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Notations

Nous avons regroupé ci-dessous les principales notations employées dans les

différents chapitres du document. Dans la mesure du possible, nous avons tenté

de conserver les mémes notations d’un chapitre a I’autre.
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Introduction générale

Présentation du probléme

Parce qu’elles s’appliquent a toutes les étapes d’une chaine d’acquisition, d’ana-
lyse, de transfert et de restitution des données, les techniques du traitement du si-
gnal trouvent des applications dans pratiquement tous les domaines de la techno-
logie, particuliéerement en audio ot on cherche a améliorer les techniques d’enre-
gistrement et de compression pour obtenir la plus grande qualité sonore possible.
Les techniques de correction d’écho permettent de réduire les effets de réflexions
acoustiques dans la piéce. Le traitement du son s’est largement amélioré grace
aux ordinateurs. La synthése sonore permet en outre de créer des sons artificiels
ou de recréer les sons d’instruments naturels. Elle a été a I’origine de nombreux
bouleversements en musique. La majorité des signaux audio sont des mélanges
auxquels contribuent plusieurs sources. Ainsi un dialogue de film réalisé a la table
de mixage est un mélange synthétique entre les paroles successives de plusieurs
locuteurs. Et un fond sonore de rue enregistré au micro est un mélange réel entre
les bruits simultanés de plusieurs voitures. L’étude des mélanges audio a de nom-
breuses applications dont la plus populaire est le probléme du cocktail (cocktail
party problem). Ce nom provient de la situation rencontrée lors d’une féte. Com-
ment comprendre ce que dit votre voisin parmi les autres voix, la musique, le bruit
des verres et les autres bruits de fond ? L’audition humaine effectue dans ce cas une
écoute sélective basée sur les caractéristiques spatiales et spectro-temporelles des
sources sonores en présence. Elle prend également en compte des informations a
priori telles que la position spatiale des sources fournie par la vision et les par-
ticularités apprises de la voix et du langage. Ce type de comportement peut étre
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Introduction générale

copié par un systéeme artificiel visant la séparation de sources pour I’écoute ou
bien la transcription du texte prononcé.

Dans ce travail, nous considérons le probléeme de la séparation de sources au-
dio issue d’un mélange enregistré a partir de plusieurs microphones. Ces enre-
gistrements correspondent a des types de mélanges assez variés, selon le rapport
entre le nombre de sources et de capteurs, I'’environnement d’enregistrement, le
matériel utilisé...etc.

Motivations

Cette theése se déroule dans le cadre d’une étude sur la séparation de sources audio
dans un milieu réverbérant. Plus précisément, I’application visée est la séparation
de sources pour le débruitage de la parole dans les véhicules. Cette étude est
menée par ’ENST d’une part et FTR&D (Lannion) d’autre part.

Dans la suite de ce document, nous exposerons plusieurs techniques de séparation
aveugle de sources dont de nombreuses méthodes basées sur les statistiques
d’ordre supérieur. Cette voie ne sera pas considérée vu le cott de calcul, la com-
plexité et la faible vitesse de convergence de ces méthodes.

Par contre, sachant que nous dédions notre étude a la séparation de sources au-
dio, nous exploiterons les propriétés des signaux audio afin de mettre en oeuvre
des méthodes de séparation plus efficaces. En particulier, nous tirerons parti des
propriétés de non-stationnarité et de parcimonie dans différents domaines ainsi
que du caractére harmonique des signaux, pour améliorer les performances de
séparation, réduire le cott de calcul, améliorer la vitesse de convergence et traiter
le cas plus délicat de la séparation de sources sous-déterminée (c’est a dire le cas
ou I’on a moins de capteurs que de sources).

Effectivement, nous avons consacré une bonne partie de notre travail au cas sous-
déterminé. Ce choix se motive par le fait qu’une telle configuration est plus plau-
sible dans le cas d’un enregistrement dans un environment réel, étant donné que
le choix du nombre de sources n’est pas un parameétre contrélable. En plus, en
partant du principe de “celui qui peut le plus peut le moins”, on peut treés faci-
lement généraliser ces méthodes pour le cas des mélanges sur-déterminés, ce qui
nous offrira un large choix d’applications.
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Plan du document et contributions

Nous présenterons ci-aprés un apercu des différents chapitres de ce mémoire.

Nous commencerons dans les chapitres 1 et 2 par présenter le probléeme de
séparation de sources en expliquant son principe, en donnant son modéle
mathématique et en citant quelques exemples d’application de la séparation de
sources. Dans une deuxiéme phase, nous donnons une présentation structurée de
quelques méthodes de séparation de sources avec un intérét particulier pour les
méthodes dédiées aux signaux audio.

Dans les chapitres 3 et 4 nous montrerons comment effectuer la séparation
de sources audio en utilisant une méthode basée sur des algorithmes de
décomposition modale (EMD ou ESPRIT) [1-4]. Les avantages de cette approche
résident dans le fait qu’elle permet de traiter le cas des mélanges instantanés et
convolutifs, et elle nous permet en particulier, de traiter le cas sous-déterminé.
Cette approche se base sur le fait que les signaux audio (et particuliéerement les
signaux musicaux) peuvent étre hien modélisés localement par une somme de
signaux périodiques. Ces signaux seront donc décomposés en utilisant les algo-
rithmes de décomposition modale et recombinés par classification suivant leurs di-
rections spatiales regroupant ainsi les composantes de chacune des sources. Cette
méthode peut étre utilisée dans le cas du mélange convolutif sur-déterminé [5],
en lui conjuguant une décomposition en valeurs et vecteurs propres et un critére
de parcimonie approprié.

Notons que le terme de “parcimonie” sera utilisé tout au long de ce document
pour définir le caractére creux ou clairsemé d’'un signal ou d’une représentation.

Nous présenterons dans le chapitre 5 une méthode qui permet d’effectuer la
séparation de mélange instantané de sources audio dans le cas sous-déterminé en
utilisant la propriété de parcimonie des signaux audio dans le domaine temps-
fréquence [6-9]. Nous proposons deux méthodes utilisant différentes trans-
formées dans le domaine temps-fréquence. La premieére utilise les distributions
temps-fréquence quadratiques DTFQ (ou STFD pour Spatial Time Frequency Dis-
tribution), la deuxieme utilise la transformée de Fourier a court terme TFCT (ou
STFT pour Short Time Fourier Transform). Ces deux méthodes supposent que les
sources sont disjointes dans le domaine temps-fréquence ; c’est a dire qu’'une seule
source est présente dans chaque point temps-fréquence. Nous proposons ensuite
de relacher cette contrainte on supposant que les sources ne sont pas forcément
disjointes dans le domaine temps-fréquence. En particulier, le nombre de sources
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présentes en un point temps-fréquence doit étre strictement inférieur au nombre
de capteurs. Pour effectuer la séparation dans ce cas de figure, on utilise la pro-
jection en sous-espace qui permet d’identifier les sources présentes dans chaque
point temps-fréquence et de déterminer la valeur correspondante a chaque source.
Une contribution sous-jacente est celle d’une nouvelle méthode d’estimation de
la matrice de mélange dans le cas sous-déterminé.

Dans le chapitre 6, nous introduirons une approche basée sur la transformation
dans le domaine temps-fréquence pour résoudre le probléeme de séparation de
mélange convolutif de sources audio dans le cas sous-déterminé [10,11]. Cette
approche nécessite une pré estimation du canal de mélange qui sera réalisée en
exploitant la propriété de parcimonie temporelle des signaux audio et la structure
des canaux acoustiques.

Dans le chapitre 7, nous avons exploité la propriété de parcimonie des signaux
audio dans le domaine temporel. Nous avons proposé une méthode itérative uti-
lisant une technique du gradient relatif qui minimise une fonction de contraste
basée sur la norme ¢,. Cette norme pour p < 2 (ou méme p < 1) est considérée
comme une honne mesure de parcimonie [12-14]. Les simulations prouvent que
la méthode proposée surpasse d’autres méthodes basées sur 'indépendance des
sources.

Finalement, nous nous sommes intéressés dans la chapitre 8 a une méthode
itérative de séparation de sources utilisant les statistiques d’ordre deux (SOS pour
Second Ordre Statistics) [15,16]. Les statistiques d’ordre deux des données ob-
servées s’averent suffisantes pour séparer des sources mutuellement non corrélées
a condition que les vecteurs de corrélation temporelle des sources considérées
soient linéairement indépendants par paires. En appliquant une technique de gra-
dient relatif, on déduit un algorithme itératif qui posséde un certain nombre de
propriétés attrayantes, comme sa simplicité et sa généralisation aux cas adaptatifs
ou convolutifs. Nous proposons aussi une analyse de performances asymptotiques
de cet algorithme qui sera validée par plusieurs simulations.

Nous terminons notre exposé par une conclusion qui résume les apports de nos
travaux et ouvre un ensemble de perspectives en séparation de sources audio en
particulier et en séparation de sources en général.
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Chapitre

La séparation de sources audio

1.1 Bref historique

La séparation aveugle de sources (SAS) consiste a estimer N signaux inconnus (les
sources) d’apres la seule connaissance de M mélanges de ces signaux (les observa-
tions). Le terme aveugle signifie que les sources ne sont pas observées et qu’on ne
connait pas les parameétres de mélange. La séparation aveugle de sources possede
de nombreuses applications [17,18], notamment dans les domaines du traitement
du signal audio et du traitement du signal biomédical. Dans le domaine de I’audio,
la séparation aveugle de sources concerne par exemple le séparation d’extraits mu-
sicaux stéréophoniques ou le rehaussement de la parole pour la téléphonie mobile
ou pour I’élaboration de prothéses auditives [19]. Dans le domaine biomédical, de
nombreux travaux existent sur la séparation de signaux électroencéphalogrammes
(EEG) et électrocardiogrammes (ECG). La séparation aveugle de sources possede
plusieurs degrés de difficulté, selon les caractéristiques des sources et surtout du
mélange. Plusieurs parameétres sont a prendre en considération. Le premier pa-
rameétre est le nombre M d’observations par rapport au nombre N de sources.
Intuitivement, on concoit aisément que le cas sur-déterminé (M > N) est plus
simple a résoudre que le cas sous-déterminé (M < N), ce dernier cas ne pou-
vant généralement étre résolu qu’au prix d’une importante information a priori
sur les sources. Un deuxiéme parameétre est la nature du mélange. Le mélange
le plus simple est le mélange linéaire instantané : a chaque instant, les obser-
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CHAPITRE 1

vations sont des combinaisons linéaires des sources au méme instant. Dans la
réalité, les mélanges sont souvent convolutifs : 3 chaque instant les observations
dépendent aussi des valeurs des signaux sources aux instants précédents. En au-
dio par exemple, lorsque deux musiciens (jouant d’un instrument acoustique) sont
enregistrés par différents micros dans une salle, I’effet de réverbération de la salle
produit au niveau des micros un mélange convolutif. Dans la réalité, les mélanges
sont aussi souvent variant dans le temps. Par exemple lorsque des musiciens se
déplacent, les fonctions de transfert de la salle entre les émetteurs (les musi-
ciens) et les récepteurs (les micros) changent suivant les positions des émetteurs
et récepteurs, produisant donc sur les micros un mélange variant dans le temps.
Enfin, les mélanges peuvent étre non-linéaires, par exemple certains micros ont
un comportement non-linéaire, bien souvent négligeable, par rapport a I'intensité
des sources enregistrées (les micros de studio). Enfin, un troisiéme parameétre est
la nature des sources. La plupart des méthodes de séparation aveugle de sources
reposent sur ’hypothése que les sources sont mutuellement indépendantes, au
moins a I'’ordre deux. Ceci est une contrainte forte qui ne peut pas toujours étre
vérifiée en pratique.

Les recherches dans le domaine de la séparation de sources ont été initiées en
1985 par C. Jutten et J. Hérault [20, 21]. Ces derniers ont développé, a par-
tir d’un probléme de décodage du mouvement en neurobiologie, un algorithme
de séparation a base d’un réseau neuromimeétrique. Cet algorithme cherche a
résoudre le probleme du mélange instantané sans bruit avec une matrice de
mélange carrée et des signaux a valeurs réelles. En 1988 ]J. L. Lacoume et P.
Ruiz [22] ont proposé un algorithme minimisant une fonction objective basée sur
les cumulants croisés des sorties d’un filtre inverse, qui sont les outils naturels
de mesure d’'indépendance. En 1989, ]J. F. Cardoso [23] propose de considérer
les propriétés algébriques des cumulants d’ordre quatre en utilisant I'information
d’ordre deux pour rendre unitaire la matrice de mélange puis de I'identifier par
des techniques de diagonalisation. En revanche, il montre dans [24] et [25] que
les cumulants d’ordre quatre sont suffisants pour permettre, a eux seuls, d’estimer
la matrice de mélange.

L’approche développée par P. Comon [26], en 1990, élargit 1a théorie de I’Analyse
en Composantes Principales (ACP) a I’Analyse en Composantes Indépendantes
(ACI) et introduit la notion de fonction de contraste. P. Comon propose comme
contraste a maximiser la somme des cumulants d’ordre quatre. Indépendamment
des travaux de P. Comon, M. Gaeta et ]. L. Lacoume [27] proposent de résoudre
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CHAPITRE 1

le probléme de séparation par une technique du maximum de vraisemblance ap-
prochée. En 1993, N. Delfosse et Ph. Loubaton [28] proposent une approche de
type “déflation” qui consiste a adapter, aprés blanchiment, un filtre ligne pour
extraire une des sources, simultanément un complément orthogonal est obtenu,
la sortie de ce dernier contient un mélange de I’ensemble des autres sources aux-
quelles on applique un filtre semblable de dimension inférieure. B. Laheld et ]. F.
Cardoso [29] ont développé en 1993 une famille d’algorithmes adaptatifs basés
sur la notion de gradient matriciel relatif. En absence de bruit, ces algorithmes ont
I’avantage de fournir des performances indépendantes de la matrice de mélange
et donc de son conditionnement. En 1992, D. T. Pham, P. Garat et C. Jutten [30]
résolvent le probléeme de séparation par une méthode fondée sur le principe du
maximum de vraisemblance en considérant des observations non bruitées. De-
puis ces travaux pionniers en séparation de sources, ce domaine de recherche a
pris une importance grandissante au point ou un workshop annuel lui a été dédié
(ICA Workshop). Ainsi, une multitude de méthodes et d’algorithmes ont été pro-
posés depuis, incluant celle basée sur les statistiques d’ordre deux proposée par
A. Belouchrani et al. en 1997 dans [31] et celle pour la séparation de sources
non-stationnaire proposée par D. T. Pham et ]. F. Cardoso dans [32,33] en 2001.

1.2 Les principes de la séparation aveugle de sources

1.2.1 Probleme de la séparation de sources

Le modele du mélange instantané suppose, a I'instant ¢, I’existence de N signaux
sources notés s;(t), pour i = 1,..., N dont on observe M mélanges linéaires ins-
tantanés, appelés signaux capteurs. Le modele s’écrit alors sous la forme :

x(t) = As(t) + w(t) t=0,---,T—1, (1.1)

ol les M composantes du vecteur x(t) £ [z1(t),...,zn(t)]" représentent les si-
gnaux capteurs, les N signaux sources si(t),...,sxy(t) supposés statistiquement
indépendants sont contenus dans le vecteur s(t) £ [sy(t),...,sn(t)]", tandis que
les coefficients des mélanges forment une matrice notée A = [ay,...,ay] de di-
mension M x N, appelée matrice de mélange ou a; = [ay;,...,an;]T contient les
coefficients du mélange et on note par w(¢) un possible bruit additif.

Dans un contexte aveugle ot ’on n’a aucune information a priori sur le mélange,
une identification compléte de la matrice de mélange A est impossible. En effet,
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I’échange d’un facteur complexe quelconque entre un signal source et le vecteur
colonne de la matrice de mélange A correspondant n’affecte en rien les observa-
tions. Ceci est montré par la relation suivante :
N
z(t) = As(t) + w(t) =3 %@isi(ﬂ T w(t). (1.2)
i=1 1
Par ailleurs, l'indice 7 associé 4 une certaine source est arbitraire. Les sources
seront donc connues a une permutation pres. Finalement, nous appellerons
séparation de source I’opération qui, a partir des signaux capteurs, nous permet
dans le cas idéal (sans bruit) d’obtenir un ensemble de signaux proportionnels aux
signaux émis par chacune des sources. De méme, la matrice de mélange ne peut
étre estimée qu’a une constante et une permutation preés de ses colonnes.
Le principe général de la séparation de sources consiste a appliquer des transfor-
mations aux observations pour obtenir des signaux statistiquement indépendants
qui seront proportionnels aux signaux sources que 1’on veut estimer. Ceci se for-
malise comme suit :
y(t) = Ba(t) (1.3)

ol B est une matrice séparante des que y(¢) est une estimation des sources aux
indéterminations d’échelle et de permutation pres. Pour la recherche des compo-
santes indépendantes une premieére solution consiste a rendre les observations
indépendantes a 'ordre deux en exploitant la matrice d’autocovariance de ces
derniéres, mais on se rend compte rapidement que celle-ci est insuffisante pour
identifier 1a matrice de mélange. En effet, la matrice d’autocovariance des obser-
vations est donnée par :

R, =Elz(t)z(t)¥] = AR, A" + R, , (1.4)

R, est une matrice diagonale que I’on supposera souvent égale a la matrice iden-
tité (il n'y a aucune perte de généralité du fait de I'indétermination d’amplitude
des sources) et R, est la matrice d’autocovariance du bruit. Sans bruit, I’autoco-
variance devient R, = AA"”, On voit ainsi que la matrice de mélange A est une
racine carrée de R,. Toutefois la racine carrée d’une matrice Hermitienne positive
n’est pas unique et n’est identifiée qu’a une matrice unitaire prés. Ceci montre
que l'on a besoin d’information supplémentaire (autre que la matrice de cova-
riance) pour l'identification du mélange A. Souvent (du moins pour des signaux
sources i.i.d), cette information est donnée par les statistiques d’ordre supérieur
de I'observation. Ceci nécessite en particulier des signaux sources non-Gaussiens
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car dans le cas Gaussien les informations a ’ordre supérieur a deux dépendent
uniquement des moments d’ordre un et deux.

Malheureusement, le modele instantané de mélanges est plutot insuffisant dans
le cas des sources enregistrées dans un vrai environnement acoustique (cas d’une
source sonore et d'un microphone dans une chambre). Les recherches précédentes
ont prouvé que le signal capturé par le microphone peut étre bien représenté par
une convolution du signal de source avec un filtre RIF (réponse impulsionnelle
finie) d’ordre élevé, modélisant ’acoustique de la piece entre la source et le cap-
teur [34]. Pour augmenter la précision du modele, nous pourrions utiliser des
filtres RII (réponse impulsionnelle infinie) pour modéliser I’acoustique de la piéece.
Cependant, les filtres RII sont moins stables et ont besoin de condition de phase
minimale pour étre inversés. Pour contourner ce probléme nous modéliserons le
canal a I’aide des filtres RIF. Alors on peut écrire :

K

z(t) =Y H(k)s(t —k)+w(t), (1.5)
k=0

ou Vk € [0,K], H (k) est une matrice de taille M x N.

Les premiers travaux modélisant cette situation de mélanges ont été initiés au

début des années 90 ; selon ce que I’on trouve dans la littérature [ 35,36 | le premier

travail qui traite le mélange convolutif est celui de C. Jutten et al. [37,38]. Le

mélange convolutif, relativement au mélange instantané, a été moins étudié mais

il existe néanmoins beaucoup d’algorithmes pour ce type de mélange qui convient

a une variété d’applications physiques.

1.2.2 Analyse en composantes indépendantes

Formalisée par P. Comon [39], I’analyse en composantes indépendantes (ACI) est
une technique équivalente a la résolution du probléme de séparation de sources
(dans son expression la plus simple). 1l s’agit de la généralisation de l’analyse
en composantes principales (ACP). Le principe est de transformer linéairement
des données vectorielles en donnés dont les composantes sont statistiquement
indépendantes, alors que I’ACP ne les transforme qu’en composantes décorrélées.
Il s’avere que, dans un contexte non bruité, cela est équivalent a I’estimation des
parameétres du modeéle instantané. Plus précisément, P. Comon définit I’analyse
en composantes indépendantes d’un vecteur aléatoire x(¢) comme la donnée d’une
matrice de séparation B telle que y(t) = Bx(t) soit a composantes indépendantes.
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Il montre que dans le cas M > N, et pour un vecteur x suivant le modele (1.1)
non bruité, une matrice B est séparante si et seulement si :

BA=AP, (1.6)

ou A est une matrice diagonale non-singuliére (représente l'indétermination
d’échelle) et P est une matrice de permutation. On appelle une telle matrice AP
une matrice de permutation généralisée. La recherche de la matrice B est donc le
but de I'ACI, elle s’effectue en général par minimisation d’un critére de séparation,
c’est a dire un critére mesurant I'indépendance statistique de y(t) = Bx(t) :

B = argminC(y(t), B) . (1.7)

Pour mesurer I'indépendance, deux approches principales sont utilisées : soit on
minimise I'information mutuelle entre les composantes du vecteur y. Clairement,
I’absence d’information mutuelle traduit I'indépendance des signaux. Soit aussi
par maximisation de la “non-gaussianité” des composantes de y. En effet, par
le théoreme central limite, le mélange des signaux i.i.d donne un signal dont la
loi est proche (asymptotiquement) de la Gaussienne. Ainsi, séparer les signaux
consiste a s’éloigner de la gaussianité. Une méthode simple pour le faire revient
a maximiser (en valeur absolue) les cumulants d’ordre supérieur, car ceux de la
Gaussienne sont nuls.

Basés sur ces principes généraux, plusieurs types de fonctions de contrastes pour
I’ACI ont été étudiées ces dix dernieéres années. Citons par exemple les contri-
butions de P. Comon [39-41], de ]J. F. Cardoso [42-44] dont les fonctions de
contrastes sont basées sur l'utilisation des statistiques d’ordre supérieur et de
S. I. Amari [45,46] dont I’approche utilise des notions de théorie de I'informa-
tion (principe de I’infomax). La plupart de ces fonctions de contrastes découlent
du principe de l’estimation au maximum de vraisemblance. En effet, pour le
modeéle de I’ACI, maximum de vraisemblance, minimum d’entropie, minimum
d’information mutuelle et infomax coincident, si I’'on impose des contraintes
supplémentaires de blancheur sur les sources [47,48]. On applique souvent un
pré-blanchiment des observations avant d’adapter une matrice de séparation. Le
principe est celui de I’ACP, qui permet de diminuer la dimension du probléme et
de rendre les observations indépendantes a I’ordre deux, c’est a dire décorrélées.
On appelle matrice de blanchiment W une matrice telle que :

z(t) = Wa(t) ,

ENST 10



CHAPITRE 1

soit un vecteur spatialement blanc, c’est a dire (dans le cas sans bruit) :
E[z(t)z(t)] = WAATWH =Ty .

Si A est de taille M x N, une matrice de blanchiment W (par exemple une racine
carrée de la matrice symétrique R, ' projetée sur son espace image) est de taille
N x M. On est donc ramené a un modele de mélange carré :

z(t) = WAs(t) =Us(t) (1.8)

ou la matrice de mélange U est une matrice unitaire. Un tel pré-blanchiment per-
met de réduire la dimension de ’espace de parameétres a estimer, puisque l’es-
pace des matrices unitaires est de dimension N(N — 1)/2 au lieu de M N pour
I’espace initial. Blanchir les observations, puis estimer la rotation manquante est
un probléme équivalent a la minimisation d’un contraste sous la contrainte de
blancheur :

Ely(t)y(t)"] = Iy .

On parle dans ce cas de contraste orthogonal, et sous cette contrainte, maximiser
la vraisemblance est équivalent 3 minimiser I'information mutuelle [48].

1.2.3 Maximum de vraisemblance

L'estimation au sens du maximum de vraisemblance a été largement étudiée
dans le cas d'un mélange inversible et dans le contexte d'un bruit d’ob-
servation négligeable. M. Gaeta et ]J. L. Lacoume [27] sont les premiers a
considérer cette solution, en approchant la vraisemblance par un développement
de Gram-Charlier. Leur approche rejoint celle de P. Comon [39], basée sur un
développement d’Edgeworth. Les fonctions de contraste obtenues sont des ap-
proximations de la log-vraisemblance, et font intervenir les cumulants d’ordre
supérieur a deux. Une approche basée sur la vraisemblance elle-méme dans le cas
carré non-bruité a été présentée par D. T. Pham, P. Garat et C. Jutten dans [30].
De nombreuses autres contributions considérant le maximum de vraisemblance
pour la séparation de sources ont été présentées, citons par example S. 1. Amari
[45] et A. Belouchrani [49,50].

Le principe du maximum de vraisemblance, connaissant la distribution des
sources, consiste 3 maximiser

p(x; A) = |det(A)['r(A™ ) | (1.9)
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ou |det(A)| désigne la valeur absolue du déterminant de A et r(s) est la densité
de la distribution des sources par rapport a la mesure de Lebesgue. Dans [51]
O. Bermond définit la fonction score associée au parametre matriciel A comme la
dérivée logarithmique de la vraisemblance par rapport a cette matrice :

S(x,A) = ;Lllnp(a:;A) (1.10)
= —A T+ ATy A 'z)x"ATT (1.11)

ou 5
P(u) £ —a—ulnr(u) : (1.12)

est 'opposé de la dérivée logarithmique de la densité des sources. Il s’agit en
fait du score associé au parameétre de translation pour la densité r. On notant
y(t) = A-lz(t), I'estimée des sources a la sortie du séparateur, I’expression du
score associé a la matrice de mélange devient simplement :

S(y,A)=A"[Y(y)y" —Iy] . (1.13)

L'estimateur du maximum de vraisemblance A,,, de la matrice A pour une série
d’observations indépendantes, est la solution de 1’équation (ol y(t) = A lx(t)) :

1 T-1

7 E_;J Y(y®)y(t) = Iy . (1.14)

J. F. Cardoso [44] et S. I. Amari [45] ont introduit respectivement les notions
de gradient relatif et naturel. Le gradient relatif utilise la structure de groupe
de I'espace des matrices inversibles, tandis que le gradient naturel considére cet
espace comme étant Riemannien en le munissant d’une métrique locale donnée
par la matrice d’information de Fisher (aprés approximation, le gradient naturel
fournit la méme définition que le gradient relatif dans le cas de la séparation de
sources [52]). 1l s’agit en fait de la dérivée de la log-vraisemblance en terme de
systéme global ; le gradient relatif S,(y) est définit par :

Inp(x; A(Iy +€)) = lnp(x; A)+ < S.(y),€ > +o(||€]]) , (1.15)
et I’expression du score relatif est :
Si(y) = v(y)y" — Iy . (1.16)

L’'intérét d’une telle expression réside dans le fait que ce score relatif ne fait inter-
venir le mélange qu’a travers la sortie du séparateur y(t) = A~'z(t). Ce point a été
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souligné par J. F. Cardoso et B. Laheld [44], comme résultant de |’équivariance
du probléme de séparation de sources. En d’autres termes, I'identification, ou de
maniére équivalente la séparation, n’est formellement pas plus difficile pour une
matrice A quelconque (et méme mal conditionnée) que pour la matrice identité.
Excepté pour certaines applications (comme les communications numériques par
exemple), on ne dispose pas d’information a priori sur la distribution des sources,
en conséquence, on ne connait pas I’expression du score de translation . Plu-
sieurs approches ont été proposées pour réaliser I’estimation par maximum de
vraisemblance dans ce cas. On peut avoir recours a des approximations de la vrai-
semblance utilisant les statistiques d’ordre supérieur des sources (cumulants), ob-
tenues a 'aide du développement d’Edgewoth [39] ou de Gram-Charlier [46].
Une approche plus directe a été proposée par D. T. Pham et P. Garat [53], qui
proposent d’approximer le score ¢) par une combinaison linéaire :

L
¢o¢(s) £ Zazfz('S) ) (117)
=1
ou fi,...,fr est une famille de fonctions fixée. L’'intérét de cette approche est

que la combinaison linéaire qui minimise I’erreur quadratique moyenne E[(¢,(s) —
¥(s))?] entre le vrai score et son approximation ne dépend pas explicitement de 1.
Cette approximation optimale est donnée par :

Sopt(s) = E[f'(s)]"E[f (s)(s)"] 7" f(s) . (1.18)

ol f(s) = (fi(s),..., fu(s))" est le vecteur colonne des fonctions de base, et f/(s)
est le vecteur colonne de leurs dérivées. L’expression (1.18) peut en outre étre fa-
cilement estimée en remplacant I’opérateur d’espérance mathématique par celui
d’espérance empirique. Il existe d’autres méthodes dont le principe est de rem-
placer le score non-linéaire 1) par des fonctions non-linéaires choisies de maniére
ad hoc.

1.3 La séparation de sources audio

La séparation de sources audio est depuis quelques années déja I’objet de nom-
breux travaux. Le grand intérét qu’elle suscite est dii non seulement a ses multiples
applications, mais aussi aux problémes scientifiques originaux qu’elle souléve.
Parmi les applications de la séparation de sources audio, on peut citer notam-
ment la séparation de sources musicales visant une restitution haute qualité, la
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séparation du signal utile du bruit environnant en téléphonie mobile, mais aussi
la séparation a des fins d’indexation dans le domaine du multimedia, ainsi que les
applications de reconnaissance de la parole en “cocktail party” ou la localisation de
sources pour I’analyse de scenes auditives. D’une application a I’autre, la difficulté
de séparation varie en fonction du nombre de sources par rapport au nombre de
capteurs, du niveau de bruit, de la dépendance entre les sources, de la nature du
mélange, etc. Par exemple, il est a priori plus difficile de séparer deux instruments
a cordes enregistrés en mono et jouant en harmonie et en synchronie que deux lo-
cuteurs ayant des conversations indépendantes et enregistrés a I’aide d’un réseau
de microphones. Ainsi, le cadre audio offre une grande palette de problémes et une
large variété de niveaux de difficulté au sein d’'un méme probléme. Les méthodes
de résolution sont donc diverses, chacune étant souvent spécifique a un type de
probleme et généralement évaluée avec des signaux tests et des critéres choisis
selon I'application. On concoit donc qu’il est difficile de savoir a quelle catégorie
de problémes et a quel niveau de difficulté chaque méthode peut s’appliquer, ce
qui rend difficile la comparaison de plusieurs méthodes.

