 2 notes ou le RSB = 10 dB.
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FIG. 4.34 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et [’harmonicité
avec N, = 2 et T = 30, pour un mélange de 2 notes ou le RSB = 30 dB.
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Uharmonicité (Fig. 4.26). Pour les RSB plus forts, la double pénalisation amé-
liore également les pourcentages d’estimation de la premiére méthode, tout en

conservant une estimation du nombre de sources du mélange correcte (Fig. 4.16)
(Fig. 4.14).

e Mélanges de plus de 2 sources

Pour des mélanges de 4 et 6 notes sans recouvrement spectral, nous évaluons
les performances d’estimation de la méthode par pénalisation sur la classe et
I’harmonicité, pour les cas ou N, < Ny et N, > Ny. Le rapport signal a bruit est
de 30 dB et 30 partitions obtenues par les Nuées Dynamiques sont utilisées.

Cas ou N, < Ny : Lorsque N, = 2, la pénalisation supplémentaire sur ’har-
monicité de deux fréquence, permet d’améliorer de facon considérable les pour-
centages d’estimation {P;(%)}i=1... n. obtenues pour la méthode par pénalisation
sur la classe (Fig. 4.19) (Fig. 4.20). Les performances de cette troisieme méthode
d’estimation sont illustrées par les figures (Fig. 4.35) et (Fig. 4.36) pour des mé-
langes de 4 et 6 notes.

Cas ou N. > N, : Lorsque N, = 10, les performances d’estimation de la mé-
thode sont présentées sur la figure (Fig. 4.37). Elles sont équivalentes a celles
obtenues par une simple pénalisation sur la classe (Fig. 4.21). Dans ce cas, la
prise en compte d’une pénalisation supplémentaire sur I’harmonicité de deux fré-
quences, n’améliore pas les estimations. Il est alors nécessaire de diminuer le
coefficient de pénalité 3 pour obtenir de plus forts pourcentages { P;,(%) }i=1.... n.-
Cette amélioration se fait au dépend de N, va surestime alors trés largement le
nombre de sources.

e Cas de 2 notes a la quinte

On s’intéresse a présent au cas d’'un mélange pour lequel 2 notes se recouvrent
spectralement. Le rapport signal a bruit est de 30 dB et la méthode d’estimation
utilise 7" = 30 partitions obtenues par les Nuées Dynamiques. Lorsque les deux
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notes possédent des harmoniques communes, les résultats obtenus par cette der-
niére méthode d’estimation sont trés supérieurs a la méthode par pénalisation sur
la classe. On obtient en effet des pourcentages {P;(%)}i=1... n, nettement plus
élevés pour les valeurs de 3 < 5. Pour = 2, les performances sont équivalentes
a celles obtenues par la méthode d’estimation par pénalisation sur [’harmonicité.
La comparaison des FS et FL montrent que la répartition de ces derniéres pour
une double pénalisation (Fig. 4.39), reste plus proche de celle obtenue par pé-
nalisation sur ’harmonicité : le pourcentage total de formes fortes correctes est
beaucoup plus faible que pour une simple pénalisation sur la classe et les FL sont
beaucoup plus nombreuses que les FS (Fig. 4.25) (Fig. 4.30). On remarque de
plus que les meilleures performances, qui sont obtenues dans le cas présent pour
(3 = 2, correspondent & nouveau au cas ou le taux de recouvrement |25, 50]% est
le plus grand.
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FIG. 4.35 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et [’harmonicité
avec N, = 2 et T' = 30, pour un mélange de 4 notes ou le RSB = 30 dB.
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pourcentage des fondamentales estimées P(%)
pour un mélange de 6 notes
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FIG. 4.36 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et I’harmonicité
avec N, = 2 et T' = 30, pour un mélange de 6 notes ou le RSB = 30 dB.
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FIG. 4.37 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de [’estimation de
fréquences fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et [’harmonicité
avec N, = 10 et T = 30, pour un mélange de 6 notes ou le RSB = 30 dB.
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pourcentage des fondamentales estimées P (%)
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FIG. 4.38 — Pourcentages de fondamentales estimées et Nombre estimé de sources
N, en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de l’estimation de fréquences
fondamentales multiples par pénalisation sur la classe et [’harmonicité avec N, =
2 et T'= 30, pour un mélange de 2 notes jouées a la quinte ou le RSB = 30dB.
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F1G. 4.39 — Pourcentage de FS et FL et répartition des formes fortes selon leur
tauz de recouvrement en fonction du coefficient de pénalité 3. Cas de l’estimation

par pénalisation sur la classe et [’harmonicité, pour un mélange de 2 notes jouées
a la quinte ou le RSB = 30dB.
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4.6.3 Résumé des performances

Les différents résultats pour cette derniére méthode d’estimation sont résumés
ci-dessous :

— La méthode d’estimation dépend du seuil de pénalité A, qui permet de
construire les formes fortes. De bonnes performances sont synonymes de
forts pourcentages d’estimation {P;(%)}i=1... n, et d'un N, qui ne sures-
tima pas trop fortement le nombre de sources N,. L’ensemble des simula-
tions montrent que le choix § = 3 satisfait ces exigences, pour la plupart
des mélanges synthétiques étudiés.

— La prise en compte d’une pénalisation supplémentaire sur ’harmonicité
de deux fréquence, permet d’améliorer les performances d’estimation obte-
nues par pénalisation sur la classe. Cela est particuliérement vrai lorsque le
nombre de sources du mélange augmente ou lorsqu’il existe des recouvre-
ments harmoniques entre les notes du mélange.

4.7 Applications aux signaux musicaux

Aprés avoir étudié les trois méthodes d’estimation de fréquences fondamen-
tales multiples sur des mélanges synthétiques, nous nous intéressons a présent au
cas de véritables mélanges de signaux musicaux.

Nous appliquons dans un premier temps, les trois méthodes d’estimation par clas-
sification des pics spectraux, a des mélanges particuliers : un mélange pour lequel
la fréquence fondamentale de I'une des notes est absente, un mélange de 3 voix
chantées déja utilisé dans la partie parole, ainsi qu'un dernier mélange contenant
une unique source polyphonique, correspondant a l’enregistrement d’une suite
d’accords de piano. Les performances d’estimation des 3 méthodes sont compa-
rées a celles obtenues par application de la méthode d’estimation basée sur le
critére d’ordre et de la méthode de 'autocorrélation, toutes deux initialement
développées dans le cadre de la séparation de mélanges de parole (cf. Partie 2).
Enfin, afin de juger et de comparer les 3 méthodes d’estimation sur une grande
diversité d’instruments, nous testerons ces derniéres sur une base de données de
sons musicaux.

Pour 'ensemble des méthodes d’estimation de fréquences fondamentales mul-
tiples, les mélanges sont analysés sur des fenétres d’analyse d'une durée de 100
ms et le pas de recouvrement entre fenétres successives est de 50 ms.
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4.7.1 Etude de quelques mélanges particuliers
e Cas du fondamental absent

On s’intéresse au cas d'un mélange dans lequel la fréquence fondamentale
d’une note est absente.
Nous avons vu auparavant que deux raisons peuvent étre a l'origine de cette
absence. La premiére est inhérente a la nature de l'instrument : pour des instru-
ments tels que le basson ou encore le hautbois, la fréquence fondamentale peut
avoir une amplitude tellement faible par rapport aux amplitudes harmoniques,
qu’elle n’est dans ce cas que trés rarement détectable. La seconde raison est di-
rectement liée au probléme de résolution spectrale, dont nous avons discuté dans
le paragraphe (4.2.4).
L’exemple qui suit illustre le comportement des méthodes d’estimation basée sur
la classification des pics spectraux, lorsque la fréquence fondamentale de 1'une
des notes est absente : le mélange étudié est constitué de trois notes jouées si-
multanément par un hautbois, un basson francais et une contrebasse, leur note
respective étant A4 (fo = 440Hz), C#5 (fo = 554Hz) et F4 (fy = 349Hz).
Pour ce mélange présentée sur la figure (Fig. 4.40-a), la fondamentale absente
est celle de la note A4. Les fréquences fondamentales sont estimées a 1’aide de la
méthode d’estimation par pénalisation sur ’harmonicité.

a) mélange de trois notes: hautbois (A4), contrebasse (F4) et basson (C#5)
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F1G. 4.40 — a) Mélange ou le fondamental de ['une des notes est absent - b) Pitch
estimés par la méthode d’estimation basée sur une pénalisation sur [’harmonicité.
Cas d’un mélange de 3 notes A4, C#5 et F4, respectivement jouées par un
hautbotis, un basson francais et une contrebasse.
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La méthode permet de détecter trois fréquences fondamentales différentes, illus-
trés sur la figure (Fig. 4.40-b) par la présence de trois trajectoires temporelles
aux fréquences 349 Hz, 555 Hz et 881 Hz. Les deux premiéres fréquences cor-
respondent aux notes F4 et C#5 jouées par la contrebasse et le basson. En
revanche, la derniére fréquence correspond & l'octave supérieure de la note jouée
par le hautbois.

Les figures (Fig. 4.41) et (Fig. 4.42) illustrent la classification des pics spectraux
sur une fenétre analysée du mélange pour ce type d’erreur d’estimation : la figure
(Fig. 4.41) représente le spectre du mélange et ses pics détectés par la méthode
de détection proposée dans le paragraphe (4.2.2). Elle met en évidence la non-
détection de la fréquence fondamentale relative a la note A4 : 'amplitude du pic
a 440 Hz est en effet 2 fois plus faible que celle du plus petit pic détecté. La figure
(Fig. 4.42) représente les pics spectraux classés, qui vont définir les "spectres sé-
parés" a partir desquels les fréquences fondamentales du mélange sont estimées.
Cette illustration est a l'origine de plusieurs remarques sur les méthodes d’esti-
mation par classification des pics :

— Lorsque les fréquences fondamentales sont détectées, ces derniéres appar-
tiennent a des classes différentes, permettant une estimation de fréquence
fondamentale correcte pour les notes correspondantes. C’est le cas dans cet
exemple, des notes F4 et C#5 pour lesquelles les fréquences fondamentales
sont détectées et séparées. La note A4, quant a elle, ne peut étre estimée
correctement puisqu’elle ne posséde pas de fondamental.

— Un pic harmonique peut appartenir a deux classes différentes. C’est le cas
du pic de fréquence 2784Hz qui est commun aux trois classes, comme le
montre la figure (Fig. 4.42).

— La présence du pic de fréquence 2784 Hz se justifie pleinement pour les

notes F4 et C#5, ce dernier étant en relation harmonique avec les deux
fréquences fondamentales. En revanche, ce n’est pas le cas pour la note
jouée par le hautbois. Le spectre séparé de cette note contient en fait tout
un ensemble de pics correspondant principalement a la note F4.
Les méthodes de classification de pics peuvent donc entrainer simultané-
ment la détermination de classes "trés" correctes, contenant seulement les
éléments d’'une méme note, mais également de classes "trés" corrompues
par la présence de pics d’une seconde note. Toutefois, on notera que dans
I’exemple présenté ci-dessus, bien que I’absence d’une fréquence fondamen-
tale rende la classification relativement difficile, il est possible de déterminer
a une octave pres la note jouée par le hautbois, a partir d'une classe de pics
trés corrompue.
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FiG. 4.41 — Pics spectraux détectés pour une fenétre de 100 ms de signal. Cas
d’un mélange de 3 notes A4, C#5 et F4, respectivement jouées par un hautbois,
un basson francais et une contrebasse.
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F1G. 4.42 — "spectres séparés" pour une fenétre de 100 ms de signal, obtenus par
pénalisation sur 'harmonicité. Cas d’un mélange de 3 notes A4, C#5 et F4,
respectivement jouées par un hautbois, un basson francais et une contrebasse.
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L’application de la méthode d’estimation basée sur le principe du critére d’ordre
et proposée pour la séparation de mélange de parole (cf. Partie 1), permet d’ob-
tenir les estimations fréquentielles présentées sur la figure (Fig. 4.43- a)). Pour
le mélange considéré, la fréquence fondamentale absente est estimée la plupart
du temps. En revanche, il apparait de nombreuses trajectoires relatives a des
sous-harmoniques des notes C#5 et F4. Les trois fréquences fondamentales sont
finalement correctement détectées lorsque la note F4 s’éteint progressivement.
La figure (Fig. 4.43 -b)) présente les résultats d’estimation de la méthode Iauto-
corrélation. Cette méthode également développée dans le cadre de la parole (cf.
paragraphe (3.4.2)), consiste a estimer itérativement les fréquences fondamen-
tales du mélange, a partir du calcul de I'autocorrélation de ce signal. Elle utilise
une étape de soustraction qui permet d’éliminer au fur et & mesure les sources
estimées. Pour le mélange considéré dans cette partie, la méthode de 1’autocor-
rélation n’est pas tres performante : 'absence du fondamental a 440 Hz entraine
des valeurs de fréquences fondamentales estimées qui sont la plupart du temps
erronées deés la premiére itération. L’étape de soustraction, qui est généralement
le point faible des méthodes d’estimation itératives, ne permet pas d’obtenir des
estimations correctes aux itérations suivantes.
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F1G. 4.43 — fréquences fondamentales estimées par : a) la méthode d’estimation
basée le critére d’ordre - b) la méthode de 'autocorrélation. Cas d’un mélange de 3

notes A4, C#5 et F4, respectivement jouées par un hautbois, un basson francais
et une contrebasse.
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e Cas des voix chantées