Dans ce chapitre nous allons présenter quelques méthodes de séparation de
sources suivant les caractéristiques des mélanges. On commencera par le cas
des mélanges instantanés dans la section 1.3.1 et dans la section 1.3.2 on verra
quelques méthodes pour le cas des mélanges convolutifs.

1.3.1 Mélanges instantanés

On suppose dans cette section que le mélange est sur-déterminég, c’est a dire que
le nombre de capteurs et supérieur ou égal au nombre de sources M > N. Ce
cas a été largement étudié et on peut décomposer les méthodes existant en trois
classes :

— méthodes basées sur les statistiques d’ordre supérieur (sources i.i.d),
— méthodes basées sur la cohérence temporelle des signaux sources,
— méthodes basées sur la non-stationnarité des signaux sources.

Pour les méthodes hasées sur les statistiques d’ordre supérieur, on utilise I'ACI
décrite dans la section 1.2.2, et suivant différentes fonctions de contrastes (maxi-
mum de vraisemblance, minimum d’entropie, minimum d’information mutuelle,
infomax etc).
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Meéthodes basées sur la cohérence temporelle

Dans le cas ou les signaux sources possédent une cohérence temporelle, L. Féty
[54] et L. Tong [55] montrent qu’il est possible de séparer les différents si-
gnaux en utilisant les matrices d’intercovariance des signaux capteurs. Ces ma-
trices possédent une structure simple qui permet de résoudre le probléme de
I'identification aveugle par la procédure de décomposition propre. Dans cette sec-
tion, on va décrire une technique d’identification aveugle basée sur une diagona-
lisation conjointe d’un ensemble de matrice d’intercovariance [56]. La robustesse
est significativement accrue en utilisant un ensemble de matrices plutét qu'une
seule matrice comme dans [54,55].

Les signaux sources sont supposés stationnaires au second ordre, de moyennes
nulles, de puissances finies et mutuellement décorrélés. On note p;(7) la suite des
coefficients de covariance du processus s;(t) :

E[s;(t)s; ()] = ps(t — )85 V.t (1.19)

ou ¢;; désigne le symbole de Kronecker.
Le bruit additif w(¢) est modélisé par un processus aléatoire complexe stationnaire,
temporellement blanc, de moyenne nulle et de matrice de covariance R, :

Efw(t + )w(t)?] = 6(r)R,, . (1.20)

Ce bruit additif est supposé décorrélé des signaux sources.
Sous ces hypothéses, les matrices d’intercovariance ont la structure simple sui-
vante :

R.(0) = E[z(t)z(t)"] = AR, (0)A" + R, (1.21)
R.(7) = Elz(t+7)xt)"] = AR/(1)A" 140, (1.22)

8

ou R,(7) = E[s(t + 7)s(t)"] est la matrice d’intercovariance des signaux sources,
diagonale grace a I'équation (1.19), ayant pour éléments diagonaux les p;(7) pour
1 <1 < N. Dans ce qui suit, on se propose de résoudre le probléme de l'identi-
fication aveugle en utilisant uniquement les matrices d’intercovariance R,(7) des
observations.
Soit W une matrice de blanchiment complexe de dimension N x M qui, appliquée
aux signaux capteurs x, permet de se ramener a un mélange unitaire des signaux
sources :

WA=U . (1.23)
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Comme on I’a vu dans la section 1.2.2, la matrice de blanchiment peut étre
déterminée a partir de la matrice de covariance des observations. On note qu’il est
ici possible de blanchir avec une combinaison linéaire définie positive des matrices
d’intercovariance prises a des retards différents de zéro. Cette facon de procéder
permet de s’affranchir de toute modélisation du bruit.

Soient maintenant les matrices d’intercovariance blanchies R, (7) définies par :

R, (1) =UR,(T)U" Vvr#o0, (1.24)

Comme U est unitaire et R (7) diagonale, la relation (1.24) signifie que les ma-
trices d’intercovariance blanchies se diagonalisent sous la méme transformation
unitaire U. Un principe simple d’identification aveugle consiste alors en une dia-
gonalisation conjointe des matrices d’intercovariance blanchies. On trouve cette
idée sous différentes formes dans [54,55].

Rappelons que si les valeurs propres d’une matrice sont uniques, il n’en est pas de
méme pour les vecteurs propres. Pour les valeurs propres distinctes, les vecteurs
propres normés sont déterminés a une phase et une permutation pres. Comme
les vecteurs propres des matrices d’intercovariance blanchies sont les colonnes de
la matrice U, on trouve les méme indéterminations que dans le probleme de la
séparation de sources.

La diagonalisation d’une seule matrice R,(7) résout le probléme de la séparation
de sources si ses valeurs propres sont distinctes : les vraies indéterminations appa-
raissent dans le cas de valeurs propres dégénérées. A priori, il n’est pas possible
de déterminer un retard 7 pour lequel les valeurs propres de R,(7) soient dis-
tinctes. Si les sources ont des spectres de formes différentes, la dégénérescence
des valeurs propres est peu probable. Mais ce probléme n’est pas purement
académique car il est évident que quand les valeurs propres de R, (7) sont proches
de la dégénérescence, la robustesse de la détermination de U a partir d’une
décomposition propre est sérieusement affectée.

La situation est plus favorable si ’on considére la diagonalisation simultanée
d’'un ensemble {R,(7;)|i=1,--- , K} de K matrices d’intercovariance blanchies.
Celles-ci sont simultanément diagonalisées par U comme il est montré par la re-
lation (1.24). Ainsi, au lieu de diagonaliser une seule matrice ou une combinaison
linéaire de matrices comme le font respectivement L. Féty [54] et L. Tong [55],
on détermine la rotation manquante en diagonalisant conjointement un ensemble
de matrices d’intercovariance blanchies dans une méme base U. La condition sur
la détermination de la matrice U est donnée par le lemme suivant [56] :
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Lemme 1.1 Supposons qu’il existe une matrice unitaire U = [u,,--- ,uy| qui dia-
gonalise simultanément K matrices My, k = 1,---,K de dimension N x N ;
U M,U = diag (d,(k),--- ,dy(k)), pour tout k. La matrice unitaire U sera unique
a une permutation et une phase prés de ses colonnes si et seulement si

Vi£j 3k di(k) #d;(k) . (1.25)

Selon ce lemme, la matrice unitaire U qui diagonalise simultanément les matrices
d’intercovariance blanchies est unique a une permutation et une phase pres de ses
colonnes si et seulement si pour toute paire (7, j) de sources, il existe au moins un
retard 7; dans (7, --- ,7x) tel que p;(7) # p;j(n). 1l est clair que des sources ayant
des spectres normalisés identiques, ne peuvent pas étre séparées.

Nous considérons par la suite la diagonalisation conjointe de plusieurs ma-
trices d’intercovariance. Cette approche permet de réduire la probabilité des cas
d’indétermination et d’améliorer a priori I’efficacité statistique grace a l’utilisation
d’un ensemble plus large de statistiques.

En pratique, on ne dispose que de statistiques empiriques aussi bien pour I’es-
timation du blanchisseur que pour l’estimation des matrices d’intercovariance.
Une diagonalisation conjointe exacte n’est pas possible a cause des erreurs d’es-
timation. Il faut donc utiliser une diagonalisation conjointe approchée. Pour cela,
remarquons que diagonaliser une matrice M de taille N x N est équivalent a
trouver une base orthonormée V = {v;Ji = 1,--- , N} telle que, dans cette base,
la somme des modules carrés des termes non-diagonaux soit minimale. La norme
d’une matrice étant constante sous transformation unitaire, ceci revient a trouver
la base V minimisant le critere :

sur I’ensemble des matrices unitaires V' = [vy,--- ,vy].

Pour un ensemble de matrices, on étend naturellement ce critére en définissant la
diagonalisation conjointe approchée d’'une famille M = {M,|i = 1,--- ,K} de K
matrices comme la minimisation du critére :

C(V)E£C(My, V) == [v/ Myv,|*, (1.27)

ki

sous la méme contrainte unitaire. L’algorithme de diagonalisation conjointe utilisé
dans [56] est une généralisation de la technique de Jacobi [57] de la diagonali-
sation d’une seule matrice Hermitienne . L’idée originale de la diagonalisation
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conjointe d'un ensemble de matrices Hermitiennes a été introduite par]. F. Car-
doso et A. Souloumiac dans [58,59]. Le schéma général de I’algorithme décrit
ci-dessus qui est nommé SOBI, est le suivant [56] :

—

1. estimation du blanchisseur W,

2. blanchiment des données : Z(t) = Wx(t),

3. estimation de K matrices d’intercovariance R, (7,) de Z(¢) a différents retards
T, k=1,--- K,

4. diagonalisation conjointe approchée des matrices d’intercovariance dans une
base U = (W, ,UnN],

5. estimation de la matrice de mélange par : A = W#U,

6. estimation des signaux sources par : 5(t) = A7 R, (0) " x(t).

Meéthodes basées sur la non-stationnarité des signaux sources

Nous nous intéressons dans cette section a la séparation de sources non-
stationnaires, c’est-a-dire dont les statistiques varient au cours du temps. Nous
verrons dans cette section que la méthode de séparation présentée dans la sec-
tion précédente et donc construite sur I’hypothése de stationnarité des sources,
peut donner des résultats acceptables sur des signaux non-stationnaires. Cepen-
dant, nous allons voir que les performances de séparation peuvent étre accrues en
utilisant le caractére non-stationnaire des sources.

Supposons que les sources soient modélisées par des séquences non-stationnaires
blanches mutuellement décorrélées. On note :

R,(t,7) 2 E[s(t +7)s(t)"] . (1.28)

Le fait que les sources soient blanches implique que R,(¢,7) = 0 pour 7 # 0, et on
note plus simplement :

Rs(tv 0) = Rs(t) = dlag (U%<t)7 T 7U]2V(t>) ) (129)
ou ¢?(t) est la variance de la i® source a Iinstant ¢. Dans le cas non-bruité, on a :
R,(t) = AR, (t)A" . (1.30)

Disposant d’une matrice d’orthonormalisation W, une méthode simple de
séparation, inspirée de SOBI (section 1.3.1), consisterait a diagonaliser simul-
tanément un ensemble de matrices R, (t) = WR,(t)W* pour différents instants
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t1,--+ ,tx. En supposant les observations x(t) stationnaires par morceaux, une es-
timation de R,(¢) pourrait étre réalisée par une moyenne temporelle locale, ap-
proche évoquée dans [60].

D. T. Pham et ]J. F. Cardoso [33] ont montré dans le cas non-bruité, réel et
déterminé (M = N) que cette approche peut étre connectée a I’estimateur du
maximum de vraisemblance de A~! en modélisant les sources par des séquences
Gaussiennes stationnaires par morceaux. Les auteurs montrent en outre que dans
le cas M = N un algorithme de diagonalisation de matrices Hermitiennes positives
permet d’estimer A sans avoir recours a une orthonormalisation préalable.
Supposons donc que les sources et la matrice de mélange sont a valeurs réelles avec
M = N. En outre, la densité de chaque échantillon s(¢) des sources est supposée
Gaussienne, c’est a dire :

1
Ps() (w) = det(27 R4 (1))

Sous I'’hypothése de gaussianité, les sources supposées blanches et mutuel-

Vu, exp{—;uTRs(t)lu} : (1.31)

lement décorrélées deviennent indépendamment distribuées et mutuellement
indépendantes. Ceci va nous permettre d’écrire simplement le critére du maxi-
mum de vraisemblance associé a toutes ces hypothéses. D’apreés I’équation (1.31),
ona:

1 1
Inpsry(u) = -3 Indet(27 R, (t)) — §uTRS(t)_1u

= —; Indet(2mrR4(t)) — ;trace(Rs(t)luuT) :
avec x(t) = As(t), la densité de probabilité de x(¢) est :

Pa(ry (1) = [ det(A)[ " ps (A ) | (1.32)

Inpgpy(u) = —1ndet(A)+lnps(t)(A_1u)
1 1
= —Indet(A) — iln det(2mRs(t)) — itrace(RS(t)’lA’luuTA’T) :
Les sources étant supposées indépendamment distribuées et mutuellement

indépendantes, les observations sont également indépendamment distribuées,
dou :

pa(x) = H Doy ((1)) | (1.33)
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et
1T1

7 ln Pz Z In pas)( . (1.34)

En posant B = A™!, la log-vraisemblance de B (et R,) par rapport a = s'écrit
donc :

T-1

L(B,R;) = Indet(B) — ﬁ Z Indet (2w R,(t)) + trace(Ry(t) "' Bx(t)z(t)" BT) .

En notant y(t) = Bx(t), le gradient relatif de £(B, R,) par rapport a B s’écrit [33] :

1T 1
VsL(B,R) = 5 3 Ro(t) y((0)" ~ I (1.35)

Optimiser la vraisemblance par annulation du gradient relatif revient a écrire :
1= wilt)y; (1)
] —y = =0 . 1.36
V(Zh]) T — U,?(t) J ( )

Cette expression posséde une analogie évidente avec I’expression du gradient rela-
tif de la vraisemblance de B dans le cas de sources i.i.d. Les termes non-diagonaux
(i # j) de cette équation matricielle expriment une forme de décorrélation
moyenne entre les composantes de y. Cependant nous n’avons plus ici besoin de
réaliser la décorrélation non-linéaire des observations : ici les statistiques d’ordre
deux suffisent, c’est la diversité temporelle qui est utilisée.

La résolution des équations données par (1.36) nécessite la connaissance a priori
du profil de variance des sources R, qui n’est généralement évidemment pas dis-
ponible en pratique. Comme pour I’écriture du critére du maximum de vraisem-
blance dans le cas de sources i.i.d, nous allons voir que le critére £(B, R,) peut étre
maximisé suivant B et R, et, en supposant les sources stationnaires par morceaux,
ramené a la diagonalisation simultanée d’un ensemble de covariances empiriques.
Supposons que l'intervalle [0,7 — 1] puisse étre divisé en K intervalles Iy, -- , I
sur lesquels les sources sont stationnaires, c’est a dire, tels que :

Vk € [1,K], Vtel, Ryt)=RY (1.37)
ou R® est une matrice constante. En outre, on pose :

B _ 1

N :%tgkw(t)w(t) : (1.38)

ou #I, désigne le nombre d’éléments de I,. On notera d, = #1I/T la proportion
d’éléments dans /.. En remaniant I’expression de £(B, R;), il a été montré dans
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[61] que le critére du maximum de vraisemblance peut s’écrire comme une somme
de divergences de Kullback entre des Gaussiennes de covariances R et R%. En
effet, on a:

I paey () = — Indet(A) — ;m det (27 Ru(1)) — ;trace(Rs(t)lAluuTAT)
1
= §[ln det(A"TR,(t) ' A™") — NIn 271 — trace(R,(t) " A 'uu” A7) .
On a donc d’apres (1.33) :

L(B.R,) =

Z > trace(Ry(t) ' Bx(t)z(t)" B") — Indet(B"Ry(t)'B) + N1n2r

k 1tely

= —= Z dy[trace(RW~'BR™ BT) — In det(BT R®~'B) + N In 27]

k 1
La divergence de Kullback K,(R;| R;) entre deux vecteurs aléatoires centrés Gaus-

siens de dimension N et de covariances R, et R, est donnée par [33] :
1
Ky(R:||Ry) = §[trace(R2_1R1) —Indet(R;'R;) — N]J . (1.39)
Le critére du maximum de vraisemblance s’écrit alors :

L(B de/c R®BT|RWV) . (1.40)

Si R est une matrice positive et D est une matrice positive diagonale alors :
K4(R||D) = Ky(R||diag(R)) + ICy(diag(R)|| D) , (1.41)
d’ou
L(B,R,) Z d{K,(BR BT ||diag(BR¥ B")) + K,(diag(BR® BT)||R®)} .

Il est alors facile de maximiser £(B, R,) par rapport aux covariances des sources.
Pour une valeur fixée de B, il suffit de choisir Vk € [1, K], R® = diag(BR*® BT). Le
critére de vraisemblance ainsi maximisé par rapport aux covariances des sources
devient :

N

Z ,(BRYB” | diag(BR» B)) , (1.42)

en notant :
offy(M) = Ky(M ||diag(M)) ,
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ona: K
L(B) = - dy{offy(BR®BT)} . (1.43)

La quantité off, est une mesure de diagonalité. En effet, d’aprés les propriétés de la
divergence de Kullback, offy(M) est positif, nul si est seulement si M = diag(M),
c’est a dire si M est diagonale. La maximisation du critére £(B) est donc ramenée
a la diagonalisation simultanée de I’ensemble de matrices positives Hermitiennes
R™ au sens de la mesure de diagonalité off,. La méthode exposée ci-dessus est
nommée BGML dans [33] pour “Block-Gaussian Maximum Likelihood’ et son
schéma général est le suivant :

1. division de l'intervalle [0, 7 — 1] en K intervalles adjacents,
2. calcul des K covariances locales {R®, k € [1, K]},

3. diagonalisation simultanée, sans contrainte orthonormale, de lI’ensemble
{RW ke 1,K]},

4. la diagonalisation simultanée fournit directement une estimation B de A~

1.3.2 Mélanges convolutifs

Les premiers efforts sur la séparation de sources de mélanges convolutifs ont été
fait dans le domaine temporel [62]. Inspiré par les méthodes de déconvolution
aveugle, K. Torkkola [63] a modélisé le procédé de séparation comme un filtre

RIF
K

y(t) =Y Gk)x(t — k), (1.44)

k=0

dont il faut estimer les coefficients g,;. Pour résoudre ce probléme, il opta pour
une méthode de maximisation de I'information mutuelle [64]. T. W. Lee et al.
[65] ont modélisé la procédure de séparation comme un filtre IIR en supposant
que I'environnement de |’enregistrement est a4 phase minimale, ce qui n’est pas
toujours valable.

Mukai et al. [66-68] ont étudié le probléme de séparation de mélanges convolutifs
en tenant compte des propriétés acoustiques des signaux. Ils traitent le probléme
en fréquence en appliquant une transformée de Fourier a court terme (TFCT) :

Se(t, f) = H(f)Ss(t, f) + Swl(t. f) (1.45)

ou S(t, f) est le vecteur temps-fréquence (TF) du mélange, S,(¢, f) est le vecteur
TF des signaux sources et H(f) est la transformée de Fourier du filtre de convo-
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lution. En appliquant une matrice de séparation G(f) pour chaque fréquence

Sy(t, f) = G(f)S(t. f) , (1.46)

tel que G(f) est calculée d’'une maniére itérative en utilisant
G(N"Y = G(NW + plly = F(S)S,1G(NH™ (1.47)

ou f(-) est une fonction non-linéaire.

P. Smaragdis [69,70] a aussi proposé de travailler uniquement dans le domaine
temps-fréquence, pour transformer le produit de convolution en multiplication,
donc le probléme est défini en tant qu’estimation de la matrice de séparation
pour chaque trame de fréquence qui peut avoir une solution au sens du maximum
de vraisemblance (I’algorithme du gradient naturel peut étre utilisé pour résoudre
ce probléeme, bien qu’il soit dérivé d’un principe différent). Malheureusement, la
résolution du probléme indépendamment pour chaque trame de fréequence produit
des probléme de permutation, puisqu’il y’a ’ambiguité inhérente de permutation
des lignes de la matrices de séparation. Pour résoudre ce probléme P. Smaragdis
a proposé un arrangement adaptatif pour appliquer un certain accouplement des
fréquences pour les trames voisines.

L. Parra et al. [60] ont également travaillé dans le domaine temps-fréquences
en utilisant la non-stationnarité pour effectuer la séparation, leur solution au
probléeme était d’imposer une contrainte a la longueur du filtre de séparation.
Ceci est réalisé en appliquant un opérateur de projection aux évaluation du filtre
a chaque itération. Vu I’hypothése de non-stationnarité des sources, la matrice de
covariance est exprimée en fonction de I'indice 7 :

Ry(r, f) = H(f)Rs(r, fYH" (f) + Ru(7, f) . (1.48)

en exploitant I’hypothése d’indépendance qui implique la décorrélation, les ma-
trices R, et R,, sont diagonales. Ainsi le probléme se rameéne a une diagonalisation
conjointe des matrices de méme fréquence :

Ry(7,f) = G(f)(Ra(7, f) = Ru(7, f))G"(f) . (1.49)

le critére de diagonalisation utilisé est adaptatif et utilise la méthode des moindres
carrés. Enfin, pour résoudre le probléme de permutation, les auteurs imposent la
contrainte de continuité ("lissage”) dans le domaine des fréquences. Une autre
solution est d’employer le Beamforming (formation de voie) [71] pour aligner les
données le long de I’axe de fréquence en utilisant les directions d’arrivée du signal.
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H. Boushia et al. [72] ont utilisé la non-stationnarité des signaux comme suit.
Soit z(t) = [=(t)T ... x(t — d)T]" tel que :

F(t) = Ags(t) + w(t) | (1.50)

ou 3(t) = [s(t)T...s(t —d— L)T]T. Il est montré dans [72] que les matrices d’auto-
covariance (sans bruit) du signal #(t) s’écrivent sous la forme

R (t) = AyR;(t)AY (1.51)

ou R;(t) est bloc diagonal. Ainsi, trouver une matrice de séparation qui inverse-
rait A, revient a bloc-diagonaliser les matrices R;(¢) pour t = t1,...,tx. Ceci est
une généralisation de la méthode de séparation de signaux non-stationnaires par
diagonalisation conjointe proposée par D. T. Pham et ]J. F. Cardoso dans [33].

1.4 Conclusion

Comme on I’a vu dans ce chapitre, le probleme de séparation de sources est ar-

rivé 3 une certaine maturité du moins pour le cas de mélanges instantanés. De

nombreuses méthodes ont été proposées pour résoudre ce dernier se basant sur

les statistiques d’ordre supérieur. Pour la suite de cette thése cette piste ne sera

pas envisagée en priorité vu le colt de calcul, l1a complexité et la faible vitesse de

convergence de ces méthodes.

Comme cité précédemment cette étude se déroule dans le cadre de la séparation de

sources audio. En regard des caractéristiques du signal audio et plus spécialement

ceux du signal de parole, nous proposons d’exploiter celles-ci en se concentrant

sur des méthodes qui se basent sur les propriétés suivantes :

— la non-stationnarité des signaux sources,

— la cohérence temporelle des signaux sources,

— le caractére parcimonieux des sources,

— le caractere localement harmonique des signaux sources.

En effet, de telles méthodes permettent de remédier aux points faibles des

méthodes utilisant les statistiques d’ordre supérieur, notamment, elle per-

mettent :

— de réduire sensiblement pour certaines de ces méthodes le coit de calcul de la
séparation de sources,

— d’améliorer les performances de la séparation en utilisant des informations
spécifiques supplémentaires, relatives aux signaux sources considérés,
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— améliorer les vitesses de convergence (réaliser la séparation avec des tailles plus
réduites des observations),
— de permettre la séparation de plus de sources que de capteurs.
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Chapitre

La séparation de sources audio
sous-déeterminée

2.1 Introduction

Ce chapitre est consacré a I’étude d’un probleme plus délicat, celui de la séparation
aveugle de sources ou I’on dispose de moins de capteurs que de sources. Ce cas
a été moins étudié que le cas carré ou le cas sur-déterminé, mais ces derniéres
années ont vu apparaitre un intérét croissant dans ce domaine.

Le probleme de séparation de sources n’est pas équivalent a celui de I’estima-
tion de la matrice de mélange dans le cas sous-déterminé. En effet, méme si I’on
connait la matrice A, il existe un espace infini de solutions a I’équation = (t) = As(t)
(Ia matrice A n’est pas inversible). Afin de contourner ce probléme on a recours a
une information a priori forte sur la nature des sources que I’on veut séparer. La
plupart des méthodes proposées pour le cas sous-déterminé utilisent comme in-
formation a priori le caractére parcimonieux des sources. Ceci revient a supposer
qu'’il existe une base de fonctions (un domaine transformé) ot la représentation
des sources est creuse.

Le but principal de ce chapitre est d’introduire la problématique de la SAS sous-
déterminée et ses motivations, puis de présenter certaines solutions et techniques
qui ont été proposées dans la littérature afin de mieux introduire nos contributions
dans la suite du document.
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2.2 Meélanges instantanés

Afin de résoudre le probléeme de la séparation aveugle de sources dans le cas sous-

déterminé, plusieurs méthodes ont été proposées. Ces approches qui traitent en

générale le cas instantané peuvent étre décomposées en deux classes :

— méthodes basées sur un modéele probabiliste des signaux sources,

— méthodes basées sur une représentation parcimonieuse des signaux sources
dans un domaine transformé.

2.2.1 Meéthodes basées sur un modele probabiliste

Parmi les travaux pionniers dans la SAS sous-déterminée, ceux de P. Comon et
O. Grellier [73] qui ont proposé une méthode d’extraction de sources dans le cas
de sources complexes et discrétes, en exploitant leurs distributions particuliéres.
Cependant d’autres méthodes ont été proposées, utilisant des approximations de
la densité de probahilité des signaux sources [74].

Dans le cas de mélanges sous-déterminés, le mélange n’est plus séparable par
inversion de la matrice de mélange. 1l faut estimer conjointement la matrice de
meélange et les sources qui permettent de reconstruire le mélange, éventuellement
avec une faible erreur résiduelle. O. Bermond a proposé d’utiliser un algorithme
de type Expectation-Maximization (EM) [51,75] pour I’estimation de la matrice
de mélange ainsi que des sources, au sens du maximum de vraisemblance. En
effet, si I’on considére que la matrice de mélange et la covariance du bruit sont
les parameétres a estimer, alors on a affaire a des observations incompletes car les
sources sont inconnues. La vraisemblance des données observées connaissant les
parameétres A et R, est :

p(z|A; R,) =

1 / 1 T -1
r(s)exp {—(zc —As) R, (x — As)} ds ,

(27)N/2, /| det R,,| /= 2
ou r(s) est la densité a priori des sources. Dans le cas de sources indépendantes,
cette densité est factorisable. On a utilisé ici la loi des observations, sachant la
matrice de mélange et la covariance du bruit. Cette loi est marginale par rapport
aux sources, d’ou l'intégrale dans I’expression précédente. En effet, la densité des
données compleétes (x, s), s’écrit :
1

1 T -1
p(z,s|A, R,) = 20V et Rw‘r(s) exp {—2(:1: — As) R (x — As)} :
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L'algorithme EM permet de trouver un maximum local pour la densité marginale,

en itérant deux étapes :

— une étape E (Expectation) : on calcule I'’espérance de fonctions (statistiques ex-
haustives) des données non observées,

— une étape M (Maximization) : on estime les nouvelles valeurs des parameétres
comme si les statistiques sur les données complétes étaient observées.

En langage mathématique, cela s’écrit :

— étape E : calculer Q(0,0®) = E[In p(x, s|0)|x, 6*)],

— étape M : maximiser 0tV = arg m{sle(e,e(’f)).

Dans le cas de la séparation de sources bruitées, 1’étape M est simple. Aprés cal-

culs, on obtient [51] :

A~ RERD)”

R = R, - RY(RY) (R

ou l'’on a dénoté les moments empiriques :

1T71

RY = =3 a(t)E[s(t) ]z, AW, RW)
Tt:O
1T—1

RP = Y Els(t)s(t)|e, AV, RY)]

~+
I
o)

Toute la difficulté réside dans le calcul de ces moments (I’étape E). Une option
serait de calculer les espérances par une méthode de Monte-Carlo. Cependant,
cela devrait étre fait a chaque étape, pour chaque index de temps ¢. En pratique,
c’est beaucoup trop colteux algorithmiquement. Au contraire, une option mini-
male consiste a remplacer les espérances sur s(¢) par la valeur au maximum de
vraisemblance 5(¢) :

5()® = argmax {lnr(s) - ;(a: ~AWGT(REY Nz — A<k>s)} . 2.1)

Pour aller un peu plus loin, on peut utiliser, au premier ordre, une approximation
de Laplace. On écrit pour cela le Hessien de la densité compléte au point s(¢) :

82
H(s) = ~9s? Inp(x,s|A, R,)
T 1 0
= A Rw A — @7’(8) .
On en déduit alors I’approximation Gaussienne autour du maximum s, suivante :
1 1 T~ R
p(s|A, Ry, ) ~ exp { =5 (s = 5 HE) (s - 5)}

(2m)M72/| det(H(8))]
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d’ou finalement le résultat :

E[s(t)" |z, A", R}] = 3
E[s(t)s(t) |z, A" R] = 357 +H(5)".

Une autre option pour estimer les moments empiriques consiste a modéliser
la densité a priori sur les sources r(s) par un modele de mélange de Gaus-
siennes (modeéle paramétrique). En effet, dans le cas Gaussien, tel qu'on I’a vu
précédemment, les calculs sont simples et s’étendent naturellement aux mélanges
de Gaussiennes dans un formalisme de données incomplétes [76].