Dans cette partie, nous comparons les méthodes d’estimation par classifica-
tion des pics spectraux a la méthode d’estimation basée sur le critére d’ordre. Les
méthodes sont appliquées au mélange des trois voix chantées déja étudié dans le
cadre de la séparation de la parole. Les trois sources du mélange sont présen-
tées dans le paragraphe (3.4.3). Afin de comparer les performances des méthodes
d’estimation par classification des pics spectraux, a celles obtenues précédemment
par la méthode d’estimation du critére d’ordre, la durée d’analyse d'une fenétre
de mélange est réduite a 50 ms. Les pourcentages de fréquences fondamentales
correctes P(%), ainsi que le nombre estimé moyen de sources N sont présentés
dans les tableaux (Tab. 4.4) et (Tab. 4.5). Le pourcentage de fréquences fonda-
mentales correctement estimées P(%) est calculé en déterminant le nombre de
fréquences estimées par les différentes méthodes, qui sont égales a I'une des fré-
quences fondamentales des sources. N, est le nombre de sources moyen estimé
sur chaque fenétre de signal analysé. Pour la méthode basée sur le principe du
critére d’ordre, les performances obtenues pour deux valeurs seuil de 'écart de
vraisemblance Ay = 60 et Ay = 20 sont présentées. On rappelle que ce dernier
permet d’estimer le nombre de sources du mélange : le nombre de sources sur
une fenétre analysée est obtenu en itérant les estimations jusqu’a ce que ’écart
de vraisemblance associé passe en dessous du seuil Ay. Pour Ag = 0, toutes les
fréquences estimées sont supposées correspondre & un son voisé.

pénalisation sur | pénalisation sur pénalisation sur
la classe I’harmonicité | la classe et I'harmonicité
P(%) 71.0 75.6 73.3
Ny 2.38 3.04 2.08

TAB. 4.4 — Performances des méthodes d’estimation basées sur la classification
des pics spectraux

méthode du critére d’ordre | méthode du critére d’ordre
(Ap=60) (Ap=20)
P(%) 88.1 83.3
N, 1.57 2.92

TAB. 4.5 — Performances de la méthode d’estimation basée sur le principe du
critére d’ordre pour 2 valeurs d’écart de vraisemblance Ag = 0 et Ay = 20.
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La comparaison des performances des quatre méthodes d’estimation de fréquences
fondamentales multiples, met en évidence de meilleurs pourcentages d’estimation
pour la méthode basée sur le principe du critére d’ordre. C’est un résultat at-
tendu, car cette derniére est une méthode temporelle paramétrique qui n’est pas,
contrairement aux autres méthodes, limitée par la résolution de Fourier. Cette
caractéristique lui permet d’étre mieux appropriée a I'analyse de signaux de pa-
role que les méthodes basées sur le périodogramme.

En revanche, parce que le nombre estimé de sources dans le cas de la méthode
basée sur le principe du critére d’ordre dépend fortement du choix de Ag, les mé-
thodes de classification peuvent étre vues comme de meilleurs estimateurs pour
N,. On rappellera tout de méme que le seuil de détection Ay prend toute son
importance pour des mélanges mixtes qui contiennent des signaux voisés et non-
VOisés.

4.7.2 Recouvrement d’harmoniques : cas des accords

Un autre type de mélange sur lequel nous proposons de tester les méthodes

d’estimation par classification des pics est celui de 'accord. Le probléme de l'es-
timation de fréquences fondamentales multiples pour ce dernier est relativement
difficile, car les notes de la plupart des accords ont en général des harmoniques
communes et sont joués simultanément.
L’évaluation des performances d’estimation sur des mélanges synthétiques a mon-
tré que les trois méthodes d’estimation sont capables de traiter le cas de 2 notes
synthétiques a la quinte. A présent, nous nous intéressons au cas plus complexe
d’une suite d’accords de piano. La figure (Fig. 4.44) présente le mélange traité.
Il contient les 6 accords : C' — Cm — CM7— C7— Cm7— CmT7. Les figures (Fig.
4.45), (Fig. 4.46) et (Fig. 4.47) présentent les fréquences fondamentales estimées
respectivement par les trois méthodes basées sur la classification des pics spec-
traux.

Quelle que soit la méthode de classification, les résultats obtenus pour les accords
de piano sont de trés bonne qualité :

— Les 3 méthodes d’estimation permettent d’analyser des accords et plus géné-
ralement les mélanges dans lesquelles les notes jouées ont des harmoniques

communes (quinte, tierce, ---).

— Les 3 méthodes d’estimation permettent d’estimer correctement le nombre
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fondamentales estimées par classification sur le modulo et par le principe des formes fortes .
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F1G. 4.47 — fréquences fondamentales estimées pour la méthode d’estimation par
pénalisation sur la classe et [’harmonicité. (N, =2, T = 30, § = 3). Cas d’une

suite d’accords de piano : C'— Cm — CM7 — C7—Cm7— CmT.

fondamentales estimées par la méthode du critere d'ordre
Cas d'une suite d’accords de piano C-Cm-CM7-C7-Cm7-CM7
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F1G. 4.48 — fréquences fondamentales estimées pour la méthode d’estimation basée
sur le critere d’ordre. Cas d’une suite d’accords de piano : C — Cm — CM7T —

C7—Cm7—CmT.

fondamentales estimées par la méthode du MDL.
Cas d'une suite d’accords de piano C-Cm-CM7-C7-Cm7-CM7
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F1G. 4.49 — fréquences fondamentales estimées pour la méthode d’estimation basée
sur l'autocorrélation. Cas d’une suite d’accords de piano : C—Cm—-CMT7—CT7—

CmT7—CmT.
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de notes de chacun des accords. La seconde méthode apparait a nouveau
comme la plus performante.

— La stabilité des classifications permet dans les trois cas d’obtenir des tra-
jectoires temporelles pour les fréquences fondamentales trés réguliéres, ce
qui est un avantage certain pour des applications de poursuite de fréquence
fondamentale le long des trames d’analyse.

— La nature trés inharmonique des sons de piano met en évidence la grande
capacité d’adaptation de ces méthodes d’estimation de fréquences fonda-
mentales multiples, qui ont été initialement développées dans le but d’ex-
ploiter I’ harmonicité que I’on retrouve chez de nombreux signaux musicaux.

Les résultats d’estimation de la méthode basée sur le principe du critére d’ordre
et la méthode de 'autocorrélation sur les accords de piano sont présentés sur les
figures (Fig. 4.48) et (Fig. 4.49). Ils illustrent a nouveau les limites de ces deux
méthodes dans le cadre de la séparation de mélanges musicaux. Ces derniéres,
contrairement aux méthodes basées sur la classification des pics spectraux, sont
développées sans prendre en compte d’éventuels recouvrement spectral. Ainsi, la
méthode d’estimation du critére d’ordre, pour ce type de mélange, permet la dé-
tection de plusieurs notes d’un méme accord, mais les erreurs d’octave sont tres
fréquentes. La méthode de I'autocorrélation, quant a elle, est trés peu performante
pour ce type de mélange : a la premiére itération, la fréquence fondamentale esti-
mée est une valeur erronée qui se rapproche généralement d’une sous-harmonique
commune & deux notes de I'accord. Aprés soustraction de sa contribution dans le
mélange, le résiduel obtenu est trop fortement dégradé pour obtenir des estima-
tions correctes aux itérations suivantes.