2.2.2 Méthodes basées sur une représentation parcimonieuse

L'autre classe de méthodes est celles qui se basent sur la représentation parcimo-
nieuse des signaux sources. En d’autres termes, elles supposent que si les formes
d’onde des sources sont modélisées par des décompositions parcimonieuses dans
une base donnée, I’estimation consiste a réaliser un compromis entre la quantité
d’erreur résiduelle et la parcimonie des coefficients de décomposition supposés
indépendants. Les calculs sont effectués par des méthodes de type gradient na-
turel ou de Newton [77], par apprentissage bayésien variational [78,79] ou par
des méthodes de types Monte Carlo utilisant une représentation en chaines de
Markov [80].

La grande majorité des algorithmes existants ne considérent que le cas du mélange
instantané. T. W. Lee et al. [77] et F. ]. Theis et al. [81] séparent des mélanges
de parole en modélisant la parcimonie des formes d’onde temporelles. M. E. Da-
vies [82] et C. Févotte [80] utilisent la base de Transformée en Cosinus Discréte
Modifiée (TCDM) pour séparer des sources musicales.

Dans le cas particulier de mélanges stéréo, certains algorithmes proposent d’effec-
tuer la séparation en deux étapes : estimation de la matrice de mélange, puis esti-
mation des sources sachant la matrice de mélange [81,83,84]. La premiére étape
ne repose pas sur le modele probabiliste des sources. Elle consiste 3 décomposer
le mélange dans la base ot les sources sont parcimonieuses,

c
si(t) =Y Cupr(t) (2.2)
k=1

ou Cjy, est le coefficient associé a la fonction ¢ (t) qui appelée atome ou élément
du dictionnaire, puis a définir une direction spatiale pour chaque atome. Les di-
rections spatiales des sources sont alors calculées en étudiant les pics [83] ou les
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champs réceptifs, de I’histogramme des directions spatiales [81], ce qui fournit
la matrice de mélange (3 un gain prés sur chaque colonne). La deuxiéme étape

Amplitude du canal gauche

_3 L L L
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Amplitude du canal droit

Fig. 2.1 — Amplitude du canal gauche en fonction de ’amplitude du canal droit
pour un mélange stéréo de 3 sources parcimonieuses.

reste basée sur le modele probabiliste, mais dans certains cas elle peut aussi se
décrire a partir des informations spatiales. Par exemple, lorsque les coefficients de
décomposition des sources sont supposés Laplaciens de méme variance, les coef-
ficients estimés sur un atome donné sont non nuls pour deux sources et nuls pour
les autres. Ces deux sources sont celles dont les directions spatiales sont les plus
proches de la direction spatiale observée sur cet atome [81]. La performance de
ces algorithmes dépend du degré de parcimonie effectif des sources.

Prenons I’exemple d’'un mélange stéréo de sources de distribution Laplacienne de
méme variance dans une base d’atomes temps-fréquence. Deux types d’erreurs
existent lorsque les sources ne sont pas parfaitement disjointes. Premiérement
les sources sont mal séparées aux points temps-fréquence contenant trois sources
ou plus car seules deux sources en sont extraites. Deuxiémement, la séparation
est mauvaise aussi aux points contenant deux sources périphériques (provenant
de la gauche et de la droite) car ils sont attribués aux sources centrales (provenant
du milieu) dont la direction spatiale est plus proche de celle observée [85].
D’autres distributions parcimonieuses diminuent ces problémes sans les suppri-
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Fig. 2.2 — Représentation temps-fréquence d’'un signal de parole : la représentation
dans le domaine temps-fréquence permet d’illustrer la propriété de parcimonie
des signaux audio.

mer [86]. En pratique la parcimonie limitée des sources musicales en temps-
fréquence se manifeste par des artefacts sur les sources estimées [80] et par une
dégradation de performance lorsque le nombre de sources augmente [83]. Plu-
sieurs approches sont possibles pour améliorer les résultats. M. Zibulevsky et
al. [83] augmentent la parcimonie des sources en utilisant un dictionnaire redon-
dant au lieu d’une base. Vielva, Erdogmus et Principe [86] modélisent chaque
source par une distribution de variance appropriée connue a priori.

Une des méthodes exploitant la parcimonie des signaux audio dans le domaine
temps-fréquence (TF), celle proposée par O. Yilmaz et al. [87] pour le cas des
mélanges stéréo. Cette méthode dénommée DUET, utilise la transformée de Fou-
rier a court terme (TFCT) et suppose qu’au plus une seule source est présente dans
chaque point TF (les sources sont disjointes dans le domaine TF). Aprés la trans-
formation dans le domaine TF utilisant la TFCT I’équation (1.1) dans le cas sans
bruit, devient

Sult, f) = ASs(t, f) (2.3)

ou S,.(t, f) estle vecteur TF du mélange de dimension M x 1, et Ss(t, f) est le vecteur
TF des signaux sources de dimension N x 1. Sous I’hypothése que les sources sont
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disjointes dans le domaine TF, I’équation (2.3) devient

ou (); représente le support TF de la source s;. La méthode proposée dans [87]
est adaptée pour le cas particulier d’'une matrice de mélange de 2 lignes dont la
premiére contient que des uns, alors on peut réécrire I’équation (2.3)

851(t?f)
le(t,f)] _ [1 | ] : | (2.5)

SSN (t7 f)

par conséquent, I’équation (2.4) devient

Sut.f)| _ |1
Sﬂ?2 (t> f)] a [azi] Ssi <t’ f) )

il en résulte que
St f)
Q2,4 = 7811 (t7 f) . (26)

Ainsi, tous les points dont le rapport donné par (2.6) donne la méme valeur, ap-
partiennent au méme support TF ©; de la source s;(¢). Donc, I’estimée de la TFCT
de s;(t) peut étre calculée par

Sm(tv f)v V(t,f) € Qia

0, sinon.

351-(@ f) = {

Finalement I’estimée de la source 5,(¢) est obtenue par transformation de S,, (¢, f)
au domaine temporel en utilisant 1a TFCT inverse.

Il existe cependant un cas particulier, qui est la séparation de sources utilisant un
seul capteur [88]. Ce domaine a commencé a étre actif depuis les années 2000.
Une proportion importante de chercheurs a avoir abordé ce probléeme provient
du domaine du traitement de la parole, notamment dans le cadre de la recon-
naissance de la parole en milieu bruité. Par ailleurs, depuis que la séparation de
sources est devenue un domaine a part entiére en traitement du signal, en particu-
lier grace aux succes de la communauté ACI, quelques chercheurs se sont attaqués
au probléeme spécifique de la séparation avec un seul capteur. Leurs approches
sont différentes : adaptation de méthode de type ACI, utilisation de modeles
prédictifs ou encore modélisation par mélange de lois sur des données spectrales.

ENST 33



CHAPITRE 2

L'approche en sous-espaces indépendants dans le domaine spectral rentre dans
le cadre de ces méthodes. Cette approche Independent Subspace Analysis ou ISA
se fonde sur une décomposition du spectrogramme du signal observé en sous-
espaces indépendants. Le spectrogramme est décomposé en une somme d’atomes
temps-fréquence séparables :

Sa( (L, ) = wi(flea(t) + - - +un(fan(t) - (2.7)

Cela revient en fait a décomposer le spectre en atomes fréquentiels de base w;(f)
modulés dans le temps par une fonction d’activation «;(t). M. A. Casey et W.
Westner [89] utilisent une décomposition en valeurs singuliéres pour obtenir cette
factorisation : dans ce cas, les atomes fréquentiels sont orthogonaux. Les auteurs
regroupent ensuite les divers atomes pour former les sources et la reconstruction
se fait par simple inversion du spectrogramme ou par projection.

2.3 Meélanges convolutifs

Dans le cas plus réaliste du mélange convolutif, le probléeme de SAS sous-
déterminé est beaucoup plus délicat a résoudre [62]. De nombreuses applications
de séparation de sources sont limitées par le nombre de microphones disponibles.
Il n’est pas toujours garanti que le nombre de sources soient supérieure ou égal
au nombre de capteurs. Avec les filtres linéaires, il n’est pas possible en général
de séparer plus de (M — 1) sources du signal. En revanche, en employant des tech-
niques non-linéaires, il est possible d’extraire un plus grand nombre de signaux
sources. La grande majorité des techniques utilisées pour séparer plus de sources
que de capteurs dans le cas convolutif est basée sur la parcimonie. Si les signaux
sources ne se recouvrent pas (disjoints) dans le domaine temps-fréquence (TF), il
est alors possible de les séparer. Un masque peut étre appliqué dans le domaine
TF pour atténuer I’énergie du signal d’interférence tout en préservant les points
TF ot le signal d’intérét est dominant. Souvent un masque binaire est employé
donnant des résultats perceptuels satisfaisants méme pour des sources a faible
taux de recouvrement [90,91]. Ces méthodes fonctionnent bien sous le modéle
convolutif simplifié, dit modele anéchoique qui est défini comme suit :

N
”El(t) = Zaijsj(t—éij)—l—wi(t) pour 1= 1, ,M , (28)
j=1

ou ¢,; représente le délai nécessaire au signal issu de la j¢ source pour atteindre le
i¢ capteur avec une atténuation a;;. Cependant, sous la condition de réverbération,
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la représentation des signaux en TF est moins parcimonieuse. Dans un environ-
nement modérément réverbérant, la séparation de sources sous-déterminée peut
étre réalisée en combinant I’analyse en composantes indépendantes (ACI) et le
masquage binaire en temps-fréquence [92]. Les (N — M) premiers signaux sont
extraits du mélange en appliquant un masquage TF estimé a partir des directions
d’arrivées des signaux sources. Les M sources restantes seront séparées par des
techniques de SAS conventionnelles. Quand le masquage binaire est appliqué au
signal, des artefacts (bruit musical) sont souvent introduits. Dans le but de réduire
le bruit musical, un masquage dit doux a été introduit dans [92,93].

La plupart des méthodes de masquage temps-fréquence n’utilisent pas efficace-
ment I'information issue de plus de deux capteurs. Cependant, quelques méthodes
proposent d’utiliser cette information supplémentaire [91,94].

La classification a été également employée pour la séparation de sources parci-
monieuses [94-99]. Si les sources sont projetées dans un espace ou les atomes
de chaque source sont regroupés ensemble, le probléme de séparation de source
peut étre résolu en utilisant des algorithmes de classification. Dans [92] le masque
temps-fréquence est déterminé en appliquant une classification sur les amplitudes
et les retards.

Le cas trées particulier de la SAS convolutive mono-canal peut étre résolu a condi-
tion d’avoir d’importantes informations additionnels. Dans [100], des informa-
tions a priori sur les signaux sources sont utilisées pour construire des fonctions
de base pour chaque signal source, afin d’isoler des signaux musicaux a partir de
leurs mélanges. De méme, dans [101] la parcimonie des signaux audio a été ex-
ploitée dans le but d’extraire les différents instruments de musique présents dans
le mélange.

2.4 Conclusion

Nous avons exposé dans ce chapitre le probléme de séparation aveugle de sources
dans le cas sous-déterminé. Nous avons présenté plusieurs méthodes proposées
dans la littérature, destinées a ce cas de figure, utilisant les statistiques d’ordre
supérieur ou la parcimonie des signaux audio.

Dans la suite de nos travaux, nous nous intéresserons uniquement aux méthodes
exploitant la parcimonie des signaux audio et nous écarterons les méthodes
basées sur les statistiques d’ordre supérieur pour les mémes raisons que celles
évoquées dans la section 1.4. Nous proposerons des techniques exploitant la
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propriété de parcimonie dans différent domaines transformés (temps-fréquence,
temps-€échelle), et nous relacherons I’hypothése de non-recouvrement (sources
disjointes) utilisée dans la plupart des méthodes exposées précédemment.
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Premiére partie
La SAS audio utilisant la déecomposition
modale

Dans cette partie, nous présenterons des techniques de séparation aveugle de
sources utilisant la décomposition modale. L'utilisation de la décomposition mo-
dale a été inspirée par le fait que les signaux audio et plus particulierement les
signaux musicaux peuvent étre modélisés par une somme de sinusoides amorties.
C’est cette propriété que nous proposons d’exploiter afin d’effectuer la séparation
de sources dans le cas sous-déterminé. Par ailleurs, les travaux présentés dans
cette partie ont donné lieu a une publication dans la revue EURASIP Journal on
Audio, Speech & Music Processing.



PARTIE 1
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Chapitre 3

La SAS audio utilisant la
décomposition modale : mélanges

instantaneés

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche nommée MD-UBSS (Modal De-
composition - Underdetermined Blind Source Separation) pour la résolution du
probléme de la SAS sous-déterminée. Cette approche se base sur la décomposition
modale des signaux observés [102,103]. Plus précisément, on propose d’appli-
quer des techniques de décomposition modale a des signaux supposés locale-
ment périodiques, sans qu’ils soient nécessairement harmoniques au sens de Fou-
rier. Les signaux audio et plus particuliérement les signaux musicaux peuvent étre
modélisés par une somme de sinusoides amorties [104,105]. C’est cette propriété
que nous proposons d’exploiter ici pour la séparation de sources audio par le biais
de la décomposition modale.

Bien que nous considérions ici une application audio, la méthode proposée peut
étre employée pour n’importe quelle autre application ou les signaux sources
peuvent étre représentés par une somme de composantes modales. Ceci inclut,
en particulier la séparation de signaux NMR (Nuclear Magnetic Resonance) dans
[106,107] et les signaux de machine rotative dans [108].
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Notons que cette représentation modale des sources est un cas particulier de la
représentation parcimonieuse des sources, qui est souvent exploitée pour effec-
tuer la séparation de sources dans le cas sous-déterminé [109]. En effet, un signal
composé par une somme de sinusoides (ou sinusoides amorties) occupe seulement
une petite région dans le plan temps-fréquence ; sa représentation TF est parci-
monieuse. Ceci est illustré par la figure 3.1 ot nous représentons la distribution
TF d’un signal modal de trois composantes.

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4
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0.3
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01

100 200 300 400 500
Temps (échantillons)

Fig. 3.1 — Représentation temps-fréquence de trois composantes modales (nous
avons utilisé la transformée de Fourier a court terme).

3.2 Formalisation du probléme et hypothéses

Pour commencer, nous considérons d’abord le cas du mélange instantané, et
nous traiterons le probléme du mélange convolutif sur et sous-déterminé dans
le prochain chapitre. Nous utiliserons I’équation (1.1) afin de modéliser le cas du
mélange instantané avec N > M, et nous supposerons, sans perte de généralité,
que les vecteurs colonnes de la matrice de mélange A sont de norme unité;
|a;|| =1pourie N,ou N ={1,...,N}.

Dans la suite nous allons établir les hypothéses nécessaires a notre méthode MD-
UBSS.
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Hypothése 3.1 Les vecteurs colonnes de A sont deux a deux linéairement
indépendants.

Cette hypothése implique, que pour tout couple d’indice i # j € N, les vec-
teurs a; et a; sont linéairement indépendants. Cette hypothése est d’autant plus
nécessaire que si elle n’est pas vérifiée, le cas ol a; = aa; peut se présenter, et
donc I’équation (1.1) pourra ce récrire comme :

x(t) = [ai,as,...,ay|[s1(t) + asy(t), ss(t), ..., sn(t)]”,

et par conséquent la séparation de s;(¢) et so(¢) devient impossible. Cette hy-
potheése est utilisée dans la suite (dans I’étape de classification) pour séparer les
composantes modales des sources en utilisant leurs directions spatiales qui sont
données par les vecteurs colonnes de A.

Comme mentionné précédemment, la résolution du probléme de SAS sous-
déterminé exige de fortes hypotheses a priori sur les signaux sources. Pour notre
méthode, la parcimonie des signaux est considérée en termes de représentation
modale des signaux comme l'indique I'hypothése fondamentale suivante :

Hypothése 3.2 Les signaux sources sont modélisés comme une somme de compo-
santes modales.

En effet, nous supposons ici que chaque signal source s;(¢) est la somme de ;

composantes modales ¢/ (t),
l;

si(t) =>_d(1) 3.1)

j=1

ol les ¢/ (t) représentent des sinusoides amorties ou des signaux (pseudo) harmo-
niques.

Les techniques standards de SAS sont basées sur I'hypothése d’indépendance
statistique des signaux sources. Dans le cas de la SAS sous-déterminée,
I'indépendance statistique des signaux sources est souvent remplacée par I'hy-
potheése d’avoir des signaux a supports disjoints. Ceci signifie qu’il existe un do-
maine transformé ou la représentation des signaux sources est a support disjoint
ou quasi-disjoint. Cette hypothése se traduit dans notre cas par ’hypothése de
quasi-orthogonalité des composantes modales.

Hypotheése 3.3 Les composantes modales des sources sont quasi-orthogonales.

(e L
———=~0 pour (i,j)# (i,7), (3.2)
et ler |
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ol
) 2 S0, (3.3

et
Il = (el (3.4

Dans le cas des signaux sinusoidaux, la quasi-orthogonalité des composantes mo-
dales n’est rien d’autre que la quasi-orthogonalité de Fourier de deux compo-
santes sinusoidales avec des fréquences distinctes. Ceci peut étre observé dans le
domaine fréquentiel par le fait que leurs supports respectifs soient disjoints.

3.3 L’algorithme MD-UBSS

En se basant sur le modéle précédent, nous proposons une approche de séparation
en deux étapes :

— €tape d’analyse : dans cette étape, nous appliquons une décomposition mo-

dale sur chaque sortie de capteur afin d’en extraire toutes les composantes
harmoniques ou pseudo-harmoniques. Nous utiliserons deux algorithmes de
décomposition : soit I’algorithme EMD (Empirical Mode Decomposition) intro-
duit en [102,103] soit un algorithme de décomposition paramétrique ESPRIT
(Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques) qui es-
time les parameétres des composantes modales modélisées par des sinusoides
amorties.

— €tape de synthése : dans cette étape, nous regroupons ensemble les compo-

santes modales correspondant au méme signal source afin de reconstituer le
signal d’origine. Ceci est fait par une méthode de classification utilisant les di-
rections spatiales des composantes que I’on estime par corrélation avec le signal
observé.
Notons, qu’en appliquant cette approche sur toutes les sorties d’antenne, nous
obtenons M estimées de chacune des sources. Nous avons observé que la qualité
d’estimation des sources varie d’un capteur a un autre. Ceci dépend fortement des
coefficients du mélange, en particulier, du rapport interférences a signal (RIS) de la
source désirée. Par conséquent, nous proposons une méthode aveugle de sélection
pour choisir la meilleure des M estimées d’une source donnée. Le tableau 3.1
donne un récapitulatif de cet algorithme.
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Tab. 3.1 — Algorithme MD-UBSS dans le cas du mélange instantané

1. Extraire toutes les composantes harmoniques de chaque cap-
teur en appliquant la décomposition modale.

2. Estimer les directions spatiales par I’équation (3.10) et leurs
appliquer une classification vectorielle en utilisant 1’algo-
rithme k-means [110].

3. Estimer les sources en regroupant ensemble les composantes
modales correspondantes a la méme direction spatiale.

4. Sélectionner les sources par (3.12).

3.3.1 Estimation des composantes modales

Analyse des signaux utilisant 'EMD

Une nouvelle technique non-linéaire, appelée EMD a été récemment introduite

par N. E. Huang et al. pour représenter les signaux non-stationnaires [102]. Dans

I’algorithme EMD, le signal non stationnaire est considéré a I’échelle de ses oscil-

lations locales. Plus précisément, la décomposition d’un signal z(¢) par 'EMD se

résume comme suit :

1.

identification de tous les extremums de z(¢) ; ceci est réalisé par I'algorithme
décrit dans [111],

. interpolation entre les minima (respectivement maxima) du signal, ce qui

permettra de former une enveloppe e,,;,(t) (respectivement e,,..(t)); plu-
sieurs techniques d’interpolation peuvent étre utilisées; dans nos simula-
tions, nous avons utilisé I'interpolation spline [111],

. calcul de la moyenne m(t) = (emin(t) + €maz(t))/2,

. extraction du détail d(t) = z(t) — m(t),

itération des étapes précédentes sur le résidu! m(t) jusqu’a I’obtention d’un
résidu final d’énergie quasi-nulle (en pratique la condition d’arrét de I’algo-
rithme est ||m(t)|| <, ou e est une valeur seuil donnée).

LEn effet, le signal moyen m(t) est également le signal résiduel aprés extraction du détail d(t);
m(t) = z(t) — d(t).
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Par conséquent, en appliquant I’algorithme EMD sur les z; qui s’écrivent z;(t) =
N N
Saiisi(t) = 2 ijaijc;?(t), on obtient des estimées (t) des composantes () (a
j=1 Jj=1k=1

une constante scalaire a;; pres).

Analyse paramétrique de signaux

Dans cette section, nous présentons une solution alternative pour I'étape d’ana-
lyse des signaux. Pour ce faire, nous adopterons une modélisation en somme de
sinusoides amorties des signaux sources :

si(t) :%e{z::ag(zg)t} : (3.5)

correspondant 3 :
c(t) =Re{al(z))} | (3.6)

oll o/ = B/’ représente 'amplitude complexe et 2/ = % 27f] est le j¢ pole de
la source s; ol &/ est le facteur négatif d’amortissement et f/ est la fréquence. On
note par L,,; le nombre total de composantes modales;

N
Liot = Z li .
=1

Pour l'extraction des composantes modales, nous proposons d’employer 1’algo-
rithme ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Tech-
nique) qui estime les poles des signaux en exploitant la propriété d’invariance
par décalage de la matrice Hankel de données [H(zx)]nn, = r(n1 + ny) de taille
Dx(T—D), D étant un parametre de fenétrage choisi dans la plage 7/3 < D < 27'/3.
Plus précisément, nous employons l’algorithme de Kung introduit dans [112] qui
peut étre résumé par les étapes suivantes :

1. former la matrice Hankel des données H(zy),

2. estimer le sous-espace signal U%+t) = [uy, ..., uy,,,| de dimension 2L, de
la matrice H(z;,) par la décomposition en valeurs et vecteurs singuliers de
cette derniere (uq,...,usr,, sont les vecteurs singuliers principaux gauche de
H(xr)),

3. résoudre (au sens des moindres carrés) I’équation d’invariance par décalage

UthOt)m — UT(Ltot) <:> \Il — Uthot)#UT(Ltot)’ (3.7)

ENST 44



CHAPITRE 3

ou ¥ = PAP ! et ® est une matrice non-singuliére de dimension 2L,,; X 2L,
et A = diag(zl, 2%, ..., 20 20 00 2 2h). Les fleches | et 7 dénotent, les
opérateurs de decimation de la derniéere et la premiére lignes respectivement,

4. estimer les poles comme étant les valeurs singuliéres de la matrice ¥,

5. estimer les amplitudes complexes en résolvant le critére des moindres carrés
suivant :
121n||:ck — ZakHQ = O = Z#.’Bk , (38)
k

ou x, = [2x(0),...,2x(T — 1)]* est le vecteur des observations et Z est la
matrice Vandermonde construite a partir des poles estimés :

1 1 l l l In*
Z =z, 2, 20,207, 20, 20,
avec z! = [1,2],(2))%,...,(z))T71]T et « est le vecteur des amplitudes com-
plexes : '
1 1 l IN*T
oy = §[ak1a1, g1y, . ap o, apvad ]

3.3.2 Classification et estimation des signaux sources

Synthése des signaux utilisant la classification vectorielle

Pour la synthése des signaux sources, on observe que I’hypothése de quasi-
orthogonalité nous permet d’avoir :

| (w1]c])
(®lci) o 1

el el

(wulc])

ol a; représente la i¢ colonne de A. nous pouvons alors associer chaque compo-
sante ¢ a une direction spatiale (vecteur colonne de A) que I’on estime par

(3.10)

Le vecteur a’ sera égal approximativement au vecteur a; (a une constante sca-
laire preés) si 6§ est une estimée d’une composante modale de la source :. Par
conséquent, deux composantes du méme signal source étant associées au méme
vecteur colonne de A, nous proposons de regrouper ces composantes par classifica-
tion sur les vecteurs a? selon N classes (voir figure 3.2). Pour cela, nous calculerons
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Fig. 3.2 — Illustration des données a classifier, ou nous représentons les différents
vecteurs estimés a’ et leurs centroides.

d’abord les vecteurs normalisés

~k —gpk

7 lafl
ol ¢ est la phase du premier élément du vecteur a! (le but est de forcer le pre-

mier élément a étre un réel positif). Puis, ces vecteurs sont classés en utilisant
I’algorithme k-means [110], qui peut se résumer comme suit :

1. initialement, sélectionner N centroides (vecteurs) arbitrairement parmil’en-
semble des vecteurs aé? a classifier,

2. assigner chaque vecteur @* a la classe dont le centroide est le plus proche
au sens de la distance Euclidienne; si y;,...,yy sont les centroides des N
classes, on assigne le vecteur @) a la classe iy qui satisfait :

io = argmiin de -y,

3. quand tous les vecteurs ont été assignés, recalculer les positions des N cen-
troides de la facon suivante : le centroide de chaque classe est calculé comme
la valeur moyenne des vecteurs appartenant a cette classe,

4. répéter I’étape 2 et 3 jusqu’a ce qu’il n’y ait aucun changement de vecteurs
entre les classes.

Finalement, on pourra reconstruire les sources initiales a une constante prés en
additionnant les différentes composantes d’une méme classe,

Si(t) = Zd(t% 3.11)
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ou C; représente la :® classe.

Association et sélection

Nous remarquons, qu’en appliquant I’approche décrite précédemment (analyse
plus synthése) sur toutes les sorties d’antenne x;(t),--- ,x)(t), nous obtenons M
estimées de chacune des sources. Nous avons observé que la qualité d’estimation
des sources varie d’un capteur a un autre, et ceci dépend fortement des coefficients
du mélange, en particulier, du RIS de la source désirée. Par conséquent, nous pro-
posons une méthode aveugle de sélection pour choisir la meilleure des M estimées
d’une source donnée. Pour cela, nous avons besoin tout d’abord de regrouper les
estimées d’'une méme source ensemble. Ceci est réalisé par corrélation ; un signal
est associé aux (M — 1) signaux (les signaux issus des (M — 1) autres capteurs) qui
lui sont les plus corrélés. Le facteur de corrélation de deux signaux s; et s, est

calculé par -&1ls2
l[s1ll|s2]]
Une fois I’association des sources effectuée, on propose de sélectionner la source
estimée qui a I’énergie maximale ;
T—1
(4 — j_ 9 ()12 -
5(0) = x| 1 = YISO, =10} (3.12)
s7(1) t=0
ol F/ représente 1'énergie de la i® source obtenue 2 partir du j¢ capteur. On peut
envisager d’autres méthodes de sélection basées sur la dispersion autour du cen-

troide de chaque classe, le nombre de composantes pour chaque estimée, etc.

3.3.3 Cas des composantes modales communes

Dans cette section, nous supposons qu’une composante c}(t), associée au pole z},
peut étre présente dans plusieurs sources. Ceci est le cas pour certains signaux
musicaux tels que ceux traités dans [113]. Pour simplifier, nous supposons ici
qu’une composante appartient au plus a deux sources. Supposons donc que la
composante sinusoidale (2})" est présente dans les sources s;, (t) et s;,(t) avec les
amplitudes o, et a;, respectivement. Il s’en suit que la direction spatiale associée
a cette composante est une combinaison linéaire des vecteurs colonnes a;, et a;,.
Plus précisément, nous avons :

xi 2
. 1
a,? = T_En 3 ~ aj, Qg + Ay, . (313)
125l :
xh, 2)
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Il s’agit maintenant de trouver les indices j; et j, des deux sources associées a
cette composante, ainsi que les amplitudes «;, et «;,. Pour ce faire, on propose
une approche basée sur la projection en sous-espace. Supposons que la matrice
de mélange A est connue et vérifie les conditions M > 2 et tous les triplets de
vecteurs colonnes de A sont linéairement indépendants. Observons alors :

L=k _
Pgaj —0, (314)
si et seulement si A = [a;, a;,], oU A est une matrice formée a partir d’une paire de

vecteurs colonnes de A et ou Pﬁ représente la matrice de projection orthogonale
sur le sous-espace bruit de A ;

PL=1I,- A(A"A) A" (3.15)

En pratique, en tenant compte du terme de bruit, on détecte les colonnes j; et j,
en minimisant :

(1 32) = argmin {[| P3aj | A =[ar an]} . (3.16)
Une fois A trouvée, on estime les pondérations o, et o, par :
[% ] — A*a) (3.17)
Qja

Dans cette section, nous avons traité toutes les composantes comme étant as-
sociées a deux signaux sources. Si jamais une composante n’est présente que dans
une seule source, un des deux coefficients estimés par I’équation (3.15) devrait
étre nul ou proche de zéro.

Dans ce qui précéde, la matrice de mélange A est supposée connue, il faut donc
I’estimer avant d’appliquer la projection en sous-espace. Nous proposons d’esti-
mer les colonnes de la matrice A comme étant les centroides moyennés (comme
chaque source est estimée M fois, et que chaque sources correspond a une classe
et 2 un centroide, alors, on moyenne les centroides des )M classes d’une source
donnée) des N classes obtenues dans I’étape de synthese de notre algorithme.
Cette approche suppose implicitement que la majorité des composantes n’appar-
tiennent qu’a une seule source, et par conséquent, que les vecteurs a; représentent
dans leurs majorité une des colonnes de la matrice A.