4.7.3 Estimation sur une base de données de signaux mu-
sicaux

Les bonnes performances obtenues sur des mélanges de voix chantées et d’ac-
cords de piano nous incitent a penser que les méthodes d’estimation basées sur
la classification des pics spectraux ont de grandes capacités d’adaptation face
a la nature des instruments traités. Afin de s’en convaincre, une toute derniére
application est proposée dans ce paragraphe. Elle consiste a tester les trois mé-
thodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples, sur des mélanges va-
riés, contenant plusieurs sortes d’instruments. Les notes de chaque instrument
sont tirées aléatoirement dans une base de données. La base de données utilisée
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est celle proposée par 'PIRCAM [58]. Elle contient entre autres, des notes de piano,
d’instruments a vent tels que le saxophone, le basson, le hautbois ou encore la
flite, ainsi que d’instruments a cordes comme la guitare, le violoncelle, le violon
ou la contrebasse.

Les performances d’estimation sont évaluées en déterminant les pourcentages de
fréquences fondamentales P(%) ainsi que le nombre de sources estimés N, sur
des mélanges réalistes, qui peuvent contenir des notes jouées a 'octave. Sachant
que les méthodes d’estimation par classification des pics spectraux, ne peuvent
séparer deux notes a l'octave, nous évaluerons également les conséquences de ce
type de mélanges sur le nombre moyen N,.

e Principe de I’étude

Des mélanges contenant de 1 & 6 notes sont engendrés aléatoirement a par-
tir de la base de données, les niveaux sonores des notes étant ajustés pour étre
équivalents. Ils sont analysés sur des fenétres de longueur égale & 100 ms. Afin
de juger de la robustesse des méthodes face au bruit, le cas de mélanges "noyés"
dans un bruit blanc avec un RSB = —15 dB sera également étudié. 6 sortes
de mélange, caractérisés par leur nombre de source Ny € {1,---, 6}, sont étu-
diés. Pour chaque sorte de mélange, les pourcentages d’estimation et le nombre
moyen N, sont calculés a partir de 500 réalisations, c’est-a-dire 500 mélanges
obtenus par tirage aléatoire des notes dans la base de données. Une fréquence
fondamentale est supposée correcte lorsqu’elle est égale, a 3% prés , a I'une des
fréquences fondamentales du mélange. P(%) est alors le pourcentage global des
fréquences fondamentales estimées. Le nombre estimé de sources N, est défini
comme le nombre moyen de fréquences fondamentales estimées sur un jeu de 500
réalisations.

e Evaluation des performances

Les deux méthodes d’estimation par pénalisation sur la classe et par péna-
lisation sur la classe et I’harmonicité qui utilisent T partitions de N, classes,
obtenues par l'algorithme des Nuées Dynamiques, sont appliquées pour 7" = 30
et N. = 2. Le coefficient de pénalité 3 est choisi égal a 3.

La figure (Fig. 4.50) illustre les résultats obtenus pour ’ensemble des méthodes.
P(%) et N, mettent en évidence de bonnes performances d’estimation pour les 3
méthodes. Lorsque N, = 6, ces pourcentages sont supérieurs a 50% et la méthode
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d’estimation par pénalisation de la classe apparait comme la plus performante.
Elle reste également la plus performante pour 'estimation du nombre de sources,
les deux autres méthodes ayant tendance & sous-estimer Ng.

Lorsqu’un bruit blanc est ajouté aux mélanges musicaux, les performances des
trois méthodes d’estimation se dégradent fortement. Ces derniéres sont illustrées
sur la figure (Fig. 4.51) : les pourcentages d’estimation P(%) pour Ny = 6, sont
de lordre de 40% pour la premiére méthode qui reste la plus performante et de
20% pour la troisitme méthode. Le nombre moyen de sources, dans les trois cas,
est trés largement surestimé, quel que soit le type de mélange considéré et ce plus
particulierement pour la méthode par pénalisation de la classe.

pourcentage de fondamentales estimées par les trois classifications
pour des mélanges contenant de 1 a 6 notes
100

T
Bl pénalisation sur la classe

[ pénalisation sur 'harmonicité

Il pénalisation sur la classe et 'harmonicité
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nombre de notes estimées par les trois classifications
pour des mélanges contenant 1 & 6 notes
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FIG. 4.50 — Pourcentages de fondamentales estimées et nombre estimé moyen
de sources Ny en fonction du nombre de notes du mélange, pour les 8 méthodes
d’estimation basées sur la classifications des pics spectraut.

e Cas de notes a l'octave

Comme la plupart des méthodes d’estimation de fréquences fondamentales
multiples, les méthodes basées sur la classification des pics spectraux, ne per-
mettent pas de détecter deux notes jouées simultanément a l'octave. Cette carac-
téristique qui reste un inconvénient majeur dans le cadre de I'analyse de mélanges
musicaux est prise en compte dans I’évaluation des performances d’estimation pré-
sentée ci-dessus. On s’intéresse a présent, a la conséquence directe de ce type de
mélange, sur I'estimation du nombre de sources par les trois méthodes proposées.
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pourcentage de fondamentales estimées par les trois classifications
pour des mélanges contenant de 1 a 6 notes
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FIG. 4.51 — Pourcentages de fondamentales estimées el nombre moyen de sources
estimé Ny en fonction du nombre de notes du mélange, pour les 3 méthodes d’es-
timation basées sur la classification des pics spectraux. Cas de mélanges de notes
dans un bruit blanc avec un RSB = —15 dB.

La présence de notes a 'octave dans un mélange donné de N, sources, entraine
une sous-évaluation des performances d’estimation du nombre de sources pour les
3 méthodes : par exemple, pour un mélange de 6 notes contenant 2 fois 2 notes a
I'octave, les notes détectables par les estimateurs sont au nombre de 4. Ce nombre
est par la suite présenté en tant que " nombre de sources détectables". Afin de
rendre compte le plus justement des performances des méthodes d’estimation
pour le nombre de sources d'un mélange, nous déterminons le nombre moyen de
sources réellement détectables pour chaque simulation faite sur la base de donnée.
Ce dernier est alors comparé au nombre moyen de sources estimées N, par les
méthodes. Les figures (Fig. 4.52) et (Fig. 4.53) illustrent cette comparaison pour
les différents types de mélange. Lorsque les mélanges ne contiennent pas de bruit
blanc, la méthode d’estimation par pénalisation de la classe, qui donne le plus
grand nombre de fréquences fondamentales correctement estimées, a tendance a
surestimer le nombre de sources réellement détectables. Cela signifie que cette
méthode a tendance a estimer des fréquences fondamentales erronées. Les deux
autres méthodes, qui utilisent le calcul de 'harmonicité de deux fréquences, ap-
paraissent dés lors beaucoup plus performantes pour le probléme d’estimation du
nombre de sources. Ce phénoméne est particulierement bien illustré dans le cas
des accords de piano présenté dans le paragraphe (4.7.2). Lorsqu’un bruit blanc
est ajouté au mélange, avec un RSB = —15 dB, la comparaison de N, avec le
nombre de sources détectables, montre que la méthode par pénalisation sur la
classe et sur [’harmonicité reste dans ce cas la plus performante.
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FiG. 4.52 — Comparaison entre le nombre de notes détectables du mélange et le
nombre estimé de sources par les 3 méthodes d’estimation basées sur la classifi-
cation des pics spectrauz.
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4.8 Conclusions