3.4 L’algorithme MD-UBSS modifie

Nous proposons dans cette section d’améliorer I’algorithme précédant en terme
de cofit de calcul et en qualité d’estimation dans le cas ot I’hypothése 3.3 est
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mal satisfaite?. D’abord, afin d’éviter de réestimer les composantes modales pour
chaque capteur, nous utiliserons toutes les données observées pour estimer (une
seule fois) les poles des signaux sources. C’est pourquoi, nous appliquerons la
technique ESPRIT sur la matrice de covariance moyennée des données H(x) définie
par:

H(@) = Y M) )" (3.18)

et nous appliquerons les étapes 1 a 4 de I’algorithme de Kung décrit dans la section
3.3.1 afin d’obtenir tous les péles z/, i = 1,..., N, j =1,...,1;. De cette facon, nous
réduisons de maniére significative le cott de calcul et évitons le probléme du choix
de la “meilleure source estimée” de I’algorithme précédent.
Dans ce qui suit, nous présenterons les étapes d’estimation des poles et des di-
rections spatiales respectivement, ainsi que la recomposition des signaux sources.
Afin de relacher I’hypotheése 3.3, on peut réécrire le modéle de donnée comme
suit :

Tz(t) = z(t) , (3.19)

OUT £ [y], 7, A, 7R], 7] = e et 5 = Ble%1b], ol b] est un vecteur de
norme unité, représentant la direction spatiale de la ¢ composante (b/ = a,, si la
composante (z{)t appartient au k® signal source) et

Z(t) é [(Z%)t7 (le*)t7 Tty (Zé\]fv)ta (Zé\]}]*)t]T .
L’estimation de T est obtenue au sens des moindres carrés comme suit :
mlinHX—FZ\F T =XZ%, (3.20)

ou X = [x(0), - ,z(T —1)] et Z = [2(0),---,2z(T — 1)]. Apres avoir estimé I", on
estime la phase de chaque pole comme suit :

. I H A
bl = arg(¥; i) (3.21)
2
La direction spatiale de chaque composante modale est estimée par :

Gl = ~vle 1% L ;e = 280b] (3.22)

Enfin, on regroupe les composantes modales par classification des vecteurs a’ en
N classes. Apres |I’étape de classification, on obtient N classes avec N centroides

2C’est le cas ol les composantes modales sont proches ou pour des composantes modales 2 fort
facteur d’amortissement.
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de norme unitaire a,...,ay correspondant aux estimés des vecteurs colonnes de
la matrice de mélange A. Sile pole 2/ appartient A la k¢ classe, alors selon (3.20),
son amplitude peut étre estimée par :

a; a;

~T~J
k

On pourra reconstruire les sources originales a une constante pres en additionnant
toutes les composantes modales appartenant a la méme classe C;, comme suit :

(0 :me{zﬁgewzz)t}. 3.21)
Ck

Nous noterons qu’il est possible d’assigner chaque composante modale a deux (ou
plus) sources comme dans la section 3.3.3 en utilisant les équations (3.14)-(3.17).

3.5 Discussion

Dans cette section, nous produisons quelques commentaires afin obtenir plus de
lisibilité sur la méthode de séparation proposée :

Cas sur-déterminé

Dans le cas sur-déterminé, on peut effectuer la séparation par une inversion de
la matrice de mélange A. Cette derniére est estimée a partir des centroides des
N classes (le centroide de la i® classe représente ’estimée de la :® colonne de la
matrice de mélange A).

Estimation du nombre de sources

C’est une tache difficile dans le cas sous-déterminé. 1l existe certaines solutions
utilisant des approches tensorielles [114] ou des techniques de classifications avec
estimation conjointe du nombre de classes [110]. Cependant, ces méthodes sont
trés sensibles au bruit, a la dynamique des signaux sources et au conditionnement
de la matrice de mélange. Dans ce manuscrit, on suppose que le nombre de sources
est connu (ou correctement estimé).
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Le nombre des composantes modales

Dans I’approche paramétrique, nous avons a choisir le nombre des composantes
modales L;,;, dont on a besoin pour une bonne approximation du signal audio. En
effet, une petite valeur de L,,, méne a une mauvaise représentation du signal et
une grande valeur de L;,, augmente le cott de calcul. En fait, L,,, dépend de la
complexité du signal.

Approche hybride de séparation

Il est tres probable que la qualité de séparation peut étre améliorée en combinant
I’approche proposée avec des techniques de filtrage spatial appropriées. En effet,
on a observé que la qualité de séparation dépend des coefficients de la matrice de
mélange A. Le filtrage spatial peut étre employé pour améliorer le RIS du signal
source désiré et par conséquent améliorer sa qualité d’extraction.

Cas sans bruit

Dans le cas sans bruit (avec une modélisation parfaite en somme de sinusoides
amorties) I’estimation des composantes modales utilisant 1’algorithme ESPRIT
sera parfaite. Ceci impliquera, une estimation exacte des colonnes de la matrice
de mélange en utilisant une estimation au sens des moindres carrés et donc une
restoration des sources quasi-parfaite.

3.6 Simulations

Nous présentons ici quelques résultats de simulation pour illustrer I'efficacité de
notre algorithme de séparation. Pour cela, nous considérons une antenne com-
posée de M = 3 capteurs recevant N = 4 signaux sources audio arrivant suivant les
angles d’arrivés 6, = 15, 6, = 30, 05 = 45 et 6, = 75 degrés respectivement. La taille
des observations 7' = 10000 échantillons (les signaux sources sont échantillonnés
a une fréquence de 8 KHz). Les signaux observés sont corrompus par un bruit
blanc additif de covariance o%I,; (0* étant la puissance du bruit). La qualité de
la séparation est mesurée par I’erreur quadratique moyenne normalisée (EQMN)
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des sources estimées pour N, = 100 réalisations aléatoires du bruit.

N, 5. 5.2
EQMN, 2 izmm (W) (3.25)
7’ r=1 i
1 §i,.87 1\’
EQMN,; = 1— <A> (3.26)
N &' sl
1 N
EQMN = NZ EQMN; . (3.27)
ol s; = [5;(0),...,s(T —1)], 8, (défini de maniére similaire) est la r® estimée de la

source s; et o est un facteur scalaire qui compense I'indétermination d’échelle de
la SAS.

1 1 1 1
05 05 05 05
0 0 0 0
-05 -05 -05 -05
-1 -1 -1 -1
0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000
1 15 1 1
05 1 05 05
05
0 0 0
0
-05 o5 -05 -05
-1 -1 -1 -1
0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000
1 1 1
0.2
05 05 05
0.1
0 0 0 0
0.1
-05 -05 -05
0.2

-1 -1
0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000 0 5000 10000

Fig. 3.3 — Exemple de séparation de 4 signaux audio pour 3 capteurs : signaux
originaux (ligne du haut); signaux estimés par pseudo-inversion quand la matrice
de mélange est connue (ligne du milieu); signaux estimés par I’algorithme MD-
UBSS utilisant la méthode de décomposition EMD (ligne du bas).

La figure 3.3 représente les résultats obtenus en utilisant notre algorithme
MD-UBSS avec la méthode de décomposition EMD pour les 4 sources audio
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représentées par la premiere ligne de la figure. La deuxiéme ligne montre le
résultat obtenu en utilisant la pseudo-inverse de la matrice de mélange A pour es-
timer les sources originales en connaissant A avec exactitude, et la derniére donne
les estimées des sources en utilisant notre algorithme.

_1 T T T T T
MD-UBSS EMD

_oT. — ® — MD-UBSS Paramétrique L=30||
- —O— - Pseudo inversion

EQMN (dB)

0 5 10 15 20 25 30
RSB (dB)

Fig. 3.4 — Performances de 1’algorithme de séparation MD-UBSS dans le cas de
4 sources audio pour 3 capteurs : les courbes représentent la valeur moyenne de
I’erreur quadratique de I’estimation des signaux sources (EQMN) en fonction du
rapport signal a bruit (RSB).

Dans la figure 3.4, onreprésente la variation de ’erreur quadratique moyenne nor-
malisée (EQMN) des estimées des signaux sources en fonction du rapport signal a
bruit (RSB). Sur cette figure nous comparons les résultats obtenus par I’algorithme
MD-UBSS avec les techniques de décomposition EMD et ESPRIT. Le nombre de
composantes modales L = 30 composantes par signal source (L;,; = NL). Comme
référence, on représente les performances obtenues par application de la pseudo-
inverse de la matrice A (supposée exactement connue) [115]. On observe que
nos algorithmes (basés sur les décompositions EMD et ESPRIT) produisent de
meilleurs résultats que I'application de la pseudo-inverse de la matrice exacte de
mélange.

La figure 3.5 illustre l'effet du choix du nombre de composantes modales L
modélisant le signal audio. Des valeurs trop petites ou trop grandes de L
dégradent les performances de notre méthode. En d’autres termes, il existe un
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-6.5 T T T T :
— 8 — MD-UBSS Paramétrique RSB=30dB
E —6— MD-UBSS Paramétrique RSB=10dB
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Nombre de composantes modales

Fig. 3.5 - EQMN en fonction de L pour 4 sources audio et 3 capteurs : comparaison
des performances de I’algorithme MD-UBSS (ESPRIT) pour L variant dans la plage
[10...40] avec RSB=10dB et RSB=30dB.

choix optimal de L qui dépend du type de signal a modéliser.

O T T T
MD-UBSS EMD
— ® — MD-UBSS Paramétrique L=30| -~ o = o == 4

-20

-25

EQMN (dB)

-45 I I I
2 3 4 5 6

Nombre de sources

Fig. 3.6 — Performances de I’algorithme de séparation MD-UBSS pour 3 capteurs :
la courbe représente la valeur moyenne de ’erreur quadratique de I’estimation
des signaux sources en fonction de leur nombre.
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La figure 3.6 représente la variation de 'EQMN des estimées des signaux sources
en fonction du nombre de sources qui varie de 2 3 6. Dans les cas ou N = 2 et
N = 3 (cas sur-déterminé) la séparation est effectuée par pseudo-inversion de
I’estimée de la matrice de mélange A. Dans le cas sous-déterminé, I'utilisation
des techniques de décomposition EMD et ESPRIT présente des performances si-
milaires. Cependant, la technique ESPRIT produit de meilleurs résultats dans le
cas sur-déterminé que la technique EMD.

-2 T T T T T T T

. N Paramétrique
PN | — ® — Paramétrique avec projection sous—espace| |
_4 - 4
~ 51 E
m
=)
Z -6 4
=
i
-7t i
_8 - -
_9 - |
N,
¢ -——0-— o---9
_10 Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40
RSB (dB)

Fig. 3.7 — Performances des algorithmes de séparation MD-UBSS pour 4 sources
audio et 3 capteurs : les courbes représentent la valeur moyenne de I’erreur qua-
dratique de I’estimation des signaux sources en fonction du rapport signal a bruit
pour I’algorithme ESPRIT classique ainsi que celle pour I’algorithme ESPRIT avec
projection en sous-espace.

La figure 3.7 représente la variation de 'EQMN des estimées des signaux sources
en fonction du RSB. Sur cette figure nous comparons les résultats obtenus par
I'utilisation de la décomposition ESPRIT uniquement et celles obtenues avec |'uti-
lisation de la décomposition ESPRIT conjuguée a la projection en sous-espace. On
peut observer un gain a moyen et fort RSB mais une légére dégradation a faible
RSB pour la méthode ESPRIT avec projection en sous-espace. Cette dégradation
est due au fait que l'on associe systématiquement toute composante a deux
sources est que l’estimation des amplitudes par (3.17) est fortement bruitée a
faible RSB. Ainsi, si une composante n’appartient effectivement qu’a une seule
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source s;, le coefficient de la deuxiéme source a;, devrait étre nul. En présence de
bruit, I'équation (3.17) donne une valeur non nulle de ce coefficient qui dégrade
|I’estimation des sources.

_45 T T T T T
MD-UBSS Modifié
-5 —@— MD-UBSS avec sélection optimale

1

EQMN (dB)

é 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 30
RSB (dB)

Fig. 3.8 — Performances des l’algorithmes de séparation MD-UBSS pour 4 sources

audio et 3 capteurs : les courbes représentent la valeur moyenne de I’erreur qua-

dratique de l’estimation des signaux sources en fonction du rapport signal a bruit

pour I'algorithme MD-UBSS avec sélection optimale ainsi que celle pour 1’algo-
rithme MD-UBSS modifié.

Dans la figure 3.8, on compare les performances de séparation obtenues par I’algo-
rithme MD-UBSS utilisant 1a technique de décomposition ESPRIT et I’algorithme
MD-UBSS modifié décrit dans la section 3.4.

La figure 3.9, illustre les performances d’estimation de la matrice de mélange A
en utilisant la méthode de classification décrite dans la section 3.5. On observe
que I'on obtient une bonne qualité d’estimation de la matrice de mélange, ce qui
confirme le fait que la majorité des composantes modales appartiennent effecti-
vement A une seule source.

Dans la figure 3.10, on compare les performances de séparation de notre algo-
rithme MD-UBSS utilisant les techniques de décomposition EMD et ESPRIT et
I’algorithme DUET modifié [87] dans le cas sous-déterminé avec N = 4 signaux
sources et M = 3 capteurs. Les signaux sources utilisés sont deux voix d’hommes,
une voix de femme et un instrument de musique. On observe un gain de perfor-

ENST 56



CHAPITRE 3

-10 T T T T T T T

EQMN (dB)

|
N
o

;3 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5 40

RSB (dB)
Fig. 3.9 — Estimation de la matrice de mélange : la courbe représente la valeur
moyenne de I'erreur quadratique de I’estimation de la matrice de mélange en

fonction du rapport signal a bruit pour I’algorithme MD-UBSS pour 4 signaux
audio et 3 capteurs.

mances en faveur de I’algorithme DUET modifié. Ceci s’explique par le fait que les
signaux utilisés ont été mal décomposés en raison de leur structure (I’hypothése
de quasi-orthogonalité n’est pas ou mal satisfaite). Une mauvaise décomposition
implique forcément une mauvaise synthese qui explique la dégradation de la qua-
lité de la séparation.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de séparation
aveugle de sources audio MD-UBSS, utilisant des techniques de décomposition
modale (EMD et ESPRIT). L’avantage majeur de la méthode proposée est sa ca-
pacité a séparer plus de sources que de capteurs et dans ce cas elle produit une
meilleure qualité de séparation que ce que I’on obtient par pseudo-inversion de
la matrice de mélange (méme si elle est connue). La méthode proposée procede
en deux étapes : une étape d’analyse ou toutes les composantes modales sont
estimées, suivie par I’étape de synthese pour regrouper (classifier) ensemble les
composantes modales et reconstruire les signaux sources. Pour I’étape d’ana-
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_1 T T T T T

—@— MD-UBSS EMD

—2F —&— MD-UBSS Paramétrique
DUET Modifié

1

EQMN (dB)

;3 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 30

RSB (dB)
Fig. 3.10 - EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7' = 10000 : comparaison des performances
de séparation de l'algorithme MD-UBSS (EMD et paramétrique) et I’algorithme
DUET modifié.

lyse, deux techniques sont utilisées et comparées basées respectivement sur les
algorithmes EMD et ESPRIT. Une version modifiée de I’algorithme MD-UBSS
ainsi qu’une approche basée sur la projection en sous-espace sont proposées,
afin de relacher I’hypothése de quasi-orthogonalité et permettre aux signaux
sources de partager les composantes modales communes. Ces approches per-
mettent d’améliorer la qualité de séparation et de diminuer le codt de calcul de

notre méthode.
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Chapitre I

La SAS audio utilisant la
décomposition modale : mélanges
convolutifs

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche inspirée de la méthode MD-UBSS
présentée précédemment, pour la résolution du probléeme de la SAS dans le cas
du mélange convolutif. Cette approche se base sur la décomposition modale des
signaux observés en utilisant la technique ESPRIT, en supposant que les signaux
sources peuvent étre modélisés par une somme de sinusoides amorties et que le
produit de convolution préserve les différents modes des signaux sources.

Nous présenterons une premiere version, qui permet de traiter le cas du mélange
convolutif sous-déterminé. Dans cette version un pré-traitement s’'impose, en fai-
sant précéder I’algorithme de séparation par une étape d’identification du canal
de mélange. Quant a la deuxiéme version, elle conjugue la décomposition mo-
dale et un critere de parcimonie basé sur la norme ¢, pour traiter le cas convolutif
sur-déterminé.
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4.2 Formalisation du probléme et hypothéses

Dans ce chapitre nous adopterons la modélisation du mélange convolutif exposée
par I’équation (1.5) :
K
z(t) =Y H(k)s(t—k)+w(t), (4.1)
k=0
ou Vk € [0,K], H(k) est une matrice de taille M x N. Les signaux sources sont
supposés, comme dans le cas instantané décomposable en somme de sinusoides
amorties (hypothese 3.2) satisfaisant approximativement I’hypothése de quasi-
orthogonalité (hypotheése 3.3). Le canal satisfait ’hypothése de diversité suivante.

Hypothése 4.1 Le canal est tel que chaque vecteur colonne de

K
H(z) =Y H(k)z"* £ [hi(2),...,hn(2)]
k=0
est irréductible, c.-a-d. les entrées de h;(z) notées h;;(z), j =1,...,M, n’ont pas

de zéros en commun Vi. D’ailleurs, toute paire de vecteurs colonnes de H(z) forme
une matrice polynémiale H(z) irréductible ; Range (FI(z)) =2 V.

Sachant que le produit de convolution préserve les différents modes du si-
gnal, nous exploiterons cette propriété pour extraire les différentes compo-
santes modales des signaux sources en utilisant I’algorithme ESPRIT présenté
précédemment dans le cas du mélange instantané. Cependant, en utilisant I'hy-
pothése de quasi-orthogonalité, la corrélation d’'une composante modale donnée
correspondant a un péle =/ issue de la source s; avec le signal observé x(t) méne a
une estimation du vecteur h;(z/). Par conséquent, deux composantes des poles res-
pectifs 2/ et z* issues du méme signal source s; produiront les directions spatiales
hi(z!) et h;(zF) qui ne sont pas forcément colinéaires. C’est pourquoi, la méthode
de classification des composantes modales employée dans le cas des mélanges ins-
tantanés ne pourra pas étre appliquée dans le contexte convolutif.

Dans la perspective de résoudre ce probléme, nous proposons deux techniques
différentes, la premiére nécessite une identification de la réponse impulsionnelle
du canal de mélange et permet de traiter le cas du mélange convolutif sous-
déterminé. En ce qui concerne la deuxieme, elle utilise un critére de parcimonie
approprié afin de résoudre le probléme du mélange convolutif sur-déterminé.
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4.3 L’algorithme MD-UBSS convolutif

On consideére dans cette section le cas du mélange convolutif sous-déterminé et
afin de résoudre ce probléme, il est nécessaire d’identifier le canal de mélange. Le
probleme d’identification du canal dans le cas sur-déterminé est un probléme trés
difficile et devient presque impossible dans le cas sous-déterminé sans informa-
tions supplémentaire sur les sources considérées. Dans ce travail et de maniére
similaire a [116], on exploitera la propriété de parcimonie des signaux audio en
supposant que de temps en temps seulement une seule source est présente dans
le mélange. En d’autre termes, on considére I’hypothése suivante :

Hypothése 4.2 Il existe, périodiquement, des intervalles de temps ou seulement
une seule source est présente dans le mélange. Ceci est vérifié pour tous les si-
gnaux sources du mélange considéré (voir figure 4.1).

Temps (S)

Fig. 4.1 — Représentation temporelle de 4 signaux audio : cette représentation
illustre la propriété de parcimonie des signaux audio (il existe des intervalles de
temps ou une seule source est présente).

Afin de détecter ces intervalles de temps, on propose d’utiliser un critére de test
d’information afin d’estimer le nombre de sources présentes dans le mélange. Une
solution alternative utilise la technique de sélection de trame dans [117,118] qui
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Tab. 4.1 — Algorithme MD-UBSS dans le cas du mélange convolutif

1. Estimer le canal; critere AIC [119] pour détecter le nombre
de sources et appliquer un algorithme d’identification
aveugle du canal [120,121] pour estimer la réponse impul-
sionnelle, suivi d’une classification vectorielle des réponses
impulsionnelles estimées.

2. Extraire toutes les composants harmoniques de chaque cap-
teur en appliquant la décomposition modale paramétrique
(technique ESPRIT).

3. Estimer les directions spatiales par I’équation (4.13).

4. Estimer les sources en regroupant ensemble les composantes
modales correspondantes a la méme source (canal).

5. Sélectionner les sources par I’équation (3.12).

exploite la structure de la fonction de densité spectrale des observations. L’algo-
rithme MD-UBSS dans le cas du mélange convolutif est résumé par le tableau 4.1.

4.3.1 Estimation du canal de mélange

En nous basant sur I’hypothése 4.2, nous proposons dans cette section d’appli-
quer des techniques d’identification SIMO (Single Input Multiple Output) pour
I’estimation aveugle de la réponse impulsionnelle du canal. Il en résulte que pour
résoudre le probléeme principal d’identification, il est nécessaire de résoudre trois
sous-problémes : Premierement, on sélectionnera les intervalles de temps ou une
seule source est effectivement présente dans le mélange. Puis, pour chaque inter-
valle de temps sélectionné, on appliquera une technique d’identification aveugle
SIMO pour estimer les parameétres du canal. Enfin, en appliquant I’approche
précédente (détection des intervalles et identification SIMO), un méme canal peut
étre estimé plusieurs fois. C’est pourquoi, on doit regrouper ensemble (classifier)
les canaux estimés en N classes correspondant aux N canaux sources.
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Estimation du nombre de sources

On définit le vecteur spatio-temporel suivant :
N
k=1

ou Hj, sont des matrices de Sylvester par bloc de taille dM x (d + K) et si(t) =
[sp(t),...,s1(t — K —d + 1)]T. d est la taille de la fenétre de traitement choisie.
Sous I’hypothése que les canaux n’ont pas de zéros en commun et pour une taille
de fenétre assez grande (voir [119] pour plus de détails), les matrices H,, sont de
rang colonne plein. Par conséquent, dans le cas sans bruit, le rang de la matrice
de covariance des observations R, = E[x,(t)z4(t)] est égal au min {q(d + K), dM}
ou ¢ représente le nombre de sources présentes dans l'intervalle de temps sur le
quel a été estimée la matrice de covariance. En particulier, pour ¢ = 1, on aura la
valeur minimale du rang égale a (d + K).

Donc, notre approche consiste a estimer le rang de la matrice de covariance Ry,
estimée sur plusieurs intervalles de temps et sélectionner ceux qui correspondent
a la plus petite valeur du rang » = d + K. Dan le cas ou p sources sont actives
(présentes) dans 'intervalle de temps considéré, le rang serait » = ¢(d + K) et par

conséquent ¢ peut tre estimé comme I’entier le plus proche de ;%.

L'estimation de la valeur du rang est réalisée par le critére d’information d’Akaike
(AIC) [119] selon :

Aﬁd ) (Md—k)T,

. i=kt1
r = argmin —2log 7 + 2k(2Md — k)| , (4.3)

MékZAi

T Vi=k+1

ou bien par le critére d’information MDL [119] selon :

]ﬁd /- (Md—Fk)Ts
) i1 1
r = argmin | —log *11 W + 5k(2Md — k)log N | (4.4)
Md*ki:kﬂ ’
ou \; > ... > \yq représentent les valeurs propres de R, et 7, est la taille des

intervalles de temps. Notons qu’a cette étape il n’est pas nécessaire de connaitre
exactement la taille du canal K tant que d > K (une sur-estimation de la taille du
canal est suffisante). Dans ce cas la présence d'une seule source est caractérisée
par:

d<r<2d.
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La figure 4.2 illustre l'efficacité de la méthode proposée sur un enregistrement
de 6 secondes de M = 3 mélanges convolutifs de N = 4 sources. La fréquence
d’échantillonnage est 3 8 KHz et la taille des intervalles de temps 7, = 200
échantillons. Les coefficients du filtre sont choisis aléatoirement et I’ordre du ca-
nal est £ = 6. On peut observer que le cas ¢ = 1 (une seule source) représente
approximativement 10% des intervalles de temps considérées dans ce contexte.

140

120

100

Nombre des intervalles de temps
[o)] o]
o o

N
o

20

1 2 3
Nombre estimé de sources

Fig. 4.2 — Histogramme représentant le nombre des intervalles de temps pour
chaque nombre estimé de sources pour 4 sources audio et 3 capteurs dans le cas
du mélange convolutif.

Identification aveugle de canal

Pour réaliser I’identification aveugle du canal, nous avons utilisé dans ce chapitre
I’algorithme des relations croisées (Cross-Relation (CR)) décrit dans [120, 121].
Considérons un intervalle de temps ou une seule source s; est présente dans le
mélange. Dans ce cas, on peut considérer le systéeme SIMO de M sorties donné
par:

z(t) = 3 ha(k)si(t — k) + wl(t) | (4.5)
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ou hi(k) = [hiu(k)...hiy(K)T, kK = 0,--- ,K. A partir de (4.5), les sorties non
bruitées x;(k), 1 < j < M sont données par :

ou "x” dénote le produit de convolution. En utilisant la propriété de commutati-
vité de la convolution, il en résulte que :

ha(k) * (k) = hy (k) % 2u(k), 1<j<l<M. (4.7)

Cette équation linéaire est satisfaite par chaque paire de canaux. Il a été montré
que réciproquement, les M (M — 1)/2 relations croisées précédentes, caractérisent
de maniére unique les parameétres du canal. Par conséquent, nous pouvons établir
le théoréme suivant [120] :

Théoréme 4.1 Sous I’hypothése que les canaux n’ont pas de zéros en commun,
I’ensemble des relations croisées (dans le cas sans bruit) :

(k) % Wy(K) — a;(k) x Bj(k) =0, 1<l<j<M, (4.8)

ot h/(z) = [W,(2) ... hy;(2)]T est un vecteur polynomial de taille M x 1 et de degré
K, est satisfait ssi h/(z) = ah;(z) pour une constante scalaire donnée «.

En collectant toutes les paires possibles des M canaux, on peut établir un en-
semble d’équations linéaires. Sous forme matricielle, cet ensemble d’équations
s’écrit comme :

Xyh; =0, (4.9)

ol h; = [hy(0) ... hi(K), ..., hiar(0) ... hins(K)]T et Xy, est définie par :

X? = [X2a _Xl] )

X, 0
X, _ X 0] —X | (4.10)
0 X, | X, |
avecn=3,...,M et:
2n(K) n(0)
X, = : : . (4.11)
r,(Ts — 1) (T, — K —1)
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En présence de bruit, I'’équation (4.9) peut étre résolue au sens des moindres carrés
selon :

h; = arg ”IflblHiIll hixilx,h (4.12)
dont la solution correspond au vecteur propre associé a la plus petite valeur propre
de la matrice X x,,.

Remarque : Nous avons présenté dans ce chapitre la version basique de 1a méthode
CR. Dans [122] une version améliorée de cette méthode est proposée (introduite
dans un schéma adaptatif), exploitant la nature quasi-parcimonieuse des réponses
impulsionnelles acoustiques.

Classification des canaux estimés

La premiere étape de notre méthode d’identification de canal consiste a détecter
les intervalles de temps ou une seule source est effectivement présente dans le
mélange. Cependant, le méme signal source s; peut étre présent seul dans plu-
sieurs intervalles de temps (voir figure 4.1 et figure 4.2), ceci impliquera qu’on
estimera plusieurs version du méme vecteur canal h;. Nous nous retrouverons
finalement, avec plusieurs estimées de chaque canal source que nous devons re-
grouper ensemble en N classes. Ceci est réalisé par classification des vecteurs es-
timés en utilisant I’algorithme £-means. L’estimée du :® canal est évaluée comme
le centroide de la i€ classe.

4.3.2 Association des composantes modales et estimation des
sources

Pour la synthése des signaux sources, on observe que l’hypothése de quasi-
orthogonalité conduit a :

J

=5 (wle])
hi = — «
1712

ol 2/ = ef+2nf] est le pole associé A la composante & ; &/(t) = Re {af(zf)t}.

7 K3

Par conséquent, nous proposons de regrouper ces composantes en minimisant le
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critére! :
deCei = argmlin {mamH?Lf - ahl(zg)H?} (4.14)
. RH (VR |2
i = argmin{||h§]\2—W} (4.15)
! [P (2712

ou h; est la /¢ colonne de la matrice H estimée dans la section 4.3.1 et hl(zj’?) est
calculé par :

K
h(2) = > (k) () 7k (4.16)
k=0

On pourra reconstruire les sources initiales a une constante prés en additionnant
toutes les composantes appartenant a une méme classe en utilisant (3.11).

De maniére similaire au cas du mélange instantané, une composante modale peut
étre assignée a deux signaux sources ou plus, ce qui permettra de relacher I’hy-
pothése de quasi-orthogonalité et améliorera la qualité des estimées a moyen et
fort RSB (voir section 3.3.3).

4.4 L’algorithme MD-BSS convolutif sur-déterminé

Dance cette section, nous présenterons une autre technique de SAS basée sur
la décomposition modale, destinée au cas du mélange convolutif sur-déterminé.
En remarquant comme dans la section précédente que le produit de convolution
préserve les difféerents modes du signal, nous pourrons donc utiliser la technique
de décomposition ESPRIT pour extraire les composantes modales a partir des
différents mélanges. En se basant sur I’hypothése que les signaux audio sont par-
cimonieux dans le domaine modal (hypothese 3.3), nous pourrons donc estimer
nos signaux sources en exploitant cette propriété grace a un critére de mesure de
parcimonie adéquat.