Dans le cadre de la séparation des signaux musicaux, trois nouvelles méthodes

d’estimation de fréquences fondamentales multiples sont proposées. Ces derniéres
utilisent toutes la méme approche qui consiste a classifier les pics spectraux du
mélange étudié, puis a estimer les fréquences fondamentales de chaque source a
partir des classes déterminées.
Dans les trois cas, la classification fait appel au principe des formes fortes, qui
pénalise les fréquences a classer en leur associant un indice de pénalité, puis re-
groupe ces derniéres dans des classes appelées "formes fortes" a 'aide d’un seuil
de pénalité. La partition du spectre ainsi obtenue permet de définir des "spectres
séparés" sur lesquels est appliquée une méthode de compression spectrale. Elle
permet de déterminer pour chaque spectre séparé, une fréquence fondamentale,
finalement choisie comme étant la fréquence fondamentale de I'une des sources
du mélange.

Les trois méthodes d’estimation différent par la pénalisation utilisée pour la
construction des formes fortes :

— La méthode d’estimation par pénalisation sur la classe, fait appel a ’algo-
rithme des Nuées Dynamiques. Ce dernier est appliqué T fois a I’ensemble
des pics a classer, donnant ainsi T partitions a partir desquelles les fré-
quences des pics vont étre pénalisées.

— La méthode d’estimation par pénalisation sur l’harmonicité, fait appel a
une classification plus simple, basée sur le calcul de 'harmonicité de deux
fréquences, qui permet de définir si deux fréquences sont en relation har-
monique.

— La méthode par pénalisation sur la classe et sur [’harmonicité, exploite
un indice de pénalité tenant compte des deux types de pénalisation précé-
dentes.

"Les Nuées Dynamiques" est une méthode de classification basée sur la minimi-
sation d'une distance entre les éléments a classer. Dans le cas de pics spectraux,
deux distances sont proposées. Bien que différentes, elles sont toutes deux basées
sur le caractére harmonique des signaux musicaux. L’inconvénient majeur de ce
type de classification est celui de la convergence : la partition finale obtenue dé-
pend de I'étape d’initialisation dans laquelle N, fréquences sont tirées au hasard.
Le nombre N, est arbitraire et correspond au nombre de classes de cette parti-
tion. Ainsi, aprés deux applications successives de 'algorithme, on obtiendra trés
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certainement deux partitions différentes. Il en résulte qu'une simple classification
des pics spectraux par cette méthode ne permet pas d’obtenir de bonnes perfor-
mances d’estimation. En revanche, une étude détaillée, basée sur des calculs de
pourcentages de classifications correctes, montre que ’ensemble de ces classifica-
tions contient une quantité d’information, qu’il est possible d’exploiter a l'aide
du principe des formes fortes.

Le principe des formes fortes, et plus généralement le principe de pénalisation des
fréquences a classer, permet d’estimer le nombre de sources du mélange. Il permet
également de prendre en compte les recouvrements d’harmoniques possibles entre
les notes du mélange.

Les 3 méthodes d’estimation sont développées, étudiées et comparées, par le biais
de nombreuses simulations sur des mélanges synthétiques de notes. Ces derniéres
permettent de justifier les différentes valeurs choisies pour le seuil de pénalité ou
encore le nombre de classes utilisé dans ’algorithme des Nuées Dynamiques, pour
construire les formes fortes.

Ces méthodes sont ensuite appliquées a de véritables mélanges musicaux. Il res-
sort de cette étude plusieurs résultats, résumés ci-dessous :

— Les méthodes d’estimation basées sur la classification des pics ne permettent
pas d’estimer les notes dont le fondamental est absent. Ces derniéres sont
en général détectées, mais les fréquences fondamentales qui leurs sont asso-
ciées correspondent a des octaves supérieures.

— L’application a un mélange de 3 voix chantées met en évidence les bonnes
performances de ces méthodes pour ces signaux particuliers. La comparai-
son avec celles de la méthode d’estimation du critére d’ordre, développée
pour la séparation de signaux de parole, montre que les pourcentages d’es-
timation pour ces trois méthodes sont plus faibles, mais qu’elles permettent
d’estimer correctement le nombre de sources. L’estimation par pénalisation
sur [’harmonicité s’avére étre la meilleure.

— Les trois méthodes permettent d’estimer les fréquences fondamentales de

mélange ne contenant qu'un unique instrument polyphonique. L’application

a une suite d’accords de piano, permet d’obtenir les trajectoires temporelles

de toutes les notes jouées. Elle illustre également les capacités de ces mé-

thodes, d’une part pour le traitement de notes consonantes (quinte, tierce,

-+ ) et d’autre part pour le traitement d’instruments trés inharmoniques
comme le piano.

Pour finir, une derniére application de ces trois estimateurs de fréquences fon-
damentales multiples est proposée. Elle vise a étudier le comportement de ces
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derniers, face a la diversité des instruments musicaux que l’on peut rencontrer
dans un mélange. Ainsi, a partir d’'une base de données contenant des notes jouées
aussi bien par du piano, de la fliite que du violoncelle, des jeux de mélanges conte-
nant jusqu’a 6 notes sont engendrés aléatoirement. Ces derniers sont analysés a
travers deux critéres illustrant les performances de ces méthodes : le pourcentage
de fréquences fondamentales correctement estimées P(%) et le nombre estimé
moyen de sources N,. Les résultats montrent finalement que les méthodes basées
sur une classification des pics ont de bonnes capacités d’adaptation a la nature
des instruments du mélange. Les pourcentages d’estimation de fréquences fonda-
mentales diminuent avec le nombre de sources et avec le bruit. La méthode par
pénalisation sur la classe, donne de meilleurs pourcentages d’estimation, mais a
tendance a surestimer le nombre de sources. La prise en compte supplémentaire
d’une pénalisation sur 'harmonicité, permet de diminuer N, et plus particuliére-
ment dans le cas de mélange trés bruités, mais il a également tendance a diminuer
les pourcentages d’estimation P(%). Les performances de la méthode d’estima-
tion par pénalisation sur [’harmonicité apparait comme un bon compromis des
deux autres méthodes : elle permet une estimation correcte du nombre de sources,
sans pour autant avoir la faible qualité d’estimation de la derniére méthode.
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Dans ce travail, nous proposons de nouvelles méthodes d’estimation de fré-
quences fondamentales multiples pour des mélanges provenant d’enregistrements
monophoniques.