4.4.1 Synthése des signaux

En considérant le modele du mélange convolutif (4.1) et pour une fenétre d’ob-
servation g assez large, on a :

2, (t) 2 [27(t). .2l (t+g— 1) =Hs,(t) (4.17)

INous minimisons par rapport un scalaire a a cause de 'indétermination d’échelle inhérente a
I'identification aveugle de canal; h;(z) est estimé a une constante scalaire prés comme le montre
le théoreme 4.1
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ol ‘H est une matrice Sylvester par bloc de rang colonne plein (voir [123] pour
plus de détails) et s,(¢t) = [sT(t — K)...sT(t+g—1)]". Donc, la matrice de données
X, = [z,(0)...2,(T — g)] est donnée par :

X, =HS,. (4.18)
Cette structure suggere d’exploiter la méthode du sous-espace signal [124] pour
estimer les signaux sources. Plus précisément, en utilisant une décomposition en
valeurs singuliéres de la matrice X, on peut écrire (dans le cas sans bruit) :
VSH
X,=U|3% 0}{‘,[{}, (4.19)
ol V,, est la base du sous-espace orthogonal a I'image de S}'. Ainsi, V,, satisfait :

S,V,=0. (4.20)

En utilisant la structure Hankel par bloc de S,, on peut transformer 1’égalité ci-
dessus en :
V.Sr=0, (4.21)

ou St = [s(—K)...s(T — 1)]* et V, est la matrice de projection sur le sous-espace
bruit construite a partir de V;, comme il est montré dans [124]. En utilisant la
décomposition modale des signaux sources (3.1), on peut écrire que :

Sr=CA, (4.22)

ou C est la matrice dont les vecteurs colonnes corespondent aux composantes mo-
dales :
c =cd(-K)...d(r-1)]".

K3 (3

Par conséquent, I’équation (4.21) devient :
V,.CA=0. (4.23)
En d’autre termes A appartient au noyau de :
Q=c™Viy,.c.

Soit P la matrice dont les N vecteurs colonnes forment une base du noyau de Q.
Donc, P satisfait :
A = PA, (4.24)

ol A est une matrice inconnue de taille N x N. Ceci signifie que la solution par
sous-espace fournit un mélange instantané des signaux sources. Afin d’estimer la
matrice A, nous proposons d’utiliser un critére de parcimonie que nous allons
détailler dans la section suivante.

ENST 68



CHAPITRE 4

4.4.2 Critére de parcimonie

Nous remarquons, que sous I’hypothese 3.2, chaque signal source s; est une com-
binaison linéaire d’un nombre réduit a /; de composantes modales. En d’autres
termes, les vecteurs colonnes de A sont parcimonieux au sens que leurs éléments
sont nuls sauf pour un nombre réduit d’éléments.

Maintenant, pour trouver la matrice A appropriée, on exploitera cette propriété
en cherchant une matrice non-singuliére A de taille N x N telle que A soit par-
cimonieuse. Pour garantir que tous les signaux sources soient extraits (Ia non-
singularité de la matrice A), on procéde comme suit :

Sans perte de généralité, on suppose que les signaux sources sont décorrélés et de
norme unité vérifiant :

1
TsﬁsT ~1T, (4.25)
par conséquent, '
T]&HPHCHCP./N& ~T. (4.26)

Donc A peut étre estimée a une matrice unitaire prés U4, comme l'inverse de la
racine carrée de : .

Y= TPHCHCP : (4.27)
A=Y U. (4.28)
Pour ohtenir la matrice unitaire restante Y, on utilise la propriété de parcimonie
de la matrice A. On estime U d’une maniére telle qu’on minimise :

IAll, = [PY U], (4.29)

ou || - ||, représente la norme ¢, pour p < 2 qui est connue pour étre une bonne
mesure de parcimonie [125]. Pour minimiser I’équation (4.29) sous la contrainte
unitaire, on décompose U comme un produit de rotation de Givens de sorte que
nous minimiserons le critére itérativement de la méme manieére que dans [59]
ou a chaque itération une seule rotation scalaire est optimisée en utilisant une
technique de recherche en ligne.

Dans la figure 4.3, nous présentons un exemple d’application de notre algorithme
de séparation sur un mélange convolutif. Pour cela on considére un systéeme de
M = 4 capteurs recevant un mélange de N = 3 signaux audio sans bruit additif.
Les coefficients du filtre de mélange sont choisis de maniére aléatoire et son ordre
K = 4. La premiére ligne représente les signaux originaux, les deux lignes suivantes
représentent les M mélanges et la derniere représente les signaux estimés par
notre algorithme.
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Fig. 4.3 — Exemple de séparation aveugle de sources pour 3 sources audio et 4 cap-
teurs dans le cas du mélange convolutif : 1a premiére ligne représente les signaux
originaux, les deux lignes suivantes représentent les M mélanges et la derniére
représente les signaux estimés par notre algorithme.
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4.5 Discussion

Nous discutons dans cette section certains points relatifs a algorithme MD-UBSS
convolutif. Nous noterons que plusieurs points de discussion étudiés dans la sec-
tion 3.5 peuvent étre repris pour cet algorithme, notamment les discussions sur
I’estimation du nombre de sources, le nombre des composantes modales et le cas
sans bruit.

Identification de canal SIMO et MIMO

Nous avons opté dans notre travail pour I’estimation du canal de mélange en utili-
sant les techniques SIMO. Cependant, il est aussi possible d’estimer les canaux en
utilisant les techniques sur-déterminées MIMO en considérant les intervalles de
temps ou le nombre de sources actives est inférieur au nombre de capteurs, au lieu
de considérer uniquement ceux ou une seule source est effectivement présente.
L’avantage de cette procédure est que le nombre d’intervalles de temps pris en
considération est plus important (vois figure 4.1). L’inconvénient réside dans le
fait que I'identification aveugle des systemes MIMO est plus difficile que dans le
cas SIMO, et introduit donc une plus grande erreur d’estimation (voir figure 4.4).

4.6 Simulations

Nous présentons dans cette section, quelques résultats de simulation pour illus-
trer I'efficacité de notre algorithme de séparation MD-UBSS convolutif. Pour cela,
nous considérons une antenne composée de M = 3 capteurs recevant N = 4 si-
gnaux sources audio. La taille des observations 7' = 10000 échantillons (les signaux
sources sont échantillonnés a une fréquence de 8 KHz). Les signaux ohservés sont
corrompus par un bruit blanc additif de covariance ¢2I,; (¢ étant la puissance du
bruit). La qualité de la séparation est mesurée par I’erreur quadratique moyenne
normalisée (EQMN) des sources estimées pour N, = 100 réalisations aléatoires
du bruit. Le canal de mélange H est choisi tel que K = 6. Dans la figure 4.4, on
compare les performances de la méthode d’identification de canal basée sur le
modéle SIMO (dans ce cas on choisit uniquement les intervalles de temps ou une
seule source est présente en utilisant le critére AIC) et celle utilisant les modéles
SIMO et MIMO (dans ce cas on choisit les intervalles de temps ou le systéme
est sur-déterminé p < M). On observe que l'identification basée sur le modele
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—+&— SIMO et MIMO
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Fig. 4.4 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7" = 10000 échantillons dans le cas du mélange
convolutif : comparaison des performances de la méthode d’identification de canal
basée sur le modeéle SIMO et celle utilisant les modéles SIMO et MIMO.

SIMO produit de meilleurs résultats que ceux obtenus par la méthode utilisant
les modeles SIMO et MIMO, ce qui confirme I’analyse établie dans la section 4.5.
La figure 4.5 présente les performances de séparation dans le cas du mélange
convolutif quand la réponse impulsionnelle du canal H est connue, comparées
a celles obtenues avec un canal approximatif H = H +J6H, ou les éléments de 6 H
sont i.i.d suivant une distribution Gaussienne. Ceci est réalisé pour différentes
valeurs de I’erreur quadratique moyenne normalisée du canal (EQMNC) définie

par : -
|H — H|]”
| H|>

Il est clair que la qualité de séparation dépend fortement de la qualité d’estimation

EQMNC = 101og (4.30)

du canal.

La figure 4.6 représente les performances de séparation de notre algorithme MD-
UBSS quand on utilise la réponse impulsionnelle exacte du canal H, comparées a
celles obtenues avec notre méthode d’estimation du canal en utilisant un modéle
SIMO. Pour des valeurs de RSB supérieurs a 20dB, I’estimation du canal est suf-
fisamment bonne pour obtenir presque la méme qualité de séparation qu’avec le
canal exact. Curieusement, a un RSB = 20dB, 'EQMN du canal estimé est approxi-
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Fig. 4.5 - EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7" = 10000 échantillons dans le cas du mélange
convolutif : comparaison des performances de I’algorithmes MD-UBSS dans le cas

ou la réponse impulsionnelle du canal H est connue et lorsque elle est perturbée
par un bruit Gaussien pour différentes valeurs du EQMNC.

mativement égale a -18dB (voir figure 4.4) un niveau d’erreur correspondant a une
dégradation non-négligeable montrée par la figure 4.5. Cette contradiction vient
du fait que dans I'’expérience de la figure 4.5, I’erreur d’estimation du canal a été
supposée spatialement blanche, suivant une distribution Gaussienne. Or, ’erreur
d’estimation réelle est spatialement colorée (voir par exemple [126] ou une ex-
pression explicite de la covariance asymptotique de I’erreur du canal est donnée)
qui semble étre favorable a notre méthode de séparation.

Dans la figure 4.7, on compare les performances de séparation de notre algorithme
MD-UBSS, de I'algorithme de Y. Deville dans [118] et I’algorithme de L. Parra
dans [60] dans le cas sur-déterminé avec N = 2 signaux sources et M = 2 capteurs.
Les signaux sources utilisés sont deux signaux de parole (un homme et une femme).
Les algorithmes cités dans [60,118] séparent les signaux sources a un filtre prées et
par conséquent, on utilise dans cette expérience le critére de rapport interférences
a signal fréquentiel (RISF) défini dans [60] a défaut d’utiliser 'EQMN. On observe
un gain de performances en faveur des algorithmes de Y. Deville et L. Parra et
particulierement pour les hauts RSB. Ceci s’explique par le fait que les signaux
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Fig. 4.6 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs
avec une taille d’observation 7' = 10000 dans le cas du mélange convolutif : com-

paraison des performances de 1’algorithmes MD-UBSS dans le cas ou la réponse
impulsionnelle du canal H est connue et lorsque elle est estimée.

utilisés ont été mal décomposés en raison de leur structure (I’hypothése de quasi-
orthogonalité n’est pas ou mal satisfaite). Une mauvaise décomposition implique
forcéement une mauvaise synthése qui explique la dégradation de la qualité de la
séparation.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de SAS audio
dénommée MD-UBSS convolutif, utilisant la décomposition modale (ESPRIT).
L'avantage majeur de la méthode introduite est sa capacité a séparer plus de
sources que de capteurs dans le cas du mélange convolutif. Nous avons présenté
aussi une nouvelle technique d’identification aveugle du canal de mélange, étape
nécessaire a I’algorithme de séparation MD-UBSS. Pour le cas sur-déterminé nous
avons introduit une version de l’algorithme MD-UBSS convolutif, utilisant un
critére de parcimonie approprié conjugué a une décomposition en valeurs et vec-
teurs propres.
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—=&— Algorithme de Deville
—@— Algorithme de Parra
Algorithme MD-UBSS| |

RISF (dB)

_85 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5 4‘0 45
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Fig. 4.7 — RISF en fonction du RSB pour N = 2 sources audio et M = 2 capteurs avec

une taille d’observation 7" = 10000 : comparaison des performances de séparation
de I'algorithme M D-UBSS, I’algorithme de Y. Deville et I’algorithme de L. Parra.
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Deuxiéme partie
La SAS audio utilisant la représentation
temps-fréquence

Dans cette partie, nous présenterons des techniques de séparation aveugle de
sources utilisant la propriété de parcimonie des signaux audio dans le domaine
temps-fréquence. Ces techniques ont I’avantage de pouvoir traiter le cas sous-
déterminé. Notre choix s’est porté sur cette classe de techniques en raison de
leur efficacité par rapport aux techniques utilisant la décomposition modale. Par
ailleurs, les travaux présentés dans cette section ont donné lieu a deux publications
dans les revues 1EEE Transactions on Signal Processing et 1EEE Transactions on
Audio, Speech & Language Processing.



PARTIE I1
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Chapitre 5

La SAS audio utilisant la
représentation temps-fréquence :

meélanges instantanés

5.1 Introduction

Récemment, plusieurs méthodes de SAS sous-déterminée pour des sources non-
stationnaires ont été proposées, exploitant leurs propriété de parcimonie dans
le domaine temps-fréquence (TF) [87,127,128]. La premiére méthode utilise les
distributions temps-fréquence quadratiques DTFQ, quant a la deuxieme elle uti-
lise la transformée de Fourier a court terme TFCT. L’hypothése principale utilisée
par ces méthodes est que les signaux sources sont disjoints dans le plan TF; en
d’autres termes, il y a tout au plus une source présente a chaque point du domaine
TF. Cette hypothése est plutot restrictive. Cependant ces méthodes ont montré
qu’elles obtenaient de hons résultats sous la condition de parcimonie des signaux
sources dans le domaine temps-fréquence.

Dans ce chapitre, on présentera une nouvelle méthode dénommée TF-UBSS pour
Time-Frequency Underdetermined Blind Source Separation, qui permettra de
relacher la condition qui suppose que les signaux sources sont disjoints dans le
plan TF, en supposant qu'’ils sont non-disjoint; qu’il est possible que plusieurs
sources soit présentes dans le méme point du plan TF. En particulier, on se limi-
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tera au scénario ou le nombre de sources présentes en chaque point est inférieur
au nombre de capteurs. Sous cette hypothése, la séparation des sources non-
disjointes est réalisée en utilisant une projection en sous-espace. La projection
en sous-espace permet d’identifier les sources qui contribuent en chaque point,
et par conséquent, estimer les valeurs correspondant a chacune de ces sources.

5.2 Formalisation du probléme et hypothéses

Dans ce chapitre, nous traiterons uniquement le probléme de SAS dans le cas du
mélange instantané. Pour ce faire, nous admettrons que les signaux observés sont
régis par le modele instantané défini par I’équation (1.1) :

x(t) = As(t) + w(t) ,

et nous supposerons, sans perte de généralité, que les vecteurs colonnes de la ma-
trice de mélange A sont de norme unité; ||a;|| =1 pourie N, ou N ={1,...,N}.
Afin de réaliser la séparation de source en utilisant I’algorithme TF-UBSS, il est
nécessaire que les vecteurs colonnes de la matrice de mélange A soient deux a
deux linéairement indépendants (hypothése 3.1).

Dans la suite nous allons établir et définir les hypothéses et les outils nécessaires
pour effectuer la séparation de sources en utilisant I’algorithme TF-UBSS.

5.2.1 Distributions temps-fréquence

Le traitement du signal en TF fournit des outils efficaces pour I’analyse des si-
gnaux non-stationnaires, dont la fréquence varie dans le temps. Ce concept est
I’extension naturelle du traitement dans les domaines temporel et fréquentiel
qui implique une représentation en deux dimensions des signaux. Ce qui per-
met de produire une distribution de I’énergie des signaux en fonction du temps
et de la fréquence simultanément. Pour cette raison, la représentation TF est
généralement désignée comme la distribution temps-fréquence (DTF).

La classe générale des DTF quadratiques d’'un signal analytique z(¢) est définie
comme dans [129] par :

p.-(t, f) & ///_O:o eI (1, 1) X 2(u + g)z*(u - g)e_j%ﬁ dv dudr (5.1)

ou I'(v, 7) est une fonction de paramétrisation a deux dimensions choisie dans le
plan Doppler-retard. On peut désigner une DTF avec certaines propriétés désirées
en contraignant correctement I'.
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Quand I'(v,7) = 1 nous obtenons la distribution de Wigner-Ville (DWV) :

PR (2, f) 2 /‘m (i + D)2~ D) e dr (5.2)
La DWV est la DTF la plus largement étudiée dans la littérature. Elle permet de
maximiser la concentration d’énergie dans le plan TF autour de la fréquence ins-
tantanée pour les signaux a fréquence modulée linéaire (FML). Cependant, elle
introduit ce qu’on appelle les “termes-croisés”. Ces termes sont dus a la multi-
plication quadratique des versions décalées du signal.

Une autre DTF bien connue et tres utilisée en pratique, est la transformée de
Fourier a court terme (TFCT) :

00 .

S.(t.)2 [ @)~y e ar (5.3)
ou /(t) est la fonction fenétre. Notons que la TFCT est une DTF linéaire!, et sa
version quadratique est appelée spectrogramme (SPEC), définie par :

pRe(t, f) £ [S.(t, )P (5.4)

Notons que dans nos méthodes de séparation, nous avons utilisé la version
discrete de cette transformée, qui s’écrit comme suit :

S.(t, f) = io 2(T)h(T — t) e 2T (5.5)
Il est clair que d’apres cette définition, I’effet des termes-croisés est absent dans
la TFCT, et par conséquent dans le SPEC. Cependant, cette DTF a une faible
résolution TF par rapport a la DWV. Mais le faible colt d’implémentation de la
TECT et donc du SPEC, en comparaison a celui de la DWV, ainsi que I’absence de
I’effet des termes-croisés, justifient le fait que la TFCT est plus utilisée en pratique,
et spécialement pour les signaux audio. Mais pour des signaux de type FML, il est
préférable d’utiliser la DWV.
Afin de combiner la haute résolution de la DWV et la propriété d’absence de
termes-croisés du SPEC, on définit la distribution Wigner-Ville masquée (DWVM)
par:

P, F) 2 P ) - o2 ) (5.6)

LEn effet, la TFCT ne représente pas la distribution d’énergie dans le plan TF. Cependant, dans

un soucis de simplification, nous la considérerons comme une DTF.
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11 existe plusieurs DTF dans la littérature, notamment celles qui offrent une haute
résolution TF avec un minimum de termes-croisés, par exemple la B-distribution
[130].
L’inconvénient majeur des DTF citées précédemment est leur résolution tem-
porelle et fréquentielle fixe. Afin d’obtenir une résolution temps-fréquence va-
riable, on propose d'utiliser la transformée en ondelettes (TO) [131] qui est définie
comme suit :

WL 2) = —— /m () (T_t> dr | 5.7)

VI A

ou W, (t, \) est la représentation temps-échelle (TE) du signal z(¢) a I'instant ¢ et 2
I’échelle ) et ¢ est une fonction dite famille d’ondelettes de moyenne nulle :

| T wwar=o,

normalisée 2 ||¢)|| = 1, et centrée au voisinage de ¢ = 0.

5.2.2 Conditions TF sur les sources

Apres avoir introduit le concept du traitement du signal TF comme un outil utilisé
pour I’analyse des signaux non-stationnaires, certaines conditions TF doivent étre
vérifiées par les signaux sources. Notons que la méthode TF introduite dans [132]
ne permet pas de traiter le cas de la SAS sous-déterminé, du fait que la matrice de
mélange n’est pas inversible. Afin de traiter le probleme de la SAS sous-déterminé,
on recherche une représentation parcimonieuse des signaux sources [133]. En
d’autre termes, si les sources peuvent avoir une représentation parcimonieuse
dans un certain domaine, alors la séparation doit étre effectuée dans ce domaine
afin d’exploiter cette propriété de parcimonie.

sources TF-disjointes

Récemment, plusieurs méthodes de SAS sous-déterminée ont vu le jour, notam-
ment celles dans [127] et [87], dans lesquelles le domaine TF a été choisi comme
domaine transformé afin d’accroitre la propriété de parcimonie des signaux. Ces
deux articles reposent sur I’hypothése que les signaux sources sont disjoints dans
le domaine TF. Mathématiquement parlant, si Q; et Q, sont les supports TF
des deux signaux sources s;(¢) et sy(t) respectivement, alors ; N Qy, = (). Cette
condition peut étre illustrée par la figure 5.1. Néanmoins, c’est une hypothese
plutot stricte. Une hypotheése plus pratique, est de supposer que les sources sont
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Temps-fréquence disjoints

temps
=

fréquence f
Fig. 5.1 — La condition de sources TF-disjointes : Q; N Q, = 0 (ot Q; N Qy = 0).
presque-disjointes dans le domaine TF [127], en ayant quelques points de recou-

vrement. Pour cette hypothése, la SAS sous-déterminée peut étre effectuée en
utilisant les deux méthodes citées précédemment.

Sources TF-non-disjointes

Dans ce chapitre, nous souhaitons relacher la condition de TF-disjointes en suppo-
sant que les sources sont non-disjointes dans le domaine TF; comme illustré dans
la figure 5.2. Ceci est motivé par les inconvénients de la méthode dans [127]. Bien
que cette méthode produise de bons résultats sous la condition que les sources
sont presque-disjointes dans le plan TF, elle ne traite pas explicitement les régions
TF ou les sources sont supposées avoir des points de recouvrement. Le point de
recouvrement de deux sources est assigné de maniere aléatoire a une des deux
sources. 1l en résulte, que la source a laquelle le point a été assigné contiendra une
information supplémentaire issue de la deuxiéme source, tandis que cette derniére
perdra cette information. Cette perte d’information peux étre compensée dans une
certaine mesure, par une interpolation au point de recouvrement en utilisant la
synthése TF. Cependant, I'information perdue pour la source précédente, se re-
trouve comme interférence dans I’autre source, ce qui amene vers une dégradation
des performances de séparation si aucun traitement n’est appliqué. Si le nombre
des points d’intersection augmente (la condition de TF-presque-disjoints n’est
plus vérifiée), les performances de séparation sont amenées a se dégrader a moins
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Temps-fréquence non-disjoints

temps

fréquence f

Fig. 5.2 — La condition de sources TF-non-disjointes : Q; N Q, # ().

que I'on fournisse un traitement approprié a ces points d’intersection.

Dans la suite nos proposerons une solution a ce probleme en utilisant la projec-
tion en sous-espace. C'est pourquoi, nous admettrons que les sources sont non-
disjointes dans le domaine TF; c’est-a-dire, que ’on autorise plusieurs sources a
étre présentes a chaque point du domaine TF. Toutefois, nous posons les limita-
tions suivantes :

Hypothése 5.1 Le nombre de sources dont I’énergie contribue a chaque point TF
est strictement inférieure au nombre de capteurs.

En d’autres termes, pour une configuration a M capteurs, il existe au plus (M —1)
sources a chaque point du domaine TF. Pour le cas particulier ou M = 2, I'hy-
pothése 5.1 est réduite a la condition TF-disjointes. Nous posons aussi une autre
hypotheése sur le disposition TF des sources.

Hypothése 5.2 Pour chaque source, il existe des régions dans le domaine TF, ou
elle est présente seule.

Notons que cette hypothéese est facilement vérifiable et non-restrictive dans le
cas de signaux audio ou de signaux de type FML. D’autre part, il est nécessaire
de signaler que I’hypothése 5.2 n’est pas une restriction due a I'utilisation de la
projection en sous-espace, mais elle sera utilisée dans la suite, afin d’estimer la
matrice de mélange. Dans le cas peu vraisemblable ou cette hypothése n’est pas
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vérifiable, la matrice de mélange peut étre obtenue en utilisant d’autres méthodes,
par exemple celle décrite dans [114], dans ce cas I’hypothése 5.2 peut étre omise.

5.3 Approche TF-UBSS basée sur la classification pour
des sources TF-disjointes

5.3.1 Algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la classification

Dans cette section, nous présentons la méthode proposée dans [127] basée sur
I'idée de classification vectorielle ot elle sera désignée par le nom d’algorithme
TF-UBSS quadratique basé sur la classification.

Pour un signal z(t) = [2(t),. .., 2x(t)]7, la matrice de distribution temps-fréquence
quadratique (DTFQ) est donnée par [132] :

Paa (b f) oo puan(t f)
D..(t.f) = : : : (5.8)
Penar (B ) o Payan (b f)

ou, pour i,j € N, p...,(t, f) est la DTFQ-croisée entre z(t) et z;(t) obtenue en
utilisant I'’équation (5.2), mais en remplacant le premier > par z; et le deuxieme
par z;. Par définition, la DTFQ prend en compte la diversité spatiale. En appliquant
la DTFQ définie par I’équation (5.8) au modéle du mélange instantané défini par
I’équation (1.1) (dans le cas sans bruit), on obtient la structure TF suivante :

D,.(t, f) = ADg,(t, ) A" (5.9)

ol Dg,(t, f) et D.y(t, f) sont respectivement, la matrice de DTFQ des sources et
la matrice de DTFQ des mélanges.

Appelons points TF auto-source les points ou se concentre la véritable énergie
d’une source dans le domaine TF, et points TF cross-source les points ou contribue
une fausse énergie (due a l'effet des termes-croisés de la DTFQ). Notons que,
les autres points étant sans contribution d’énergie, la valeur de leurs DTF est
idéalement nulle. Sous I’hypothése que toutes les sources sont disjointes dans le
domaine TF, il y a seulement une source présente a chaque point auto-source.
Dong, la structure de D,,(t, f) est réduite a :

me(tm fa) = psisi@a; fa) aiafla V(ta, fa) € Qz ) (510)
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Tab. 5.1 — Algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la classification

1. Calculer la matrice de DTFQ des mélanges par (5.11).

2. Effectuer un seuillage du bruit et sélectionner les points
auto-source par I’équation (5.12).

3. Classifier les directions spatiales en utilisant 1’équation
(5.13) et I'algorithme k-means; Estimer les DTF des sources
par ’équation (5.14).

4. Synthétiser les DTF des sources estimées [134].

ou ; dénote, le support TF de la source s;(¢).

L’observation fournit par I’équation (5.10) suggere que tous les points (., f.) €
et ’ensemble des matrices DTFQ { D (t., f.)} qui leur correspondent ont le méme
vecteur propre principal a;. Cette observation est 'idée générale qui régit la
méthode de séparation basée sur la DTFQ décrite dans [127]. En effet, ’ar-
ticle [127] propose plusieurs algorithmes et précise que le choix de DTF doit étre
fait avec précaution afin d’obtenir une représentation de la DTF des mélanges
propre (sans termes-croisés), et choisit la DWVM comme meilleure candidate.
Cette algorithme est résumé dans le tableau 5.1.

Calcul de la matrice de DTFQ des mélanges

La matrice de DTFQ des mélanges basée sur la DWVM est calculée comme suit :

(DY (8, f)]oy = {j””k(t’ ) spl(::;k = (5.11b)
D™ (t, f) = DIV (t, ) © | DYt f)? (5.11¢)

Dans I’équation (5.11), k,1 € N/, et ® dénote le produit de Hadamard.

Seuillage du bruit et selection des points auto-source

La procédure de “seuillage du bruit” est utilisée afin de garder les points ayant suf-
fisamment d’énergie ; les points auto-source. Une facon de réaliser cette opération
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est : pour chaque trame de temps (¢,, f) de la représentation TF, appliquer le
critére suivant pour tous les points de fréquence f, appartenant a cette trame

temporelle :
I Dge™ (tp: fo)l

Si
max{[| D& (b, N}

> ¢, garder (¢, f,), (5.12)

ol ¢; est un seuil de faible valeur (typiquement ¢; = 0.05). L’ensemble de tous les
points auto-source est noté par 2. Tant que les sources sont TF-disjointes, on aura

Classification vectorielle et estimation des DTF des sources

Pour chaque point (¢,, f,) € Q, calculer la direction spatiale qui lui est associée
a(t,, f,) comme suit :

diag (D:E:fccct@au fa))
|| diag (DY (ta, f)II”

et on forcera son premier €lément a étre réel et positif, et ceci sans perte de

a(ta, fa) (5.13)

généralité. Une fois ’ensemble des directions spatiales {a(t,, f.)|(ts, fa) € 2} ob-
tenu, on pourra les classifier en N classes en utilisant n’importe quel algorithme
de classification non-supervisé (voir [110] pour les différentes méthodes de clas-
sifications). L’algorithme de classification utilisé dans [127] est plutot sensible en
raison de l'utilisation de différents seuils. Si le nombre de sources est supposé
connu ou éventuellement bien estimé, on pourra utiliser 1’algorithme de classi-
fication k-means [110] afin d’avoir de bonnes performances de classification. La
sortie de I’algorithme de classification est un ensemble de N classes {C;|i € N'}. En
plus, la collecte de tous les points correspondant a tous les vecteurs de la classe
C;, formera le support TF 2; de la source s;(¢). Donc, on estime la DTF de la source
s;(t) (3 un constante scalaire prés) comme :

dwv .
ﬁd.wv<t, f) _ trace{wa (t’ f)}7 (t? f) € QZ? (514)

0, sinon.

Synthése TF des sources

Une fois la DTF des sources p"V4(¢, f) obtenue, I’estimation des signaux sources s;(t)
peut étre réalisée a travers un algorithme de syntheése TF. La méthode présentée
dans [134] est utilisée pour la syntheése TF d’une estimée de la DWYV, en se basant
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sur la propriété d’inversion de la DWV suivante [129] :

1 oo ,
o) = gy | AN G Dy

Ce qui implique que le signal peut étre reconstruit a une constante exponentielle
complexe prés ¢/ = z*(0)/|x(0)| avec |x(0)| # 0.

On peut observer dans cette version de 1’algorithme TF-UBSS quadratique, que
ce ne sont pas tous les éléments des matrices de DTFQ qui sont utilisés, mais
uniquement les éléments diagonaux. Ceci peut étre pris en compte afin de réduire
le colt de calcul.

5.3.2 Algorithme TF-UBSS linéaire basé sur la classification

Comme expliqué précédemment, la TFCT est souvent utilisée pour ’analyse des
signaux de paroles ou audio en raison de son faible cotat de calcul. Par conséquent,
nous présenterons briéevement dans cette section la méthode basée sur la TFCF
proposée dans [87], et nous proposerons simultanément I’algorithme TF-UBSS
linéaire basé sur la classification utilisant la TFCT qui permet de pallier quelques
faiblesses de la méthode proposée dans [87].