Une premiére partie est consacrée aux mélanges de signaux de parole. La mé-
thode d’estimation de fréquences fondamentales multiples proposée pour ce type
de mélange, est basée sur une approche itérative dans laquelle les fréquences fon-
damentales sont extraites du mélange les unes apres les autres. Elle fait appel a
un estimateur développé a partir d’un critére de sélection d’ordre, pour un mo-
déle de mélange du type "sinusoides + bruit autoregressif". Cette modélisation,
connue sous le nom de modélisation CARD ("Canonical AutoRegressive Decom-
position") a l'avantage de prendre en compte la nature mixte "voisé/non voisé"
des mélanges de parole.

La méthode d’estimation permet d’éviter I'utilisation d'une étape de soustrac-
tion aprés chaque estimation et qui limite généralement les performances des
méthodes itératives. Elle permet également de définir un détecteur de voisement
utilisé pour stopper les itérations successives et ainsi estimer le nombre de sources
harmoniques du mélange.

La seconde partie est consacrée aux mélanges de signaux musicaux. L’approche
développée pour ces derniers, est basée sur la classification des pics spectraux
du mélange. Elle est a l'origine de trois nouvelles méthodes d’estimation de fré-
quences fondamentales multiples, qui différent par leur classification : la premiére
utilise I'algorithme des Nuées dynamiques, la seconde est une classification basée
sur les relations harmoniques entre fréquences et la troisiéme est une fusion des
deux précédentes. Toutes permettent I'estimation conjointe des fréquences fon-
damentales pour des mélanges dont le nombre de notes est supposé inconnu.
Elles permettent également de traiter des mélanges complexes, spécifiques a la
musique, comme les accords pour lesquels il existe des recouvrements spectraux
entre les sources. Elles s’adapte a la diversité des mélanges, qui peuvent contenir
aussi bien des voix chantées, que du piano.
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Les méthodes d’estimation de fréquences fondamentales multiples proposées
dans ce travail offrent de nombreuses perspectives. Quelques unes sont présentées
ci-dessous :

Le cadre trés restrictif de I'analyse monophonique, dans lequel ces méthodes
d’estimation ont été développées, font d’elles un atout pour les enregistrements
multicapteurs : la méthode d’estimation est applicable a chaque signal enregis-
tré par un microphone. Ainsi, plus le nombre de microphones mis a disposition
est grand, plus la quantité d’information fréquentielle & extraire est importante.
Dans le cas d’une prise de son stéréophonique, un second enregistrement dans
lequel l'intensité relative entre les sources est différente de celle du premier en-
registrement, permettra d’améliorer la détection et 'estimation des fréquences
fondamentales du mélange.

L’ensemble des nouvelles méthodes proposées ont en commun la possibilité d’esti-
mer le nombre de sources d’un mélange. Ce dernier est un parameétre descriptif qui
prend toute son importance dans des applications telles que I'indexation sonore,
la reconnaissance multi-locuteurs ou multi-instruments. L’information fournit par
application de ces méthodes d’estimation apparait dés lors, comme un moyen de
généraliser au cas de plusieurs sources, des nombreuses méthodes de reconnais-
sance ou d’indexation initialement développées pour des signaux contenant une
source isolée.

Bien que des méthodes d’estimation différentes ont été proposées pour traiter
les mélanges de parole et de musique, elles restent applicables a tout signal mo-
délisable par une somme de sinusoides harmoniques. Les deux approches bien
distinctes que sont I'estimation temporelle itérative pour la parole et ’estimation
spectrale conjointe pour la musique, peuvent alors s’appliquer de fagcon complé-
mentaire : le détecteur de voisement développé dans le cadre de la parole est par
exemple directement utilisable pour détecter les zones de silence d’'un mélange
musical. Ce dernier est alors calculé a partir de fréquences fondamentales estimées
a ’aide de 'une des trois méthodes d’estimation conjointe. De méme, la rapidité
d’exécution de la méthode d’estimation par pénalisation sur [’harmonicité, per-
met d’utiliser les résultats de cette derniére comme des estimations "grossiéres"
des différentes fréquences fondamentales contenues dans un mélange de parole,
qui pourront étre par la suite affinées par la méthode d’estimation basée sur le
critere d’ordre.

Plus généralement, les bonnes performances obtenues sur I’ensemble des mélanges
traités, nous incitent a penser que ’association de ces méthodes, permettrait de
traiter des mélanges trés complexes contenant & la fois de la parole et de la mu-
sique.

Bien que les méthodes d’estimation conjointes développées dans un cadre musical,
ont 'avantage de prendre en compte les recouvrements spectraux, elles sont par
construction, limitées au traitement d’intervalles de tierce ou encore de quinte.
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Une prochaine étape dans le probléme d’estimation de fréquences fondamentales
multiples est alors celui du traitement de mélanges contenant des notes jouées a
I'octave. Dans cet objectif, I'idée premiére consisterait a introduire des contraintes
sur 'enveloppe spectrale qui permettrait de décider si un spectre de source donné
correspond & une ou plusieurs notes.

Outre ces perspectives, les méthodes d’estimation de fréquences fondamentales
soulévent également d’autres questions qui pourront étre & l'origine de nouveaux
thémes de recherche, comme par exemple celui de la reconnaissance ou de la
poursuite de sources & partir d’un ensemble de fréquence fondamentales préala-
blement estimées, en vue d'une synthése sonore. Plus précisément, on pourrait se
demander a quelle source doit-on attribuer une fréquence fondamentale estimée.
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Annexe A

Estimation du modéle CARD

Cette annexe est consacrée a ’estimation des paramétres du modéle CARD
par le principe du maximum de vraisemblance. On rappelle tout d’abord la défi-
nition du modéle CARD. Par la suite I'expression de sa vraisemblance est déter-
minée. Une derniére partie détaille 'ensemble des calculs permettant I'estimation
des parameétres.

On considére une modélisation CARD d’un nombre fini d’observations
y = [wO0)y(1)---y(N - 1)|" :

y(n) = s(n) +v(n) (29)

ot s(n) est une somme de M sinusoides et v(n) un processus autorégressif d’ordre
p, généré par un bruit blanc gaussien u(n) de moyenne nulle et de variance o?
tels que :

s(n) = S0 [Acos(27 fyn) + Bysin(2m frn)]

v(n)=—=>"_anv(n —m)+u(n)

Les paramétres du modéle CARD sont les p coefficients AR {a,,}h,_;, les 2M

m=1>
amplitudes { Ay, B }1L, associées aux fréquences des partiels { fi. 12, .
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e Expression de la vraisemblance du modéle CARD

On établie I'expression de la vraisemblance pour le modéle CARD défini ci-
dessus. Cette derniére est obtenue a partir de la densité de probabilité du modéle
CARD notée p( y|{am}, {Ax, Bx, fr})

Il est possible de factoriser cette densité de probabilité du modele CARD en un
produit d'une vraisemblance conditionnelle et d’une vraisemblance marginale :

pCyHam} { Ak, Bi, fi}) = p(y ly(0),---,y(p — 1)) x p(y(0),---,y(p — 1))