Premiérement, par la transformation dans le domaine TF en utilisant la TFCT, le
modele du mélange décrit par I’équation (1.1) devient (dans le cas sans bruit) :

Su(t, f) = ASs(t. f) , (5.15)

ou S, (¢, f) est le vecteur TFCT des mélanges et S,(t, /) est le vecteur TFCT des
sources. Sous I’hypothése que toutes les sources sont disjointes dans le domaine
TF, I'équation (5.15) est réduite a

Sa(ta; fo) = @iS;,(ta; fa),  V(ta fo) €, VieN. (5.16)

Maintenant, dans [87], la structure de la matrice de mélange est particuliére car
elle a seulement deux lignes (Ia méthode est valable pour le cas ot on dispose de
2 capteurs) et la premiere ligne de la matrice de mélange contient que des uns.
Alors, I’équation (5.16) peut étre réécrite comme :

sm1<ta,fa>] 1

Ssi taa a) s
sz(taafa) i ( f)

il en résulte que
(5.17)
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Tab. 5.2 — Algorithme TF-UBSS linéaire basé sur la classification

1. Calculer la TFCT des mélanges en utilisant I'’équation (5.18);
seuillage du bruit par (5.19).

2. Classifier les directions spatiales estimées par les équations
(5.20) et (5.21).

3. Estimer les DTF des sources par (5.22).

4. Synthétiser les DTF des signaux estimées en utilisant la TFCT
inverse [135].

Ainsi, tous les points dont les ratios calculés par I’équation (5.17) ont la méme
valeur, forment le support TF 2, de la source s;(¢). Donc, la TFCT estimée de la
source s;(t) est calculée par :

Sfﬂl(t7 f)? V(t,f) S Qi7

0, sinon.

Ssi(tv f) = {

La source estimée 5,(¢) est alors obtenue en convertissant S, (¢, f) au domaine tem-
porel en utilisant la TFCT inverse [135]. Notons que, I’extension de la méthode de
SAS sous-déterminée dans [87] a plus de deux capteurs est difficile dans ces condi-
tions. Deuxiéemement, le calcul du rapport entre les deux éléments de 1’équation
(5.17) est sujet a I'introduction d’erreurs si le dénominateur est proche de zéro.

Afin de remédier au probléemes mentionnés ci-dessus, nous proposons une ver-
sion modifiée de la précédente méthode désignée par algorithme TF-UBSS linéaire
basé sur la classification. A partir des observations (5.16), on peut en déduire I’al-
gorithme de séparation présenté de ce qui suit qui est résumé dans le tableau 5.2.

Calcul de la TFCT des mélanges et seuillage du bruit

On calcule la TFCT du mélange, S.(¢, f), en appliquant I’équation (5.3) pour chaque
mélanges de x(¢), comme suit :

St f) = io zi(T)R(r — e 2T =1, M, (5.18a)
S:r(t7 f) = I:Sl'l(t7f)7"‘JSZ']L{(t7f)]T * (5'18b)
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Puisque la TFCT est complétement dépourvue de termes-croisés, alors un point
avec une valeur de DTF non-nulle est idéalement un point auto-source. En pra-
tique, on sélectionne tous les points auto-source en appliquant uniquement la
procédure de seuillage du bruit comme dans I’algorithme TF-UBSS quadratique
basé sur la classification. Plus précisément, pour chaque trame de temps (¢,, f)
de la représentation TF, on applique le critére suivant pour tous les points de
fréquence f, appartenant a cette trame temporelle :

s NSa(ty fo)

> €y, garder (¢, f,) , (5.19)

ol ¢, est un seuil de faible valeur (typiquement ¢, = 0.05). Alors, I'’ensemble des
points sélectionnés (2, est exprimé par Q = Y, ;, ol €, est le support TF de la
source s;(t). Notons que, 'effet d’étalement de 1’énergie du bruit et la localisa-
tion de celle des sources dans le domaine TF permet d’augmenter la robustesse
de la méthode proposée vis a vis du bruit (voir la Partie IV de [129]). Ainsi, en
utilisant I’équation (5.19), nous souhaitons garder uniquement les points TF ou
I’énergie du signal est significative. De plus, et toujours en raison de I’étalement
de I’énergie du bruit dans le plan TF, la contribution du bruit dans les points TF
des sources est relativement négligeable du moins pour des valeurs modérées et
hautes du rapport signal a bruit. D’autre part, on note que le seuillage du bruit
tout comme le masquage temps-fréquence induisent une distortion non-linéaire
dans le signal reconstruit. L’élimination ou la réduction de cette distortion est un
probléme ouvert qui souléve beaucoup d’interrogations et motive un bon nombre
de travaux de recherche y compris ceux qui tentent d’atténuer cette distortion
dans le domaine temps-fréquence [136].

Classification vectorielle et estimation des DTF des sources

La procédure de classification peut étre effectuée de maniére similaire au cas de
I’algorithme TF-UBSS quadratique. Premiérement, on obtient les vecteurs de di-
rection spatiale par :

o Sm@ayfa)
V(ta, fa) = TSultu f (ta, fa) € Q2 (5.20)

et on forcera leur premier élément a étre réel et positif, et ceci sans perte de
généralité.
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Ensuite, on classifiera ces vecteurs en N classes {C;|i € N}, en utilisant 1’algo-
rithme de classification k-means. La collecte de tous les points correspondant a
tous les vecteurs de la classe C;, formera le support TF ), de la source s;(¢). Alors,
le vecteur colonne a; de la matrice de mélange A est estimé comme le centroide
de cet ensemble de vecteurs :

~

1
P = t, f), (5.21)

ou #C; est le nombre de vecteurs dans la classe C;.
Donc, on peut estimer la TFCT de chaque source s;(¢) par :

azH‘S:n(tv f)? V(t, f) S Qi7

0, sinon .

a partir de I’équation (5.16), on a :

a;'Su(t, ) = aj'aiS,(t. f) = Sy (t. ). V(t.f) €.

%

Utilisation de la transformée en ondelettes

Il est intéressant de noter, que I'utilisation de la transformée en ondelettes comme
transformation linéaire, afin d’exploiter la parcimonie des signaux audio dans le
domaine TE et un choix judicieux, car elle permet de pallier 'inconvénient majeur
de la TFCT qui est la résolution temps-fréquence fixe et de garder son principal
avantage qui est le colt de calcul relativement faible.

En appliquant I’équation (5.7) au modéle des observations dans (1.1) (dans le cas
sans bruit), on obtient I’expression suivante :

Wi(t, \) = AW,(t,N) (5.23)

ou Wy(t,\) = Wy (t, ), -+ W, (t,\)]T est le vecteur temps-échelle (TE) des
mélanges, Ws(t,\) = Wy (6, A), - , Wi (£, N)]" est le vecteur TE des sources.
Comme pour la TFCT la TO est une transformation linéaire, complétement
dépourvue de termes-croisés. Par conséquent, on pourra utiliser les mémes étapes
de seuillage du bruit et de classification vectorielle pour sélectionner les points
auto-source et estimer la matrice de mélange. Une fois la matrice de mélange es-
timée, on pourra reconstruire la distribution temps-échelle de chaque sources s;

comme suit :
__ a W, (t, \), Y(t,\) e,
T (62— 4 BN, V()
0, sinon .
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5.4 Approche TF-UBSS basée sur la projection en sous-

espace pour des sources TF-non-disjointes

Nous avons proposé dans la section précédente, des méthodes TF-UBSS basées
sur la classification, utilisant des DTF quadratiques comme la DWVM, ou bien
des DTF linéaires comme la TFCT, qui sont résumés dans les Tableaux 5.1 et 5.2
respectivement. Ces méthodes sont fondées sur I'’hypothése que les sources sont
TF-disjointes, ce qui a mené aux structures TF données par les équations (5.10)
et (5.16). Quand les sources sont non-disjointes dans le domaine TF, alors ces
équations ne sont plus valides.

Sous la condition de TF-non-disjoints, exposée dans I’hypothése 5.1, on propose
dans cette section deux méthodes alternatives, une pour les DTF quadratiques et
une autre pour les DTF linéaires, afin de résoudre le probleme de la SAS sous-
déterminée en utilisant la projection en sous-espace.

5.4.1 Algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la projection en
sous-espace

Rappelons que les deux premieres étapes de I’algorithme TF-UBSS quadratique
basé sur la classification ne sont pas fondées sur ’hypothése que les sources soit
TF-disjointes (voir le tableau 5.1). C’est pourquoi, on peut réutiliser ces étapes
pour obtenir I’ensemble des points auto-source 2. Maintenant, sous la condition
de TF-non-disjoints, on considére le point auto-source (¢, f;) € Q tel qu’il y a
J sources, J < M, présentes en ce point. Notre but est d’identifier les sources
présentes au point (¢, f;) et estimer la contribution d’énergie de chacune.
Notons ay,...,ay € N les indices des sources présentes au point (¢, f;), et
définissons les termes suivants :

8(t) = [Sa, (), 80, ()], (5.24a)
A=an, . a4, (5.24b)

Alors, sous I’hypothése 5.1, I’équation (5.9) est réduite a :
D3y (ts, fr) = ADg(ts, fy) A™ (5.25)
ainsi, sachant que D;; est une matrice de rang plein, on a :

Range { Do (ty, )} = Range{A} . (5.26)
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Soit P la matrice de projection orthogonale sur le sous-espace bruit de DI (t,, f,).

T

Alors, a partir de I’équation (5.26), on obtient :
P=I,-VVH1, (5.27)

et

Pa; # 0, sinon .

(5.28)

Dans I’équation (5.27), V est la matrice formée par les J principaux vecteurs
propres de la matrice D ,(ty, f3)-

En supposant que la matrice A est connue ou correctement estimée, I’exploita-
tion de I’équation (5.28) nous permet d’identifier les indices ay,...,as, et donc,
les sources présentes au point (¢, f,). En pratique, en tenant compte de I'effet
du bruit, on peut estimer ces indices en détectant les 7 plus petites valeurs de
I’ensemble {||Pa;|| |i € N'}, que I'’on peut exprimer par :

{ay,...,az} = argmin 7 {||Pa;|||i € N} , (5.29)

ol min’ dénote la minimisation pour obtenir les 7 plus petites valeurs. Les contri-
butions TF des 7 sources au point (¢, f,) sont estimées comme les éléments dia-
gonaux de la matrice suivante :

Dii(th, f) ~ A# Doglty, f1) (A#)" (5.30)

Dans ce qui suit, nous allons présenter une méthode d’estimation de la matrice
de mélange A en utilisant 'hypothése 5.2. Cette hypothése indique que, pour
chaque source s;(1), il existe une région dans le domaine TF ©; ou elle est présente
seule. En d’autres termes, ©; contient uniquement les points auto-source de s;(t).
Donc, on peut réutiliser les propriétés déduites de 1’équation (5.10) dans le cas
TF-disjoints, mais pour certaines regions TF, comme décrit ci-dessus :

wa(ta f) = psisi (t, f)aiaiH, V(t, f) € @l,VZ c N .

L'union de ces régions, © = UY, ©,, est détectée par |'expression suivante :

Amac{ Dga* (£, f)}

trace{ngg\Blv(t’ f)} — 1] <es, alors <t7f) €0, (531)

ol 3 est un seuil de faible valeur (typiquement e; < 0.1) et A\, { DV (t, f)} dénote
la plus grande valeur propre de la matrice DIV (¢, f). Sous ces conditions, on peut

raxr
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Tab. 5.3 — Algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la projection en sous-espace

1. Calculer la matrice de DTFQ des mélanges par (5.11).

2. Effectuer un seuillage du bruit et sélectionner les points
auto-source par I’équation (5.12).

3. Sélectionner les vecteurs par I’équation (5.31); estimation
de la matrice de mélange par (5.32) et (5.33).

4. Pour tous les points auto-source, appliquer la projection en
sous-espace pour estimer les DTF des sources en utilisant
les équations (5.27), (5.29) et (5.30)

5. Synthétiser les DTF des sources estimées [134].

appliquer la méme procédure de classification vectorielle que dans la section 5.3.1
pour estimer la matrice de mélange A. Plus précisément, nous obtenons d’abord
tous les vecteurs de direction spatiale :

diag (DY (¢, f))
Idiag (DE(¢, )

Ensuite, nous regroupons ces vecteurs en N classes {C;|i € N'} en utilisant ’algo-

o(t, f) = V(t, f)€O. (5.32)

rithme de classification k-means. La collecte de tous les points correspondant a
tous les vecteurs de la classe C;, formera la région TF ©; de la source s;(¢). Enfin,
les vecteurs colonnes de matrice A seront estimés comme les centroides de ces
classes par :

~

a; = L Yow(t, f), VieN, (5.33)
#CL (tvf)eei

ou #C; est le nombre de points présent dans la région ©,. Le tableau 5.3 donne

un résumé de I’algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la projection en sous-
espace.

5.4.2 Algorithme TF-UBSS linéaire basé sur la projection en sous-
espace

De maniére similaire, on présente dans cette section I’algorithme TF-UBSS linéaire
basé sur la projection en sous-espace pour des sources TF-non-disjointes en uti-
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lisant la TFCT. Nous utiliserons également la premiére étape de l’algorithme
TF-UBSS linéaire basé sur la classification (voir tableau 5.2) pour obtenir l'en-
semble de tous les points auto-source 2. Sous la condition de TF-non-disjoints,
on considéere le point auto-source (¢, f,) € Q tel qu’il y a J sources, J < M,
présentes en ce point. Alors, I’équation (5.15) est réduite comme suit :

Sults, fo) = AS5(ts, f»),  V(ty, f) €, (5.34)

oll A et § sont définis par I'équation (5.24).
Soit @ la matrice de projection orthogonale sur le sous-espace bruit de la matrice
A. Alors, Q peut étre calculée par :

Q=1 A(A"A) A" (5.35)
Nous avons par conséquent I’observation suivante :

{Qaz07 ZG{OZl,,Oé"]} (5 36)

Qa; # 0, sinon
En supposant que la matrice A est connue ou correctement estimée, I’exploitation
de I’équation (5.36) nous permet d’identifier les indices ay,...,as, et donc, les
sources présentes au point (¢, f,). En pratique, en tenant compte de l'effet du
bruit, on peut détecter les vecteurs colonnes de A en minimisant :
{a1,....az} =arg min {|QS.(t )| As = [as,,...,as,]} . (5.37)
B1,--87

Puis, les valeurs des DTF des 7 sources au point TF (¢, f,) sont estimées par :
Si(t, f) ~ A*S,(t, f) . (5.38)

La matrice de mélange A est estimée en utilisant la technique de classification vec-
torielle des directions spatiales, de maniére similaire a celle décrite dans l’algo-
rithme TF-UBSS précédent. Enfin, les vecteurs colonnes de la matrice de mélange
sont estimés comme les centroides des N classes issues de 1’algorithme de classi-
fication. Le tableau 5.4 donne un résumé de I’algorithme TF-UBSS linéaire basé
sur la projection en sous-espace.

Utilisation de la transformée en ondelettes

Comme pour le cas de I’algorithme TF-UBSS pour des sources TF-disjointes, I'uti-
lisation de la TO pour le cas des sources TF-non-disjointes est possible. En sup-
posant que pour chaque point TE il y a 7 sources, J < M présentes au plus. Alors

ENST 95



CHAPITRE 5

Tab. 5.4 — Algorithme TF-UBSS linéaire basé sur la projection en sous-espace

1. Calculer la TFCT des mélanges en utilisant I'’équation (5.18);
seuillage du bruit par (5.19).

2. Estimer la matrice de mélange A par I’équation (5.21) et I’al-
gorithme k-means.

3. Pour tous les points auto-source, appliquer la projection en
sous-espace pour estimer les DTF des sources en utilisant
les équations (5.35), (5.37) et (5.38).

4. Synthétiser les DTF des signaux estimées en utilisant la TFCT
inverse [135].

le modéle du mélange peut étre réécrit comme :
Walt,\) = AWS(t, ), V(t,A) €2,

ol A et § sont définis de la méme maniére que dans la section précédente. Par
conséquent on pourra utiliser les mémes étapes de seuillage du bruit, estimation
de la matrice de mélange et projection en sous-espace, pour déterminer les points
auto-source et les sources présentes en chaque point TE. Finalement on estimera
les distributions temps-échelle des 7 sources par :

Wa(t, \) =~ AFW,(t, f) .

5.5 Discussion

Nous discutons dans cette section certains points relatifs aux algorithmes TF-UBSS
proposés et leurs applications.

Le nombre de sources

Le nombre de sources N est supposé connu pour la méthode de classification vec-
torielle k.-means que nous avons utilisé. Cependant, il existe des méthodes de
classification [110] qui effectuent I’estimation des classes aussi bien que I’estima-
tion du nombre de classes N. Dans nos simulations, nous avons observé que la
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plupart du temps le nombre de classes est sur-estimé, ce qui conduit a3 une mau-
vaise qualité de séparation. C’est pourquoi, une estimation robuste du nombre
de sources dans le cas de la SAS sous-déterminée demeure un probléme ouvert et
difficile qui mérite une attention particuliére pour nos travaux futurs.

Le recouvrement des sources

Dans I’approche basée sur la projection en sous-espace, nous devons évaluer le
nombre de sources J présentes a un point TF donné. Ceci peut étre réalisé en
estimant le nombre de valeurs propres non-nulles de la matrice D (¢, f) en uti-
lisant des critéeres comme MDL ou AIC [119]. Il est possible aussi de considérer
une valeur fixe (maximum) de 7 qui sera utilisée pour tous les points auto-source.
En effet, si le nombre de sources réellement présentes au point TF est inférieur a
J, nous estimerons des valeurs de DTF des sources proches de zéro. Par exemple,
si on suppose que J = 2 sources sont présentes a un point TF donné, ou une
seule source contribue effectivement, alors on estimera une des deux valeurs de la
DTF proche de zéro. Cette approche augmente légerement I'erreur d’estimation
des signaux sources (en particulier pour des RSB faibles), mais a comme avantage
la simplicité de mise en ouvre par rapport a l'utilisation de critéres basés sur la
théorie de I'information. Dans nos simulations, nous avons choisi cette solution

avec le parameétre 7 =2 ou J = 3.

DTF quadratique contre linéaire

Nous avons proposé deux algorithmes utilisant les DTF quadratique et linéaire.
L'utilisation de la DTF quadratique est préférable pour des signaux de type FML et
pour des tailles d’observation faibles ou modérées. Pour la séparation de signaux
audio, la taille des observations est généralement grande, et par conséquent,
afin de réduire le cott de calcul, on préférera l'utilisation de I’algorithme TF-
UBSS linéaire (TFCT). En général, la version quadratique offre des performances
légerement meilleures que la version linéaire mais un colt de calcul nettement
plus important.

La qualité de séparation par rapport au nombre de sources

Bien que nous soyons dans le cas du mélange sous-déterminé, le nombre de
sources N ne doit pas étre trés grand par rapport au nombre de capteurs. En effet,
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quand N augmente, le niveau d’interférence des sources augmente a son tour, et
par conséquent, I’hypothése d’avoir des sources TF-disjointes sera mal satisfaite.
Par ailleurs, pour un tres grand nombre de sources, la probabilité d’avoir deux
sources spatialement proches est trés importante; les directions spatiales a; et a;
sont presque linéairement dépendantes. Dans ce cas, les performances de 1’algo-
rithme de classification vectorielle se dégraderont significativement. En bref, les
propriétés de parcimonie et de séparation spatiale sont deux facteurs de limita-
tion a ’augmentation du nombre de sources. La figure 5.8 illustre la dégradation
des performances de séparation par rapport au nombre de sources.

5.6 Simulations

5.6.1 Simulations de I’algorithme TF-UBSS linéaire

Dans cette section, nous présentons quelques résultats de simulation pour illus-
trer I’efficacité de notre algorithme de séparation TF-UBSS linéaire. Pour cela,
nous considérons une antenne composée de M = 3 capteurs recevant N = 4 signaux
sources audio arrivant suivant les angles d’arrivés 6, = 15, 0, = 30, 05 = 45 et 0, = 75
degrés respectivement. La taille des observations 7' = 25000 échantillons (les si-
gnaux sources sont échantillonnés a une fréquence de 8 KHz). Les signaux ohservés
sont corrompus par un bruit blanc additif de covariance ¢*I,; (¢? étant la puis-
sance du bruit). La qualité de la séparation est mesurée par I'erreur quadratique
moyenne normalisée (EQMN) des sources estimées pour N, = 100 réalisations
aléatoires du bruit.

Dans la figure 5.3, les quatre figures de la premiére ligne, illustrent les
représentations TF des signaux sources originaux. Les trois figures de la ligne du
milieu, illustrent les représentations TF des M mélanges et les quatres derniéres
illustrent les représentation TF des sources estimées par I’algorithme TF-UBSS
basé sur la projection en sous-espace (tableau 5.4). La figure 5.4 représente les
mémes signaux dans le domaine temporel.

Dans la figure 5.5, on compare les performances de séparation obtenues par 1’algo-
rithme TF-UBSS basé sur la projection en sous-espace avec J = 2 et I’algorithme
TF-UBSS basé sur la classification (tableau 5.2). On observe que I’algorithme basé
sur la projection en sous-espace produit de meilleurs résultats que ceux obtenus
par l’algorithme basé sur la classification, ce qui conforte I’hypothese 5.1 qui af-
firme que les sources ne sont pas nécessairement disjointes dans le domaine TF.
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Fig. 5.3 — Exemple de simulation de I’algorithme TF-UBSS linéaire basé sur la pro-
jection en sous-espace dans le cas de N = 4 sources audio et M = 3 capteurs. Les
quatres premiéres figures représentent les signaux sources, les trois figures du mi-
lieu représentent les trois mélanges,et les quatres dernieres figures représentent
les signaux sources estimés par notre algorithme.

Dans la méthode utilisant la projection en sous-espace, on a besoin d’estimer la

matrice de mélange A. Ceci est réalisé par la méthode décrite précédemment. La
figure 5.6 représente 'EQMN calculée sur I’estimée de la matrice de mélange A en
fonction du RSB. 1l est clair que la méthode proposée pour I’estimation de la ma-

trice de mélange produit des performances satisfaisantes. Tandis que la figure 5.7

représente les performances de séparation dans le cas ot on suppose la matrice

A connue, comparées a ceux obtenues en utilisant notre méthode d’estimation

de la matrice A. On peut en conclure que I’erreur d’estimation sur la matrice de
mélange A, n’influe pas sur la qualité de séparation de I'algorithme TF-UBSS.

La figure 5.8 illustre la rapide dégradation de la qualité de séparation lors de
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Fig. 5.4 — Exemple de simulation (dans le domaine temporel) de I’algorithme TF-
UBSS linéaire basé sur la projection en sous-espace dans le cas de N = 4 sources
audio et M = 3 capteurs. (a) les signaux sources originaux, (b) les signaux estimés
par note algorithme, (c) les signaux capteurs (mélanges).

I’augmentation du nombre de sources qui varie entre N = 4 et N = 7. Ceci confirme
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Fig. 5.5 - EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7' = 25000 échantillons : comparaison des per-
formances des algorithmes TF-UBSS linéaires basés sur la classification et sur la

projection en sous-espace.
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Fig. 5.6 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs
avec une taille d’observation 7" = 25000 échantillons : performances de la méthode
d’estimation de la matrice de mélange A.
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Fig. 5.7 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs
avec une taille d’observation 7" = 25000 échantillons : comparaison des perfor-
mances de séparation de I’algorithme TF-UBSS basé sur la projection en sous-
espace dans le cas ou la matrice de mélange A est exactement connue, et ceux
obtenues en utilisant notre méthode d’estimation de la matrice A.

les remarques faites dans la section 5.5.

Dans la figure 5.9, on compare les performances obtenues par I'algorithme TF-
UBSS basé sur la projection en sous-espace pour J = 2 et J = 3 ainsi que I’al-
gorithme TF-UBSS basé sur la classification. Dans cette expérience, nous avons
utilisé M = 4 capteurs et N = 5 signaux sources. On peut observer que pour les
hauts RSB, le cas ou 7 = 3 produit de meilleurs performances de séparation que
ceux obtenues dans le cas ot J = 2. Cependant, pour les bas RSB, une grande
valeur de 7 augmente le bruit d’estimation (comme mentionné dans la section
5.5) et par conséquent dégrade la qualité de séparation.

5.6.2 Simulations de I’algorithme TF-UBSS quadratique

Dans ces simulations, on utilisera la méme configuration pour I'algorithme TF-
UBSS quadratique ; le méme nombre de capteurs et de sources (M = 3, N = 4).
Les sources utilisées sont des signaux FML, avec des tailles d’observation T' = 256
échantillons.
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Fig. 5.8 — EQMN en fonction du nombre de sources N pour M = 3 capteurs
avec une taille d’observation 7' = 25000 : comparaison des performances des al-
gorithmes TF-UBSS basés sur la classification et celui basé sur la projection en
sous-espace.

On compare l’algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la classification ta-
bleau 5.1 et I’algorithme TF-UBSS quadratique basé sur la projection en sous-
espace tableau 5.3. Les figures 5.10-(a,d,g,j) représentent les DTF (utilisant la
DWYV) des quatre sources. Les figures 5.10-(b,e,h, k) montrent les DTF des sources
estimées en utilisant I’algorithme basé sur la classification, tandis que les figures
5.10-(c,f,i,1) sont ceux obtenues par l’algorithme basé sur la projection en sous-
espace.

A partir des figures 5.10-(b,e) on peut observer que les points de recouvrement
entre les sources s; et s, ont €té pris par la source s, avec I’algorithme basé sur la
classification. En d’autres termes, en utilisant I’algorithme basé sur la projection
en sous-espace, les points d’intersection seront redistribués aux deux sources (fi-
gures 5.10-(c,f)). En général, les points d’intersection dans le cas non-disjoint ont
été explicitement traités. Cela fournit une comparaison visuelle des performances.
Dans la figure 5.11, on compare les performances de séparation statistiques entre
I’algorithme basé sur la classification et celui basé sur la projection en sous-espace
utilisant les DTFQ, évaluées pour 100 réalisations aléatoires du bruit.

On peut noter que le gain dans ce cas en faveur de la méthode sous-espace est
moins important que celui obtenu précédemment pour des signaux audio. Ceci
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Fig. 5.9 - EQMN en fonction du RSB pour N = 5 sources audio et M = 4 capteurs
avec une taille d’observation 7' = 25000 échantillons : comparaison des perfor-
mances de I’algorithme TF-UBSS basé sur la classification et I’algorithme TF-UBSS
basé sur la projection en sous-espace pour différentes valeurs de 7.

est dG au fait que la region de recouvrement dans ce cas est moins importante
que dans le cas des signaux audio. Néanmoins, ce résultat confirme I'’observation
visuelle précédente en ce qui concerne le gain de performances en faveur de la
méthode sous-espace.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit de nouvelles méthodes pour la séparation
aveugle de sources dans le cas sous-déterminé pour des sources TF-non-disjointes
et non-stationnaires en utilisant leurs représentations temps-fréquence. Les prin-
cipaux avantages des algorithmes de séparation proposés sont : premiérement,
une hypothése plus réaliste sur la parcimonie des sources, c’est a dire que les
sources ne sont pas nécessairement disjointes dans le domaine temps-fréquence,
et deuxiemement, un traitement explicite des points de recouvrement en utilisant
une projection en sous-espace, ce qui a conduit a une amélioration de la qualité de
séparation. Des résultats de simulations illustrent 1’efficacité de nos algorithmes
selon différents scénarios comparés a ceux existant dans la littérature.
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Fig. 5.10 — Exemple de simulation pour 'algorithme TF-UBSS quadratique dans
le cas de N = 4 sources FML et M = 3 capteurs. De gauche 3 droite, les figures
représentent respectivement les signatures TF des sources originales, des sources

estimées par la méthode hasée sur la classification, et celles des sources estimées
par la méthode basée sur la projection en sous-espace.
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Fig. 5.11 - EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources LFM et M = 3 capteurs
avec une taille d’observation T' = 256 échantillons : comparaison des performances

des algorithmes TF-UBSS quadratiques basés sur la classification et sur la projec-

tion en sous-espace.
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Chapitre

La SAS audio utilisant la
représentation temps-fréquence :
melanges convolutifs

6.1 Introduction

La séparation aveugle de sources dans le cas convolutif sous-déterminé reste un
probléme relativement peu traité dans la littérature comparé au cas instantané,
et sa résolution est un des challenges de la séparation aveugle de sources. Dans
le cas du mélange instantané sous-déterminé, plusieurs méthodes exploitent la
parcimonie des sources dans différents domaines transformés ont été proposées
[87,127,133,137,138]. Toutes ces méthodes procedent grossiérement comme suit :
transformer les signaux observés dans un domaine approprié dans le but d’ac-
croitre leurs parcimonie, utiliser des techniques de masquage pour séparer les
sources en supposant qu’elles soient disjointes dans le domaine transformé et
pour finir, synthétiser les sources estimées dans le domaine temporel [109]. La
contrainte majeure de ces méthodes est le fait de supposer que les sources soient
disjointes dans le domaine transformé. Cette hypotheése est assez restrictive et
limitative, bien que ces méthodes aient prouvé leurs efficacité dans les conditions
de faible densité (faible recouvrement) des sources.

Ce chapitre est consacré a la séparation aveugle de sources audio dans le cas du
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mélange convolutif sous-déterminé, en ayant comme but, le relichement de I’hy-
pothése qui impose aux sources d’étre disjointes dans le domaine transformé. Par
conséquent, dans ce qui suit, nous présenterons deux versions d’un algorithme
dénommé TF-CUBSS pour Time-Frequency Convolutive Underdetermined Blind
Source Separation. La premiére version est basée sur la classification vectorielle
et sur le fait que les sources soient disjointes dans le domaine temps-fréquence.
Quant a la deuxieéme, elle est basée sur la projection en sous-espace et tolére que
plusieurs sources se recouvrent dans un méme point du domaine temps-fréquence.