(31)

ou :
Xp = [y<p)7 y(p + 1)7 T 7y(N - 1)]7
ke{l,--- , M},
me{l,---,p}.
En posant la condition p(y(0),---,y(p — 1)) = 1, on obtient une expression
approchée de la vraisemblance :

p(yHam} { Ak, Bi, fi}) =~ p(y [y(0),- -, y(p — 1)) (32)

Le vecteur des observations Y, suit la distribution du bruit gaussien u(n) qui,
pour ag = 1, s’écrit sous la forme :

p
u(n) =Y {anly(n—m) —s(n —m)]} (33)
m=0
L’expression de la vraisemblance du modele CARD est finalement donnée par :

Oy (A0 B ) = s capl=; 3 ) (39
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e Estimation des paramétres par la méthode du
Maximum de Vraisemblance

Le probléme d’optimisation

Les estimations de la variance o2, des amplitudes {Ay, By}, et des para-
métres AR {a,,}?,_; sont successivement obtenus a partir de l'expression de la
vraisemblance (34). Ils sont ensuite réintroduits dans le probléme d’optimisation,
afin de déterminer 'expression d’une fonction cotit ne dépendant que des fré-
quences du modele :

La variance 6° estimée est obtenue en annulant la dérivée de p( y[{am}, {Ax. B, fr})
par rapport a o2. Son expression est alors donnée par :

p

% = ﬁi‘i@m[y(n—m)—s(n—m)”Q (35)

n=p m=0

En remplacant 2 par son estimé dans Pexpression (34), la maximisation de la
vraisemblance est équivalente & la minimisation de la fonction cotit suivante :

p

Coltan} {40 B fi}) = SIS tnly(n —m) — sto—m))* (36)

n=p m=0

Cette expression est équivalente & un probléme des moindres carrés non-linéaire,
causé par 'interaction entre les éléments {a,,} et {Ax, Bx}. Un moyen de linéa-
riser le probléme est d’effectuer une transformation des paramétres d’amplitude.
En effet, en explicitant le terme sinusoidal s(n —m) dans I’expression (36), on a :

N-1 p M M
Co({am}, {Ax, Be, fr}) = Z ] Z amy(n—m)+z C cos(27rfkn)+z sk sin(27 fyn)[?
k=1 k=1

n=p m=0

(37)
cr et s; sont les parameétres transformés définis par :

ek = [—Ar D0 o amcos(2m fym) 4+ By, Y_b o amsin(2m frym)]
(38)

sk = [—Ar Db _oamsin(2m fym) — By, Y_F _ amcos(27 fym)]
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Ecriture matricielle
Soit le vecteur 6 contenant les paramétres du modéle CARD

O=1[0%cr - cust--spar - amfr- fi] (39)

Les différents termes intervenant dans le probléme de minimisation (37) mis sous
forme vectorielle et matricielle sont définis par :

a = la a "'@p]T
f=1Afa ful” (40)
p=1lcrco - carsisy e syt

Le vecteur p contient 'ensemble des paramétres d’amplitudes transformées. Le
vecteur paramétre ¢ défini par (39) s’écrit alors :

0 =0 u"a” f] (41)

Les p derniéres observations sont introduites vectoriellement par :
y, =y ylp+1)--y(N-1)" (42)

=P

On définit également les matrices suivantes :

v=| ” T (43)
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cos(2nfi(p)) -+ cos2nfm(p))  sin(2mfi(p)) - sin(2mfa(p))
ﬂ(f) = cos(27rf1(p+1)) cos(27rf1.\/[(p+1)) sin(27rf1'(p+1)) sin(2m far(p+1)) (44>
cos(27rfi(N—1)) cos(27rf1;1(N—1)) sin(27rf1iN—1)) sin(2wfar (N—1))

L’expression matricielle de la fonction Cj a minimiser (36), est finalement donnée
par :

Cola, p f) = lly, + Ya+Q(Hul® = (y, + Ya+ )" (y, + Ya+ Q) (45)

Estimation des paramétres

Pour obtenir les vecteurs parameétres estimés a et fi, on effectue la minimisa-
tion de C} successivement par rapport a a et u.

La minimisation de Cy par rapport a donne (en omettant la dépendance aux
fréquences f de la matrice €2 pour plus de clarté) :

Qs f) =~V Yy, + Q) (46)

et I'expression de C devient :
Co(@(p. [ f) = (Ply, + PLow) " (Ply, + PlOu) (47)

ot [ est la matrice identité et P;L =1 -Y YY) 'Y est un opérateur qui per-
met de projeter le vecteur des observations y sur le sous-espace engendré par les
vecteurs colonnes de la matrice Y. Cette matrice a la propriété d’étre hermitienne
et telle que :

(P =P = PP (48)

Par la suite, la minimisation par rapport a p fournit I'expression de i :

Alf) = —(QIPLO) Py (49)

Remarque : Il est & noter que le choix de minimiser tout d’abord par rapport a a,
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puis par rapport a p est arbitraire et les expressions des estimés lorsque ce choix
est inversé sont données par :

fi(g, f)=—(Q"Q)Q"(y +Ya)
(50)
a(f)=—(Y"PY)'YPy

avec Pl =1 —Q(Q7Q)101.

En remplagant a et p, respectivement par (46) et (49), on obtient une expression
de la fonction coit Cy qui ne dépend plus que des fréquences { fr} du modéle,
par le biais de la matrice €2. On a :

C(f) =y [P} — PR @ PLO) 0" Py, (51)

Finalement, la minimisation de cette derniére expression de C est utilisée pour
obtenir les estimés ML du vecteur f.
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Annexe B

Comportement asymptotique

On s’intéresse ici aux propriétés asymptotiques de l'estimateur de vraisem-
blance pour la modélisation CARD définie par (2.1) et (2.2).
Ces propriétés sont utilisées pour diminuer le cotit de calcul du principe MDL sur
lequel se base la méthode d’estimation multipitch proposée pour la séparation de
signaux de parole.
L’utilisation courante de modéles "sinusoidal plus bruit", dont fait partie le mo-
dele CARD, dans des domaines d’application trés diversifiés (Analyse sonore,
Biomédical, ---) est a l'origine de nombreuses études sur la distribution asymp-
totique des parameétres estimés de ce type de modeéle. Nous proposons ci-dessous,
un résumé de ces derniéres, ainsi qu'un ensemble de références renvoyant aux
démonstrations longues ou aux détails de calcul.

e Modéle "sinusoides plus bruit"

Nous rappelons dans ce paragraphe la définition la plus générale du modéle
"sinusoides plus bruit", ainsi que les diverses hypothéses faites sur ses compo-
santes.