6.2 Formalisation du probléme et hypotheéses

Dans ce chapitre, nous admettrons que les signaux observés sont modélisés par
I’équation (1.5) qui s’écrit :

z(t) =Y H(k)s(t — k) +w(t) , (6.1)

ou Vk € [0,K], H(k) est une matrice de taille M x N (N > M) et en supposant
que le canal vérifie I'hypothése 4.1 qui implique que les entrées de h;(z) notées
hij(z), 3 =1,...,M, n’ont pas de zéros en commun V.

Afin d’identifier le canal de mélange H (z), il est nécessaire que les signaux sources
vérifient I’hypothése 4.2 qui suppose qu’il existe, périodiquement, des intervalles
de temps ou seulement une seule source est présente dans le mélange, et ceci est
vérifié pour tous les signaux sources du mélange considéré.

Dans le méme esprit que la méthode TF-UBSS linéaire présentée dans le cha-
pitre 5, nous proposons une solution au probleme de la SAS convolutive sous-
déterminée, basée sur la représentation parcimonieuse des signaux audio dans
le domaine temps-fréquence. C’est pourquoi, nous admettrons que les signaux
sources vérifient I’hypothése 5.1 qui prétend que le nombre de sources dont
I’énergie contribue a chaque point TF est strictement inférieure au nombre de
capteurs.
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6.3 L’algorithme TF-CUBSS

6.3.1 Identification du canal

Comme mentionné précédemment, la méthode de SAS présentée ci-dessous
nécessite la connaissance a priori ou une estimation du canal. Par conséquent,
nous proposons d’utiliser la méme procédure d’estimation du canal que celle
décrite dans la section 4.3.1 qui se base sur ’hypotheése 4.2.

Premiérement, on sélectionne les intervalles de temps ou une seule source
est effectivement présente dans le mélange. Puis, pour chaque intervalle de
temps sélectionné, on applique une technique d’identification aveugle SIMO pour
estimer les parameétres du canal. Enfin, en appliquant I’approche précédente
(détection des intervalles et identification SIMO), un méme canal sera estimé plu-
sieurs fois. Donc, on doit regrouper ensemble (classifier) les canaux estimés en N
classes correspondant aux N canaux sources en utilisant I’algorithme de classifi-
cation k-means.

6.3.2 Algorithme TF-CUBSS basé sur la classification

Comme nous l’avons déja expliqué dans le chapitre précédent, la TFCT est
fréquemment utilisée pour le traitement des signaux audio en raison de son faible
coit de calcul et sa simplicité de mise en oeuvre. De ce fait, nous proposons une
méthode de SAS utilisant la TFCT et permettant de traiter le cas convolutif sous-
déterminé. Par analogie aux méthodes proposées dans le chapitre précédent, nous
ferons référence a cette méthode par Algorithme TF-CUBSS basé sur la classifica-
tion. En appliquant la TFCT au modéle du mélange convolutif défini par I’équation
(1.5), on obtient (dans le cas sans bruit) :

Sa(t, f) = H([)Ss(t, [) , (6.2)

ou S;(t, f) estle vecteur TECT des mélanges, Ss(¢, f) est le vecteur TFCT des sources
et H(f) = [hi(f)... hy(f)] estlatransformée de Fourier du canal de mélange. Sous
I’hypotheése que toutes les sources sont disjointes dans le domaine TF, I’équation
(6.2) est réduite a :

ou ; est le support TF de la source s;(¢). Ainsi, deux points TF (¢1, f1) et (to, f2)
appartenant a la méme région ; (correspondant au signal source s;(t)) seront as-
sociés au méme canal h;. C’est a partir de cette observation que nous avons déduit
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Tab. 6.1 — Algorithme TF-CUBSS basé sur la classification

1. Estimer le canal; critere AIC [119] pour détecter le nombre
de sources et appliquer un algorithme d’identification
aveugle du canal [120,121] pour estimer la réponse impul-
sionnelle, suivi d’une classification vectorielle.

2. Calculer la TFECT des mélanges en utilisant I’équation (5.18);
seuillage du bruit par (6.4).

3. Classifier les directions spatiales estimées par les équations
(6.5) et (6.6).

4. Estimer les DTF des sources par (6.7).

5. Synthétiser les DTF des signaux estimées en utilisant la TFCT
inverse [135].

I’algorithme de séparation résumé dans le tableau 6.1 dont le détail est donné dans
ce qui suit.

Premieérement, on calcule la TFCT des mélanges S,.(¢, f), en appliquant I’équation
(5.3) a chacun des mélanges de x(¢). Une fois les transformées temps-fréquence
des mélanges obtenues, on appliquera un seuillage, qui atténuera I’effet du bruit
et réduira le cott de calcul, puisque seule les points TF sélectionnés seront traités
par notre algorithme. Plus précisément, pour chaque trame de fréquence (¢, f,) de
la représentation TF, on applique le critére suivant pour tous les points temporels
t, appartenant a cette trame :

Al
mtaX{HSw(ta Io)ll}

ol ¢, est un seuil de faible valeur (typiquement ¢; = 0.01). Alors, I'’ensemble des

> ¢, garder (¢, fp) . (6.4)

points sélectionnés 2, est exprimé par 2 = Y, ;. Notons que, I'effet d’étalement
de I’énergie du bruit et la localisation de celle des sources dans le domaine TF
permet d’augmenter la robustesse de la méthode proposée vis a vis du bruit (voir
la Partie IV de [129]). Ainsi, en utilisant I’€quation (6.4), nous souhaitons garder
uniquement les points TF ou I’énergie du signal est significative. De plus, en raison
de I’étalement de I’énergie du bruit dans le plan TF, la contribution du bruit dans
les points TF des sources est relativement, négligeable du moins pour des valeurs
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modérées et hautes du RSB.
Apres le seuillage du bruit, 1a procédure de classification peut étre réalisée comme
suit : pour chaque point TF, on calcule son vecteur de direction spatiale par

Salt f)
I1S=(t, I

et on forcera son premier élément 3 étre réel et positif, et ceci sans perte de

o(t, f) = (t,f) € Q, (6.5)

généralité. Ensuite, nous regroupons ces vecteurs en N classes {C;|: € N'} en mi-
nimisant le critére

hi(f)e ||
()]

ou h(f) est la transformée de Fourier du k¢ vecteur canal estimé (voir section

v(t, f) — (6.6)

v(t,f) eCi<=1i= arg min

6.3.1) et 6, est I'argument de Ay, (f) (afin de forcer la premiére élément 3 étre réel
positif). La collecte de tous les points correspondant a tous les vecteurs de la classe
C;, formera le support TF 2, de la source s;(t).

Alors, on peut estimer la TECT de chaque source s;(¢) par :

hH (
St f) = { A YD ©.7)

0, sinon,

et a partir de I’équation (6.3), on a :

RE(S) _ BRI ()h(f) .
||?Lz(f)||28m(t7f) HFL( )||2 Ssi<t7f) Ssi<taf)> V(tf) €

6.3.3 Algorithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace

Nous avons exposé ci-dessus 'algorithme TF-CUBSS basé sur la classification.
Cette méthode se base sur I’hypothése que les sources sont disjointes dans le
domaine TF, ce qui a mené a la structure TF décrite par I’équation (6.3). Cette
derniére n’est plus valable si les sources sont non-disjointes dans le domaine
temps-fréquence.

Sous la condition TF-non-disjoints, établie dans I’hypothése 5.1, nous proposons
dans cette section une méthode alternative utilisant la projection en sous-espace.
On rappelant que les deux premieres étapes de 1’algorithme TF-CUBSS basé sur la
classification ne sont pas fondées sur I’hypothése que les sources soit TF-disjointes
(voir le tableau 6.1). Par conséquent, on peut réutiliser ces étapes pour obtenir
le canal estimé et tous les points TF de €. Sous la condition TF-non-disjoints,
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on considere le point (¢, f) € Q tel qu’il y a J sources s,,(t),...,s.,(t) présentes
en ce point, avec 7 < M ou ay,...,a; € N dénotent les indices des sources ac-
tives. Notre but est d’identifier les sources présentes au point (¢, /) et estimer la
contribution d’énergie de chacune.

Définissons les termes suivants :

8(t) = [sar (), 80, )], (6.8a)
Ho(f) = [ha,(f):- - hay ()] - (6.8b)

Ainsi, I’équation (6.2) peut étre réduite a :
Solt, f) = Ha(f)Ss(t, ) - 6.9)

Soit Hy(f) = [hg, (f), ..., hs,(f)] et Qs(f) la matrice de projection orthogonale sur
le sous-espace bruit de ﬁﬁ(f) calculée par :

Q(f) = I — Hy(f) (HI (HH(f)) HY(f) . (6.10)

Alors, on a I’observation suivante :

Qs(f)hi(f) # 0, sinon
Par conséquence, comme S,(t, f) € Range{H,(f)}, ona:
Qﬁ(f)8m<t,f>:0, si {51,...,ﬁj}:{041,...,ﬁj} . (612)
Qs(f)Sx(t, f) #0, sinon

Si H(f) a déja été estimée par la méthode présentée dans la section 6.3.1, alors a
partir des observations précédentes, on peut déduire un critére pour détecter les
indices ay,...,az, et donc la contribution de chaque sources en ce point TF. En
pratique, en tenant compte de I’effet du bruit, on détecte les vecteurs colonnes de
H,(f) en minimisant :

lag, . ag) =arg min {[Qs(f)Se(t, N} - (6.13)

1587

Ensuite, les valeurs des DTF des 7 sources au point TF (¢, f) sont estimées par :
Ss(t, f) = HY (£)Sa(t. ) | (6.14)

Dans nos simulations, le probleme d’optimisation de I’équation (6.13) est résolu
en utilisant une recherche exhaustive. Cette solution reste raisonnable du point de
vu colt de calcul pour un nombre de capteurs assez faible, mais devient prohibitive
si M est tres grand. Le tableau 6.2 donne un résumé de ’algorithme TF-CUBSS
basé sur la projection en sous-espace.
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Tab. 6.2 — Algorithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace

1. Estimer le canal; critere AIC [119] pour détecter le nombre
de sources et appliquer un algorithme d’identification
aveugle du canal [120,121] pour estimer la réponse impul-
sionnelle, suivi d’une classification vectorielle.

2. Calculer la TFECT des mélanges en utilisant I’équation (5.18);
seuillage du bruit par (6.4).

3. Pour tous les points TF, détecter les sources actives en uti-
lisant (6.10) et(6.13).

4. Estimer les DTF des sources par (6.14).

5. Synthétiser les DTF des signaux estimées en utilisant la TFCT
inverse [135].

6.4 Discussion

Nous discuterons dans cette section certains points relatifs a algorithme TF-CUBSS
proposé. Nous noterons que plusieurs points de discussion étudiés dans la section
5.5 peuvent étre repris pour cet algorithme, notamment les discussions sur le
nombre de sources, le recouvrement des sources et la qualité de séparation par
rapport au nombre de sources.

Le cas sur-déterminé

Notre algorithme peut étre simplifié dans le cas sur-déterminé ot M > N. Dans ce
contexte, I’algorithme peut étre réduit aux étapes d’estimation du canal, calcul de
la TECT et seuillage du bruit et enfin estimation des TFCT des sources en utilisant
la pseudo-inverse de la matrice de mélange pour chaque fréquence :

Ss(t, ) = H*(f)Sa(t. f) .

Utilisation de DTF quadratique

L’algorithme présenté dans ce chapitre utilise la TFCT afin d’exploiter la parcimo-
nie des signaux sources. En se hasant sur les résultats obtenus par 1’algorithme
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TF-UBSS présenté dans le chapitre précédent, on peut envisager une version de
I’algorithme TF-CUBSS utilisant la DTF quadratique en gardant les mémes prin-
cipes que ceux de I’algorithme TF-CUBSS décrit dans les sections précédentes. Plus
précisément pour le cas des sources TF-disjointes, une fois que le vecteur propre
principal de DI%V(¢, f) est extrait et comparé aux vecteurs colonnes de H(f), on

T

trouve la direction spatiale! h;(f) associée 2 D" (t, f) et par conséquent :

pIV(t, f) = hi(f)T DI (L, k() -

De la méme maniére, on peut étendre ce résultat au cas des sources TF-non-
disjointes, en supposant que la détection des sources contribuant au méme point
TF est effectuée par le biais de la projection en sous-espace, et donc les estimées
TF des sources? Dy(t, f) sont calculées par :

D&V(t, f) ~ H(S)*DE (1, f) (H(H)*)"

6.5 Simulations

Dans cette section, nous présentons quelques résultats de simulation pour illustrer
I’efficacité de notre algorithme de séparation TF-CUBSS dans le cas du mélange
convolutif. Pour cela, nous considérons une antenne composée de M = 3 cap-
teurs recevant N = 4 signaux sources audio. Les canaux de mélanges sont choi-
sis de maniere aléatoire avec X = 8. La taille des ohservations 7" = 50000
échantillons (les signaux sources sont échantillonnés a une fréquence de 8 KHz).
Les signaux observés sont corrompus par un bruit blanc additif de covariance o21,,
(02 étant la puissance du bruit). La qualité de la séparation est mesurée par I’erreur
quadratique moyenne normalisée (EQMN) des sources estimées pour N, = 100
réalisations aléatoires du bruit.

Dans la figure 6.1, les quatres figures de la premiere ligne, illustrent les
représentations TF des signaux sources originaux. Les trois figures de la ligne du
milieu, illustrent les représentations TF des M mélanges et les quatres derniéres
illustrent les représentation TF des sources estimées par 1’algorithme TF-CUBSS
basé sur la projection en sous-espace (tableau 6.2). La figure 6.2 représente les
mémes signaux dans le domaine temporel.

INous supposerons sans perte de généralité que les vecteurs h;(f) sont normalisés || h;(f)|| = 1.
’Le vecteur s et la matrice H sont définis de la méme facon que dans la section précédente.
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Fig. 6.1 — Exemple de simulation de 1’algorithme TF-CUBSS basé sur la projec-
tion en sous-espace dans le cas de N = 4 sources audio et M = 3 capteurs. Les
quatres premieéres figures représentent les signaux sources, les trois figures du mi-
lieu représentent les trois mélanges,et les quatres dernieres figures représentent
les signaux sources estimés par notre algorithme.

Dans la figure 6.3, on compare les performances de séparation obtenues par 1’algo-
rithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace avec J = 2 et I’algorithme
TF-CUBSS basé sur la classification. On observe que la version de 1’algorithme TF-
CUBSS basé sur la projection en sous-espace produit de meilleurs résultats que
celle utilisant la classification. C’est di principalement au fait que le nombre de
points de recouvrement dans le domaine TF est élevé, a tel point que I’hypothése
de TF-disjoints utilisée dans l’algorithme TF-CUBSS basé sur la classification est
mal satisfaite.

La figure 6.4 (respectivement la figure 6.5) illustrent les performances de
séparation de I’algorithme TF-CUBSS basé sur la classification (respectivement
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Temps (sec) Temps (sec)

(a) Signaux sources (b) Signaux estimés

-5 ! ! ! ! ! !
0 1 2 3 4 5 6

Temps (sec)

(c) Signaux mélanges

Fig. 6.2 — Exemple de simulation (dans le domaine temporel) de I’algorithme TF-
CUBSS basé sur la projection en sous-espace dans le cas de N = 4 sources audio
et M = 3 capteurs. (a) les signaux sources originaux, (h) les signaux estimés par
notre algorithme, (c) les signaux capteurs (mélanges).

I’algorithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace) dans le cas ou le
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Algorithme TF-CUBSS classification

-4 —@— Algorithme TF-CUBSS sous—espace |
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Fig. 6.3 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 capteurs
avec une taille d’observation 7" = 50000 : comparaison des performances des algo-
rithmes TF-CUBSS hasés sur la classification et sur la projection en sous-espace.

_2 T T T T T T T
Algorithme TF-CUBSS classification
—@— Algorithme TF—CUBSS classification avec canal connu

EQMN (dB)

.

10 15 20 25 30 35 40 45
RSB (dB)

Fig. 6.4 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7" = 50000 : comparaison des performances de
séparation de I’algorithme TF-CUBSS basé sur la classification dans le cas ou le
canal de mélange H est exactement connu, et celles obtenues en utilisant notre

méthode d’estimation du canal H.
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canal de mélange H est a priori connu, comparées a celles obtenues en utilisant
notre méthode d’estimation du canal. On observe une dégradation de la qualité de
séparation pour les faibles RSB en raison de 'importance de I’erreur d’estimation
du canal. Mais cette dégradation devient négligeable pour les hauts RSB.

Algorithme TF-CUBSS sous-espace
-6t —@— Algorithme TF-CUBSS sous—espace avec canal connu|

-10+

|
=
N
T

EQMN (dB)
i

I
=
(=)

_18 L

5 l‘O 1‘5 26 2‘5 3‘0 3‘5 46 45

RSB (dB)
Fig. 6.5 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7" = 50000 : comparaison des performances de
séparation de I’algorithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace dans le
cas ou le canal de mélange H est exactement connu, et ceux obtenues en utilisant
notre méthode d’estimation du canal H.

Dans la figure 6.6, on compare les performances obtenues par I’algorithme TF-
CUBSS basé sur la projection en sous-espace pour J = 2 et J = 3 ainsi que I’al-
gorithme TF-CUBSS basé sur la classification. Dans cette expérience, nous avons
utilisé M = 4 capteurs et N = 5 signaux sources. On peut observer que pour les
hauts RSB, le cas ot J = 3 produit de meilleurs performances de séparation que
ceux obtenues dans le cas ot J = 2. Cependant, pour les bas RSB, une grande
valeur de 7 augmente le bruit d’estimation (comme mentionné dans la section
6.4) et par conséquent dégrade la qualité de la séparation.

La figure 6.7 illustre la rapide dégradation de la qualité de la séparation lors de
I’augmentation du nombre de sources qui varie entre N = 4 et N = 7. Ceci confirme
les remarques faites dans la section 6.4.

La figure 6.8 représente les performances de I’algorithme TF-CUBSS basé sur
la projection en sous-espace en considérant des canaux a réponses impulsion-
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Fig. 6.6 — EQMN en fonction du RSB pour N = 5 sources audio et M = 4 capteurs
avec une taille d’observation 7" = 50000 : comparaison des performances de 1’al-
gorithme TF-CUBSS basé sur la classification et I’algorithme TF-CUBSS basé sur
la projection en sous-espace pour différentes valeurs de 7.

Algorithme TF—-CUBSS classification
| | —®@— Algorithme TF-CUBSS sous-espace

EQMN (dB)
i

-16

-22 .
4 5 6 7

Nombre de sources

Fig. 6.7 — EQMN en fonction du nombre de sources N pour M = 3 capteurs avec
une taille d’observation 7" = 50000 : comparaison des performances des algo-
rithmes TF-CUBSS basés sur la classification et celui basé sur la projection en

sous-espace.
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EQMN (dB)

5 1‘0 1‘5 26 2‘5 3‘0 ?;5 46 45
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Fig. 6.8 — EQMN en fonction du RSB pour N = 4 sources audio et M = 3 cap-
teurs avec une taille d’observation 7' = 50000 : comparaison des performances de

séparation de I’algorithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace pour
différentes valeurs de la taille du canal de mélange K.

nelles longues. Plus précisément, les courbes représentent les performances de
séparation pour des canaux de taille £ = 50, 100 et 200 respectivement. On ob-
serve une légere dégradation des performances quand la taille des canaux aug-
mente, mais la qualité de séparation reste tout a fait acceptable.

Dans la figure 6.9, on compare les performances de séparation de notre algorithme
TF-CUBSS, de l'algorithme de Y. Deville dans [118] et I'algorithme de L. Parra
dans [60] dans le cas sur-déterminé avec N = 2 signaux sources et M = 2 cap-
teurs. Les algorithmes cités dans [60,118] séparent les signaux sources a un filtre
prés et par conséquent, on utilise dans cette expérience le critére de rapport in-
terférences a signal fréquentiel (RISF) défini dans [60] a défaut d’utiliser 'EQMN.
On observe un gain de performances significatif en faveur de notre algorithme et
particulierement pour les hauts RSB. De plus, notre algorithme posséde les avan-
tages suivants : (i) il peut traiter le cas sous-déterminé, (ii) il estime les sources a
une constante scalaire prés et non a un filtre prés comme dans [60, 118], (iii) la
procédure de selection des intervalles de temps que nous proposons ne nécessite
aucun seuillage contrairement a la procédure utilisée dans [118].
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Fig. 6.9 — RISF en fonction du RSB pour N = 2 sources audio et M = 2 capteurs avec
une taille d’observation 7" = 50000 : comparaison des performances de séparation
de I’algorithme TF-CUBSS basé sur la projection en sous-espace, I’algorithme de
Y. Deville et I’algorithme de L. Parra.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit deux nouvelles méthodes pour la
séparation aveugle de sources dans le cas sous-déterminé convolutif. Ces méthode
utilisent la représentation temps-fréquence des signaux sources en les supposant
TF-disjointes pour la premiere méthode, et TF-non-disjointes pour la deuxiéme.
La premiére méthode proposée a I’avantage de la simplicité tandis que la seconde
utilise une hypothése moins contraignante sur la parcimonie des sources, en sup-
posant que les sources ne sont pas nécessairement disjointes dans le domaine
temps-fréquence, et en appliquant un traitement explicite au point de recouvre-
ment par le biais de la projection en sous-espace, ce qui permet d’améliorer la
qualité de séparation. Des résultats de simulations illustrent les performances de
nos méthodes dans différents cas de figure.
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Troisiéme partie
La SAS audio utilisant les techniques
itératives

Dans cette derniere partie, nous présenterons deux classes de techniques qui
réalisent la séparation de sources en minimisant des fonctions de contraste de
maniére itérative. La premiére classe présentée utilise une fonction de contraste
basée sur la norme ¢, qui est considérée comme une bonne mesure de la parcimo-
nie. En effet, nous exploiterons la propriété de parcimonie des signaux audio dans
le domaine temporel a travers cette fonction de contraste. La deuxiéme classe in-
troduite utilise un principe de séparation de sources plus classique qui repose sur
la décorrélation des observations. Cette décorrélation est effectuée en exploitant
des fonctions de contraste basées sur les statistiques d’ordre deux uniquement.
Notons que ces techniques sont dédiées uniquement au cas sur-déterminég, du fait
qu’elles reposent sur I’hypothése que la matrice de mélange soit inversible.



PARTIE II1
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Chapitre

La SAS audio utilisant la parcimonie
temporelle

7.1 Introduction

Nous avons présenté précédemment, plusieurs méthodes de SAS dédiées aux si-
gnaux non-stationnaires, et en particulier aux signaux audio. Certaines de ces
méthodes utilisent I'indépendance statistique des sources en supposant qu’elles
sont localement stationnaires afin de résoudre le probléme de la séparation [33].
C’est une hypotheése forte qui n’est pas toujours vérifiée [139]. Pour remédier
a ce probléme, nous proposerons dans ce chapitre une nouvelle méthode de
séparation dans le cas sur-déterminé qui manie le modéle de mélange instan-
tané en utilisant I’hypothése de parcimonie des sources dans le domaine tempo-
rel. Puis, on généralisera cet algorithme au cas du mélange convolutif, en trans-
formant le probléeme du mélange convolutif en plusieurs mélanges instantanés
dans le domaine fréquentiel, et en séparant ces mélanges pour chaque compo-
sante fréquentielle.

L'utilisation de la parcimonie a fait son apparition dans le domaine de la
séparation de sources a la fin des années 90 [18, 77, 140, 141], utilisant la
décomposition des signaux dans une base de dictionnaire ou des modeéles proba-
bhilistes des signaux sources. Dans ce chapitre nous proposons une méthode dédiée
au cas du mélanges instantané sur-déterminé (M > N) ou les observations sont
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régies par le modele (1.1) avec une matrice de mélange A de rang plein. Cette
méthode est basée sur la minimisation d’une fonction de contraste utilisant la
norme /,, par le biais d’une technique du gradient relatif.

7.2 L’algorithme ISBS pour les mélanges instantanés

Avant de commencer, nous proposons d’appliquer une étape optionnelle de blan-
chiment afin de remettre les mélanges au méme niveau d’énergie et de réduire
le nombre de parameétres 3 estimer. Plus précisément, 1'étape de blanchiment
est appliquée aux mélanges avant l'utilisation de notre algorithme. Le blanchi-
ment est effectué en appliquant aux mélanges une matrice W de taille N x M
tel que E[Wz(t)xz(t)?WH] = Iy. Comme montré dans la section 1.2.2, la matrice
W peut étre calculée comme l'inverse de la racine carrée de la matrice de cova-
riance des mélanges R, = E[z(¢t)z(t)] dans le cas sans bruit (pour plus de détails
voir [31]). Dans ce qui suit, nous appliquerons notre algorithme de séparation sur
les données blanchies :
Ty(t) = Wa(t) .

Nous proposons dans ce qui suit un algorithme itératif pour la séparation de si-
gnaux audio parcimonieux, dénommeé ISBS pour Iterative Sparse Blind Separation.
Il est bien connu que les signaux audio sont caractérisés par leurs propriété de par-
cimonie dans le domaine temporel [18,141], qui est mesurée par leurs norme ¢,
ou 0 < p < 2. Plus précisément, nous définissons la fonction de contraste basée
sur la parcimonie comme suit :

N
Fp(s) = Z [Fp(si)l? (7.1)
=1
ou
1 T-1
s = 7 3 sl (7.2)
t=0
L'algorithme permet d’estimer une matrice de séparation B tel que,
B = arg min {G,(B)} , (7.3)
ou
Gy(B) £ Fy(z) , (7.4)

et z(t) £ Bz, (t) représente les estimées des sources. L'approche choisie pour
résoudre (7.3) est inspirée de [53]. C’est une technique en blocs qui consiste a
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rechercher itérativement le minimum de I’équation (7.3) sous la forme :

B*) = (Iy + €)BW (7.5)
2* (1) = (Iy + €®)z® (1) . (7.6)

A l'itération k, la matrice €*) est obtenue par linéarisation locale de F,(B**Vz,,).
Cette approche a ’avantage de la simplicité de calcul de €®) sous I’hypothése que
la matrice B est proche de la matrice de séparation. Cette procédure est décrite
dans ce qui suit.

A I'itération (k + 1), le fonction décrite par I’équation (7.3) peut étre développée

comme suit :
(kD) 1| LN
(=) = F A )+ > ez (1)
t=0 j=1
L&, Yo waw [
= =D | O+ e~
I'= = 7P

Sous I’hypothése que B®* est proche de la matrice de séparation, on a

ey | < 1

(k+1)

et ainsi, I’approximation au premier ordre de J,(z; ') est donnée par :

T-1 N
3 2 k5 PO + 2 Re(el e (1P 0 1e 00 0)
= j:
(7.7)
ij

~Sm(el)3m (2P p-te 00 )

ou ¢§k) (t) est I’largument du nombre complexe zl-(k) (1).
En utilisant I’équation (7.7), I’équation (7.1) peut étre réécrite sous une forme
plus compacte comme suit :

G, (B¥™) = G, (BWM) + Re {trace (e RO DWH) | (7.8)

ol I’élément ij de la matrice R®) est donné par :

® _ L B o pt—16® (1) ()
Rij :fzm ()P~ e Zj (t) (7.9)
t=0
et 1
1
D® = [diag (R{Y,...,RUN)|" (7.10)
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Tab. 7.1 — Algorithme ISBS pour Iterative Sparse Blind Separation

Initialiser BV = Iy (21 (¢t) = BWz,(1)).
Pour k= 1,--- , K, Calculer R® et D® par (7.9) et (7.10).

Mettre a jour la matrice de séparation B*+Y par (7.5).

O O A N

Mettre a jour les sources estimées par (7.6).

En utilisant une technique du gradient, €*) peut étre choisi comme :
e = — DPOR K (7.11)

ou p > 0 est le pas du gradient. En remplacant I’équation (7.11) dans (7.8) on
obtient,
G, (B*™) =g, (BW) — u| DWR®|. (7.12)

Ainsi p contréle la décroissance du critére. Maintenant, afin d’éviter a I’algo-

rithme de converger vers la solution triviale B = 0, on normalise la puissance

des sources résultantes de I’application de la matrice de séparation; pl+?) £

. iy |z§k+1)(t)]2 =1, Vi. En utilisant une approximation au premier ordre, cette

normalisation nous meéne a :
1 — pk)
(k) _ Pz

(7.13)

Aprés convergence de l’algorithme, la matrice de séparation B = B® est ap-
pliquée au signal de mélange blanchi x,, afin d’obtenir une estimation des signaux
sources originaux. § dénote ici le nombre d’itérations qui peut étre ou bien choisi
a priori ou donné par un critére d’arrét de la forme ||B**) — B®)| < § ot § est
une valeur seuil. L’algorithme ISBS peut étre résumé par le tableau 7.1.

7.3 L’algorithme ISBS pour les mélanges convolutifs

Malheureusement, et comme nous I’avons expliqué dans les chapitres précédents,
le cas du mélange instantané est peu vraisemblable dans le cas d’un enregistre-
ment réel ou le modele convolutif est plus adéquat.