On considére le modéle suivant :

y(n) = s(n,0) +v(n) (52)

s(n, 0) est constitué d’'une somme de M sinusoides et d’une constante u tel que :
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M
s(n,0) = p+ Z A cos(2mnfy,) + Bpsin(2mn f,,) (53)

m=1
L’ensemble des parameétres # est donné par les amplitudes et fréquences :

QZ{Ala aAMaBla 7BM7f17 7fM}

v(n) est un processus aléatoire stationnaire a valeurs réelles, de moyenne nulle
tel que :

vin) =Y al)e(n—1), = |a(l)] < oo (54)

—0o0

oll € est un processus i.i.d, de moyenne nulle et de variance o?. Son spectre de
puissance est donné par :

FoN) = 5= Ja(De 7P, (55)

(56)

e Analyse de séries temporelles

Dans les années 70, Hannan s’intéresse au comportement asymptotique des
paramétres du modeéle "sinusoides plus bruit", et cherche & étendre les résultats
asymptotiques développés dans 'analyse des séries temporelles. I obtient 1’es-
timation des paramétres sinusoidaux par les moindres carrés pondérés dans le
domaine spectral en définissant le périodogramme résiduel :

T0:6) = 5| S {uln) — sn, )} (57)

Les estimés 6y correspondent & la valeur € qui minimise la quantité suivante :

=

Ry (0) = (M) I(An; 0) (58)

1
T

i
o
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ot ¢(A,) est une fonction de pondération strictement positive et A\, = 27nf.

Dans un premier temps, Hannan prouve pour le cas d’une sinusoide unique, la
forte consistance et la normalité asymptotique de 6y [59]. Il montre que la fonc-
tion de pondération optimale, pour laquelle la variance asymptotique des estimés
est minimisée, est donnée par ¢(A) = f,(A). Il montre de plus que la distribution
asymptotique de Oy reste inchangée si f,(\) est remplacé par un estimé consis-
tant. Par la suite, Hannan traite le cas ot 4 = 0 et d = 1 pour 'équation (53).
Il suppose que la distribution asymptotique est indépendante de ¢(A\) et pose
¢(A) = 1. 11 étend alors ses résultats et établit la convergence et la consistance
lorsque A = 0 et A = 1/2 [60].

Il s’intéresse également au cas de sommes de sinusoides harmoniques [61]. La
partie sinusoidale du modele est alors telle que :

K My,

s(n,0) = Z (n,0f) :Z ZA #kC0S(2TN fr ) + Brpsin(2mnfm )] (59)

=1 k=1
ot les fréquences de chaque signal si(n, ;) sont telles quef,, r = m.f1 .

Hannan décrit la facon d’estimer les paramétres du modéle & partir de I’équation
(58). Il donne également sans justification, 'expression de la variance asympto-
tique des estimés.

Ces travaux seront entre autres repris par Brown, qui constate une erreur dans
'expression variance asymptotique [62]. Ce dernier propose alors une nouvelle
expression qui dépend cette fois-ci de ¢(N).

e Estimation découplée des parameétres

Quelques années plus tard, un travail conséquent sur le comportement asymp-
totique des modéles "sinusoides plus bruit" a été proposé par Stoica. Il fait appel
a la notion de spectres mixtes, définis comme des spectres qui possédent a la fois
des composantes discrétes et continues.

Son travail consiste a l’évaluation des performances asymptotiques des estima-
tions sinusoidales obtenues par deux estimateurs non-linéaires de type moindres
carrés. Le premier est I'estimateur des moindres carrés basique (BNLSE), qui ne
prend pas en compte la coloration du bruit. Le second estimateur, encore appelé
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estimateur des moindres carrés optimal (ONLSE), tient compte de cette colora-
tion. Les parameétres sinusoidaux estimés par ce dernier, sont équivalent & ceux
de 'estimateur des moindres carrés pondérés évoqué précédemment.

Le bruit {v(n)} est défini comme un processus linéaire stationnaire de moyenne
nulle tel que :

v(n) = H(q") e(n) (60)

ou H(g™') est un filtre linéaire inversible exponentiellement stable et {e(n)} est
un bruit blanc de moyenne nulle et de variance unitaire.

Les parameétres sinusoidaux estimés dans les deux cas sont donnés par :

OpNLsE = argming [Z_ e (n)] (61)
{OonLse; Bonrse} = argming | - [H™(g™") e(n))?] (62)

o

n=
ol Bonrse est I'ensemble des paramétres de bruit associés a H(g™!).

Lorsque le bruit {e(n)} est supposé gaussien, 'expression (62) est alors équi-
valente a une constante prés a la log-vraisemblance négative conditionnelle des
échantillons {y(1), --- ,y(N — 1)}, par rapport aux valeurs initiales

{y(0), y(—1), --- }. Lorsque pour ces derniéres, on pose y(n) = s(n) pour n < 0,
on introduit une erreur dans la fonction de vraisemblance. Malgré tout, 'hypo-
these d’un filtre stable H(g™!), permet d’annuler cette erreur lorsque N augmente.

Stoica prouve l’équivalence asymptotique des deux estimateurs bonrse et Opnrs E
en montrant qu’ils atteignent tous les deux la borne de Cramer-Rao pour N grand.
Il traite tout d’abord le cas de sinusoides réelles dans du bruit coloré [63|, puis
celui des "cisoides" ou sinusoides complexes [50] [51].

L’équivalence asymptotique des estimateurs implique que pour un nombre d’ob-
servations suffisamment grand, il est préférable de déterminer les parameétres
sinusoidaux @ du modéle a 'aide de l'estimateur des moindres carrés basique,
beaucoup moins cotiteux car il ne prend pas en compte les paramétres de bruit.

Parce que dans de nombreuses applications, il est nécessaire de modéliser la partie
bruit du modéle, et plus particuliérement dans le cas de parole ou I'on cherche a
modéliser des mélanges "voisés/non-voisé", la conséquence directe de cette équi-
valence asymptotique est qu’elle permet d’appliquer le principe de "l’estimation
découplée" des paramétres sinusoidaux et des parameétres de bruit. Ainsi dans




CONCLUSION GENERALE

209

une premiére étape, les parameétres sinusoidaux sont estimés sans tenir compte
de la coloration du bruit. Ces derniers sont ensuite soustraient du signal et le ré-
siduel ainsi obtenu est utilisé pour estimer les paramétres de bruit. C’est a l'aide
de ce principe que Stoica développe l'algorithme RELAX pour I'estimation des
spectres mixtes [47].

C’est également ce méme principe qui est a l'origine de la diminution du cott de
calcul dans 'application du principe MDL, pour le probléme d’estimation mul-
tipitch proposé pour la parole. Il permet en effet, de développer une estimation
de la fréquence fondamentale d’'un modéle CARD harmonique en deux étapes
distinctes ol la premiére consiste a estimer une valeur sous-harmonique de la
fréquence fondamentale par la méthode des moindres carrés. Les paramétres de
bruit sont alors seulement pris en compte dans la seconde étape lors du calcul de
la log-vraisemblance pénalisée (2.22). Ils permettent également de définir I’écart
de vraisemblance (3.8), utilisé par la suite comme détecteur de voisement.
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