Par conséquent, et dans le but d’exploiter les qualités de I’algorithme ISBS décrit
dans la section précédente, nous appliquerons une TFCT aux données observées
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x(t) du modele convolutif décrit par I'’équation (1.5), qui devient dans le cas sans
bruit :

Sa(t, f) = H(f)Ss(t, f) , (7.14)

ou S;(t, f) estle vecteur TFCT des mélanges, Ss(¢, f) est le vecteur TFCT des sources
et H(f)=[hi(f)... hy(f)] est la transformée de Fourier du canal de mélange. On
remarque que, pour chaque trame de fréquence, le mélange convolutif est réduit
a un simple mélange instantané. Donc, on peut envisager d’appliquer notre algo-
rithme ISBS pour chaque fréquence afin de séparer nos signaux. Comme résultat,
on obtient pour chaque fréquence, les estimées TF de nos sources

Ss(t, f) = B(f)Salt. f) - (7.15)

Il semble naturel qu’afin de reconstruire les signaux séparés, il soit nécessaire
d’aligner les vecteurs Ss(t, f) obtenus pour chaque fréquence et leurs appliquer
une TFCT inverse. Pour cela, nous devons d’abord résoudre les ambiguités de
permutation et d’échelle comme montré ci-dessous.

7.3.1 Résolution des ambiguités de permutation et d’échelle

Dans cette section, nous proposons de résoudre le probléeme des ambiguités de
permutation et d’échelle, en appliquant une matrice de permutation II(f) et une
matrice d’échelle C(f).

G(f) =IL(/)C(f)B(f) - (7.16)

La matrice d’échelle C(f) est une matrice diagonale de taille N x N que I’on peut
calculer comme dans [142] par C(f) = diag(B(f)*¥). Pour la matrice de permu-
tation TI(f), on exploite la propriété de continuité des filtres acoustique dans le
domaine fréquentiel [143]. Afin d’aligner les sources estimées de deux trames de
fréquences successives, on teste le degré de rapprochement entre G(f,,)G(f,_1)*
et une matrice diagonale. En effet, en utilisant la représentation donnée par
I’équation (7.16), on peut estimer la matrice de permutation en minimisant :

. = 2

TI(fn) = argmin {Z (Hc(fn)B(fn)G(fn_l)#)ij} : (7.17)
i#]

Dans nos simulations, nous avons utilisé une recherche exhaustive pour résoudre

I’équation (7.17). Néanmoins, quand le nombre de sources est grand, la recherche

exhaustive devient prohibitive. Dans ce cas, on pourra estimer II(f,) comme la
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matrice avec des uns dans les éléments ij satisfaisant |[M(f,)|;; = mgx]M(ﬁJ[ik et
des zéros ailleurs avec M(f,)) = C(f.)B(f,)G(f,_1)*. L'avantage de cette solution
est sa simplicité. Mais malencontreusement, elle peut mener a une solution er-
ronée dans un contexte difficile. Une solution alternative consiste a décomposer
I1(f,) comme un produit de permutations élémentaires' IT,, . Cette derniére est
considérée a une itération donnée, seulement si elle fait décroitre le critére donné
par I’équation (7.17), et donc si

IM(fo)l + IMF)l, > IMF) ], + [IMfa)]5,
Finalement, on obtient :

(f,) = I [1 Ty, (7.18)

nb d’itérations 1<p<g<N

I, étant ou bien une matrice identité ou bien la matrice de permutation
précédente II,, en fonction de la régle de décision binaire définie ci-dessus. Le
processus itératif est arrété, quand toutes les matrices ﬁ(pq) sont égales a des ma-
trices identités. Nous avons observé que une ou deux itérations sont suffisantes
pour obtenir notre matrice de permutation.

Enfin, on applique la matrice de séparation mise a jour G(f) au mélange dans le
domaine fréquentiel :

Ss(t, f) = G(f)Salt, f) - (7.19)

7.4 Simulations

Nous présentons ici quelques résultats de simulation pour illustrer I'efficacité de
notre algorithme de séparation ISBS. Pour cela, nous considérons une antenne
composée de M = 5 capteurs recevant N = 2 signaux sources audio arrivant sui-
vant les angles d’arrivés 6, = 15 et 0, = 45 degrés respectivement. La taille des
observations 7' = 20000 échantillons (les signaux sources sont échantillonnés a une
fréequence de 8 KHz). Les signaux observés sont corrompus par un bruit blanc ad-
ditif de covariance %I, (0% étant la puissance du bruit). La qualité de la séparation
est mesurée par le rapport interférences a signal (RIS) des sources estimées pour
N, = 100 réalisations aléatoires du bruit.

EH(BA)quQ} Pq

RIS £
2 B(BA) o,

(7.20)

1, est définie tel que pour un vecteur donné y, y = I,y si et seulement si (k) = y(k),
pour k ¢ {p,q}, y(p) = y(q) et y(q) = y(p)-
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ol p; = E[|s;(t)|?] est la puissance de la i® source, évaluée par 1 Y7 |s;(¢)[.

-1
0 0.5 1 15 2 2.5
— 1 T T T T
VC\I O
n _1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5
—_ 1 T T T T
_1 1 1 1 1
0 0.5 1 15
—_ 1 T T T
_1 1 1 1
0 0.5 1 15
—_ 1 T T T
:‘—1 0
_1 1 1 1
0 0.5 1 1.5
—_ 1 T T T
VN O
N _1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25

Temps (sec)

Fig. 7.1 — Exemple de simulation de I’algorithme ISBS dans le cas de V = 2 sources
audio et M = 2 capteurs. De haut en bas on a les signaux sources originaux, les
signaux capteurs (mélanges) et les signaux estimés par note algorithme.

Dans la figure 7.1, les deux premieéres figures représentent les signaux sources
originaux. Les deux suivantes représentent les M/ = 2 mélanges instantanés et les
deux derniéres représentent les signaux sources estimés par I’algorithme ISBS.

Dans la figure 7.2, on compare les performances de séparation obtenues par notre
algorithme ISBS dans le cas du mélange instantané a ceux de I’algorithme du New-
ton relatif développé par M. Zibulevsky dans [141] ou le cas des signaux par-
cimonieux est considéré, ainsi que les performances obtenues par I’algorithme
SOBI [31]. On représente le RIS en fonction du RSB. Il est clair que notre al-
gorithme produit de meilleurs résultats que les deux autres méthodes. On peut
établir la méme conclusion pour la figure 7.3 ot on représente 'EQMN des mémes
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10 T T T T T T T T T
Algorithme ISBS
—+&— Algorithme du Newton Relatif
—@— Algorithme SOBI i

;3 lb 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 ?;5 4‘0 4‘5 50

RSB (dB)
Fig. 7.2 — RIS en fonction du RSB pour N = 2 sources audio et M = 5 capteurs avec
une taille d’observation 7" = 20000 dans le cas du mélange instantané : comparaison

des performances de séparation entre notre algorithme ISBS, I’algorithme SOBI
et I’algorithme du Newton relatif.

algorithmes en fonction du RSB.

La figure 7.4 représente I’évolution du RIS en fonction du nombre d’itérations pour
I’algorithme ISBS dans le cas du mélange instantané. On observe que I’algorithme
ISBS nécessite une dizaine d’itérations pour converger, ce qui peut étre considéré
comme une bonne vitesse de convergence.

Dans la figure 7.5, on compare les performances de notre algorithme ISBS et ceux
de I’algorithme SOBI en fonction du nombre de capteurs et pour différentes valeurs
du RSB. On observe un net avantage pour notre algorithme pour toute la plage de
variation du nombre de capteurs.

Dans la figure 7.6, on représente les performances dans le cas du mélange convo-
lutif 2 x 2 (N = 2 signaux sources et M = 2 capteurs), de notre algorithme ISBS,
de I’algorithme de Y. Deville dans [118], de I’algorithme de L. Parra dans [60] et
de I’extension de I’algorithme de M. Zibulevsky au cas du mélange convolutif. Les
canaux sont choisis de telle sorte que K = 256. On compare ces algorithmes en utili-
sant le rapport interférences a signal fréquentiel (RISF) introduit dans [60] tenant
compte du fait que les sources estimées sont obtenues a un filtre prés. On observe
un gain significatif en faveur de notre algorithme ISBS et particulierement pour les
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O T T T T
Algorithme ISBS
—+&— Algorithme du Newton Relatif
—@— Algorithme SOBI

_10 L

|
N
o

EQMN (dB)

lb 2‘0 3‘0 4‘0 50

RSB (dB)
Fig. 7.3 — EQMN en fonction du RSB pour N = 2 sources audio et M = 5 capteurs
avec une taille d’observation 7" = 20000 dans le cas du mélange instantané : compa-

raison des performances de séparation entre notre algorithme ISBS, 1’algorithme
SOBI et I’algorithme du Newton relatif.

bas RSB. De plus, la complexité de I’algorithme ISBS est de I’ordre de 2N?T+O(N?)
multiplications par itération tandis que la complexité de I’algorithme du Newton
relatif dans [141] est de I'ordre de 2N*+ N3T + N°/6 multiplications par itération.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de SAS pour des sources par-
cimonieuses dans le cas du mélange instantané ainsi que son extension au cas du
mélange convolutif. Nous avons aussi introduit une fonction de contraste basée
sur la norme ¢, pour la mesure de la parcimonie ainsi qu'un algorithme itératif basé
sur la technique du gradient naturel pour la minimisation de cette fonction. Les
résultats des simulations mettent en évidence I'utilité de la méthode. La méthode
proposée devance les méthodes existantes en termes de qualité de séparation et
de coat de calcul dans les deux cas instantané et convolutif.
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_lo T T T T
" -+ RSB =10dB
T RSB = 20dB
-ty == RSB = 40dB ||
1t
70 ‘ ‘ ‘ ‘
20 40 60 80 100

Itérations

Fig. 7.4 — RIS en fonction du nombre d’itérations pour N = 2 sources audio et
M = 5 capteurs avec une taille d’observation 7" = 20000 dans le cas du mélange
instantané : convergence de lI’algorithme ISBS pour différentes valeurs du RSB.

-20

_50 L

T T T

SOBI RSB = 30dB
—@— ISBS RSB = 30dB
—O— ISBS RSB = 10dB |
—&— SOBI RSB = 10dB

-70
2

3 4 5 6
Nombre de capteurs M

Fig. 7.5 — RIS en fonction du nombre de capteurs M pour N = 2 sources audio une
taille d’observation 7' = 20000 dans le cas du mélange instantané : comparaison
des performances de séparation entre notre algorithme ISBS et I’algorithme SOBI.
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_1 T T T T T T T
Algorithme ISBS

- —@— Algorithme du Newton Relatif |
—+&— Algorithme de Parra
-3} —©&— Algorithme de Deville

RISF (dB)
&

_10 L

Hg 10 15 20 25 30 35 20 45

RSB (dB)
Fig. 7.6 — RISF en fonction du RSB pour N = 2 sources audio et M = 2 capteurs avec
une taille d’observation 7' = 20000 dans le cas du mélange convolutif : comparaison
des performances de séparation entre notre algorithme ISBS, I'algorithme de Y.
Deville; I’algorithme de L. Parra et I’algorithme du Newton relatif.
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Chapitre

La SAS utilisant les statistiques d’ordre
deux

8.1 Introduction

La séparation aveugle de sources exploitant les statistiques d’ordres deux a été
largement étudiée dans la littérature. Les méthodes proposées [31, 33, 54, 55]
utilisent des informations a priori supplémentaires. Dans ces algorithmes, la seule
information disponible dans les observations est interprétée soit par le calcul des
matrices de corrélation, soit par des matrices de covariance ou soit par les matrices
spectrales.

Dans ce chapitre, Nous présenterons une méthode de séparation basée sur la
décorrélation de sources stationnaires, ainsi qu’une analyse théorique des per-
formances asymptotiques de la méthode proposée.

Nous supposerons que les observations sont régies par le modele du mélange
instantané (1.1), ou la matrice de mélange A est supposée de rang plein (M > N).
Les signaux sources s;(t), 1 < < N sont supposés ayant une cohérence temporelle
et mutuellement décorrélés, avec une moyenne nulle et des moments du second
ordre décrit par :

R,(r) 2 E [s(t + 7)s(t)"] = diag (ps(7), - , pn (7)) (8.1)

ol p;i(7) £ E[s;i(t + 7)si(t)]. Le bruit additif w(t) est modélisé comme un pro-
cess aléatoire complexe hlanc stationnaire avec une moyenne nulle. Dans ce cas,
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la séparation des sources peut étre effectuée par la décorrélation des signaux a
différents retards temporels.

8.2 Algorithme de séparation utilisant le gradient relatif

Dans cette section nous allons présenter un algorithme de SAS nommé IDA pour
Iterative Decorrelation Algorithm, destiné aux sources possédant une cohérence
temporelle. Cet algorithme est basé sur la minimisation d’une fonction de
contraste hasée a son tour sur les statistiques d’ordre deux en utilisant la tech-
nique du gradient relatif.

8.2.1 Fonction de contraste basée sur les statistiques d’ordre deux

En se basant sur le théoréme A.2 (voir annexe A), on pourra définir plusieurs fonc-
tions de contraste pour la décorrélation des signaux. Soit 71,7, - ,7x avec K > 1
les retards temporels et z(t) = [2(¢), -, zn(t)]" un vecteur de dimension N x 1
donné par z(t) = Bz(t) et définissons r;;(1.) = E[z(t + 7)z;(t)*]. Dans [144] le
critére suivant! est utilisé :
K
G(z) = kz log |diag (R.(7x))| — log | R.(7)] (8.2)
=1

ou R.(1;) = E[2(t + 7)z(¢)"]. Un autre critére utilisé dans [145] est :

2

G(z) = X_:Z [Irig(7i) + 756(m) 2 + g (7e) = () 2] + Z Z_:Im(m)\ -1 (8.3)

Les équations (8.2) et (8.3) sont des fonctions non-négatives qui seront nulles si et
seulement si la matrice R, () = E[z(t + 74)2(¢)"] est diagonale pour k =1,--- | K
ou de maniére équivalente si la condition (A.2) (voir annexe A) est vérifiée.

8.2.2 Algorithme de décorrélation utilisant le gradient relatif
Le critére de séparation que nous avons présenté prend la forme suivante :
B est une matrice de séparation < G(z) =0, (8.4)

ou z(t) = Bxz(t) et G est la fonction de contraste décrite par I’équation (8.3).
L’approche que nous avons choisi pour résoudre (8.4) est inspirée de [53]. C’est

IDans cet article, seulement le cas ol 7; = 0 est considéré.
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une technique en bloc basée sur le traitement des 7' échantillons observés et qui
consiste a trouver ou le critére de I’équation (8.4) s’annule. La solution est obtenue
itérativement sous la forme :

Bt — (Iy + e(p))B(p) (8.5)
2PH(t) = (Iy + €P)2P) (1) (8.6)

a I'itération p, la matrice €” est déterminée a partir de la linéarisation de G(Ba:)
C’est une approximation de la technique du Newton avec I’avantage que €® peut
étre calculée d’une maniere trés simple (sans inversion de Hessien) sous I'hy-
pothése additionnelle que B® est proche d’une matrice de séparation. Cette
procédure est illustrée dans ce qui suit :

Tous d’abord, on considére le cas sans bruit et éventuellement le cas du retard

non-nul (r; # 0 pour i = 1,..., K). En utilisant I’équation (8.6), on aura :
(p+1) ®) Y, o)) ey ®)..(
Tz‘j’) (Tk) = Tif (Tk) + Z zp + Zezl rl]p + Z ezl 6]qp qu k) ) (87)
g=1 l,g=1
ou
rP(m) 2 EEP(+ 7)) (8.8)
~ Z 2Pt + 1) () (8.9)
T — Tk =1 '

Sous I'hypothése que B est proche d’une matrice de séparation, il s’en suit que
P <1
et
|r8—’)(m)| <1 pour i#j

. . . . . 1 2
et ainsi, I’approximation au premier ordre de rg” )(Tk) est donnée par :

r (7)) = e (7)) + Pr () + ePrP (7)) (8.10)

de maniére similaire, on a :

i (m) & () + 6 () + 60 () (8.11)

A partir des équations (8.10) et (8.11), on peut écrire :
ry ) )~ 2 (m)Re(e) + 2r D (n)Re(e)) + (rf () + 13 (7))

rP () =8 (m) ~ zjr](])(m)dm(<>)—2ﬁ<>(Tk>%m(e§p>)+(rﬁw(m)_r](.?(fk))
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ou 53 = y/—1. En remplacant les équations précédentes dans lI’équation (8.3), on
obtient le probléme de minimisation au sens des moindres carrés (MC) suivant :

min ,

1 1
. ) B+ |0 ), ) -]

¥ 2]
ou (p) )
gw 2 | Releg)  Smlef) (8.12)
ij e 6;1;)) —%m(eg-‘?)) )
8 = D m), D] (8.13)

La solution de ce probléeme de minimisation au sens des moindres carrés est
donnée par :

() _ ® . e*F (L. ®, »
E;;" = — [rjj s Tii } l2(rij + 7y )

1
SCARUIR 814
Les équations (8.12) a (8.14) fournissent une expression explicite de eg-’) pour i # j.
Dans le cas ou i = j, la minimisation de I’équation (8.3) en utilisant I’approxima-
tion au premier ordre conduit a :

K
>ori(m) (1+ 23%6(65?’))‘ ~1=0. (8.15)
k=1

Sans perte de généralité, on tire avantage de I'indétermination inhérente d’échelle
de la SAS pour supposer que ¢; est réel et donc Re(e;;) = ¢;. Par conséquent, on
obtient :
&)
1= 3 (7e)]
) = k= . (8.16)
25 1P (n)]

Dans le cas d’un signal réel, la minimisation au sens des moindres carrés devient :

min HHg))eg) + ’diz(f)‘

)

ou
1
HY = ) ® v, rP] (8.17)
T

el = [e) ] (8.18)

(p)

@ _ | Tij
Y = [r(})] : (8.19)

7t
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et ® dénote le produit de Kronecker. La solution de ce probléme de minimisation
est donnée par :

el) = —HP#yp?) (8.20)
Remarque : L’ avantage principal de I’algorithme précédent est sa flexibilité et sa
facilité d’implémentation dans le cas adaptatif. En outre, cet algorithme peut étre

modifié afin de traiter le cas du mélange convolutif comme montré dans [16].

8.2.3 Implémentation adaptative

Afin de déduire une version adaptative de I’algorithme présenté dans le section

précédente, on remplace dans les formules précédentes l'indice des itérations p

par I'indice de temps ¢ et on estime adaptativement les coefficients de corrélation

rg) (7%). L’algorithme adaptatif peut étre décrit comme suit : a I'instant (¢ + 1)

— mettre a jour les matrices de corrélation R.(7), k = 1,..., K, en utilisant la
technique de moyennage suivante :

z(t+1) = BYz(t+1)
Rng)(Tk) _ (1 . )\t+1)Rg) (Tk) + )\t+1z<t + 1)z(t +1-— Tlc)H

ol )\, est une séquence décroissante et positive. Notons que rfjt-)(m) est I’élément
ij de la matrice RY (),

— estimer €*Y en utilisant les équations (8.14) et (8.16) et la mise 2 jour des
coefficients de corrélation rg-“)(m),

— mettre a jour la matrice de séparation, les matrices de corrélation R,(7;.), k =

1,...,K, et les sources estimées z(t +2 — 1), k=1,..., K :
BMY — (Iy+ €(Hl))B(t)
RSH_I)(Tk:) _ (IN + 6(t+1))Rgt+1)(Tk)(IN + e(t—l-l))H

2t+2-7) = (In+e™Nz(t+2-7)

8.3 Analyse de performances

8.3.1 Analyse théorique des performances

Dans cette section, nous présenterons une analyse de performances asymptotiques
(pour un grand nombre d’échantillons) de la méthode de SAS présentée dans la
section précédente. On consideére le cas d’un mélange instantané avec des sources
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complexes i.i.d satisfaisant en plus la condition d’identifiabilité >, |pi(7)| < +o0
pour i = 1,...,N. Le bruit est supposé Gaussien avec une variance o>I,; et nous
supposons que l'indétermination de permutation est P = Iy. Dans ce cas on peut
écrire que :

BA=1Iy+9, (8.21)

donc, la qualité de la séparation est mesurée en utilisant le rapport interférences
a signal (RIS) [31] défini comme :

. E 2] 0,(0)
RIS = 2 E([(BA) ] (0) (6.22)

I

=

=

s

_Q

—~

@)
~— | —

(8.23)

p#q B pp(O

Notre analyse de performances est dérivée de I’expression de la variance asymp-
totique :

lim T F .24

o (lépq’ ) (8.24)

En utilisant une approche similaire a [53] basée sur les théorémes centrale-limite
et de continuité, on obtient le résultat suivant :

Théoréme 8.1 Le vecteur 8;; £ [Re(6;;) Re(d,;) Sm(d;;) — Sm(0;)]" suit asympto-
tiquement une distribution Gausienne avec une matrice de covariance asympto-

tique
A, 2 TEIEOOTE(é 65) (8.25)
= Zﬁf;\pijﬁgf* (8.26)
ou
Hi; =L o |p] p] (8.27)
= =
Vi = | 26 ) (8.28)
—21 =22

avec p; = [pi(11), pi(12), -, pi(T)] €t

E%j) _ (I)(%J)+‘I)( )_I_(I)(ZJ)+(I)(ZJ)
= = @) -2 + o) + o]
=0 — el + o) - ol 1 o]
2 = @ - o) — & + &f)
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et

‘I)(lzlj)(k, k,) = Z 7’”(1{3 —I— T)T’jj(k)l + 7')
TEL

Y (k k) = S rulk +7)r(k +7)
TEZ

O (k,K) = 3 ralk+ 1)K — 1)
TEZL

ri(k) = pi(k) + 5(k)02bib?
et &\ = @7 et b, représente Ia i¢ ligne de B = A%,

Dans le cas de signaux réels, le résultat précédent devient :

Ay =HEwHET (8.29)
ou
1
M= | | @[l p]] (8.30)

o)) @y

v

(8.31)

Ce résultat peut étre réécrit en utilisant I’hypothése de normalisation présentée
dans le théoreme A.1 de I'annexe A (J|p;|| =1 Vi) comme :

1 L —pi L —py

A = D 8.32
(p?j — 1) —pij 1 } [ —pij 1 ] (832

ou
pij = PiP] (8.33)

et
D= / ) Vi VEdf (8.34)

ou
Vij = [Re (i(f)) Re (o;())]" (8.35)

avec K«

Z Yexp(—727r7.f) pourl e {i,j} (8.36)

et
Ty(f) =T (f) +*|bi]]?, pourle {i,j} (8.37)
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ou I'y,(f) est la fonction de densité spectrale de puissance de la /¢ source. En rem-
placant (8.37) dans (8.34), on pourra réécrire :

1

D:/j

bl [ T (VS + bl [ T (Vi Vs

_1
2

Do (T (Vi VA + o bl 16,11 [ Vi Vs

(SIS

8.3.2 Validations et simulations

Dans cette partie, nous présenterons quelques simulations pour I’évaluation des
performances de notre algorithme de séparation IDA. On considérera dans nos
simulations une antenne composée de M = 4 capteurs recevant N = 2 signaux
sources, en présence d’un bruit blanc stationnaire. Les deux signaux sources
suivent un modéle auto-régressif d’ordre un, avec les coefficients a; = 0.95¢°
et ay = 0.5¢’°7. On utilisera un nombre de retards K = 5 et on estimera le RIS pour
N, = 100 réalisations aléatoires.

_14 T T T T T T
Algorithme SOBI

—@— Algorithme IDA

RIS (dB)

0 é 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5 40
RSB (dB)
Fig. 8.1 — RIS en fonction du RSB pour N = 2 sources auto-régressives et M = 4

capteurs avec une taille d’observation 7' = 1000 : comparaison des performances
entre notre algorithme de décorrélation IDA et I’algorithme SOBI.

Dans la figure 8.1, on compare les performances de séparation obtenues par notre
algorithme de décorrélation 1DA, et celles de I’algorithme SOBI en fonction du
RSB. On observe en général que I’algorithme SOBI fournit de meilleurs résultats
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que notre algorithme IDA, mais cela reste raisonnable si on prend en considération
le faible colt de calcul et la simplicité de I'algorithme IDA ainsi que I’absence
d’étape de blanchiment contrairement a I’algorithme SOBI.

_10 T T T T T T T T
Théorique
—@— Simulation

RIS (dB)

22 i i i i i i i i
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Taille des observations T

Fig. 8.2 — RIS en fonction de la taille des observations pour N = 2 sources auto-
régressives et M = 4 capteurs avec un RSB = 40dB : comparaison des performances
empiriques et les performances théoriques de notre algorithme 1DA.

Dans la simulation de la figure 8.2, le RIS est tracé en fonction de la taille des
observations pour un RSB de 40dB. Cette figure montre que |’expression asymp-
totique du RIS est pertinente dés que la taille des observations est supérieure a

100 échantillons. Dans les courbes précédentes, les termes E [|6;;]?] et E [|d;;]?] in-
ij(1,1)+A¢j(3,3) et Al‘j(2,2)+Aij(4,4)
T T

tervenants dans le calcul du RIS, sont remplacés par 2
respectivement. Cela signifie que les conditions asymptotiques sont atteintes pour
des tailles d’observations relativement faibles.

La figure 8.3 représente la variation du RIS en fonction du RSB. On compare les
performances empiriques avec les performances théoriques pour une taille d’ob-
servations 7" = 1000. On observe que les deux courbes sont confondues, ce qui
implique le bien-fondé de I’expression théorique de I’erreur d’estimation dans les
conditions asymptotiques.

La figure 8.4 représente la variation du RIS en fonction du nombre de capteurs
M en utilisant I’expression théorique pour une taille d’observations 7" = 1000.
On observe que plus le nombre de capteurs est élevé, plus le niveau du RIS est
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_14 T T T T T T T
Théorique
—@— Simulation | |

RIS (dB)

]

22 i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40

RSB (dB)

Fig. 8.3 — RIS en fonction du RSB pour N = 2 sources auto-régressives et M = 4
capteurs avec une taille d’observation 7" = 1000 : comparaison des performances
empiriques et des performances théoriques de notre algorithme IDA.

_15 T T T T T T T
— — — RSB =10dB
\ —@— RSB = 20dB
-16 y RSB = 30dB |1
\
\
_17 - \ 4
\
\
m -18f \ ]
) \
%) \
o -19r \ B
\
N
N
-20t s 1
AN
21} e el
— o ——o0—— _T
_22 Il Il Il Il Il Il Il
2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nombre de capteurs M

Fig. 8.4 — RIS en fonction du nombre de capteurs M pour N = 2 sources auto-
régressives et une taille d’observation 7" = 1000 : représentation des performances
théoriques de I’algorithme IDA pour différentes valeurs du RSB.
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bas pour des valeurs du RSB faibles. Pour des valeurs élevées du RSB, l'effet du
nombre de capteurs est négligeable sur les performances de la séparation.

_4 T T T T T T T
- — —RSB=10dB
—6\ RSB = 300B ||

RIS (dB)

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Décalage spectral (06)

Fig. 8.5 — RIS en fonction du décalage spectral 66 pour N = 2 sources auto-
régressives et M = 4 capteurs avec une taille d’observation 7' = 1000 :
représentation des performances théoriques de 1’algorithme 1DA.

La figure 8.5 représente la variation du RIS en fonction du décalage spectral 60
pour une taille d’observations 7" = 1000. Le décalage spectral 60 représente le
recouvrement spectral des deux sources. En d’autres termes, les coefficients des
deux processus auto-régressifs sont a; = 0.5¢’%° et a, = 0.5¢/(05+%)  Dans cette
figure, le bruit est supposé spatialement blanc et son niveau est gardé constant
a 10dB et 30dB. Les courbes mettent en évidence le fait que les performances de
séparation s’améliorent avec I’augmentation du décalage spectral §6.

Dans la simulation de la figure 8.6, on représente la variation du RIS en fonction
du nombre de retards K utilisés dans 1’algorithme de décorrélation.

8.4 Conclusion

Ce chapitre a introduit une méthode de séparation basée sur la décorrélation de
sources stationnaires. Nous avons introduit par la méme occasion une fonction de
contraste basée sur les statistiques d’ordre deux minimisée a 1’aide d’une tech-
nique du gradient relatif. Une analyse théorique des performances asymptotiques
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-17 T T T T T

—— RSB =5dB

— — — RSB =10dB
RSB = 30dB

RIS (dB)

4 6 8 10 12 14 16 18 20
Nombre de retards K

Fig. 8.6 — RIS en fonction du nombre de retards K pour N = 2 sources

auto-régressives et M = 4 capteurs avec une taille d’observation 7' = 1000 :

représentation des performances théoriques de 1’algorithme 1DA.

de la méthode proposée a été introduite, et validée a travers différents scénarios

de simulations.
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Cette these a abordé le probléeme de la séparation aveugle de sources audio. Plu-
sieurs méthodes de séparation de sources ont été développées et étudiées en fonc-
tion de la configuration du mélange.

En premier lieu, nous avons présenté une nouvelle méthode de séparation dans
le cas du mélange instantané, utilisant des techniques de décomposition mo-
dale. L'avantage majeur de la méthode proposée est sa capacité a séparer plus
de sources que de capteurs. La méthode proposée procéde en deux étapes : une
étape d’analyse ou toutes les composantes modales sont estimées, suivie par
I’étape de synthése pour regrouper (classifier) ensemble les composantes mo-
dales et reconstruire les signaux sources. Pour I’étape d’analyse, deux techniques
de décomposition sont utilisées et comparées. Une version modifiée de 1’algo-
rithme ainsi qu’une approche basée sur la projection en sous-espace sont pro-
posées, afin de relacher ’hypothése de quasi-orthogonalité et permettre aux si-
gnaux sources de partager les composantes modales communes respectivement.
Ces approches permettent d’améliorer la qualité de la séparation et de diminuer
le cotit de calcul de I’algorithme initial. Nous avons étendu cet algorithme au cas
du mélange convolutif sous-déterminé et nous avons introduit aussi une nouvelle
technique d’identification aveugle du canal de mélange, étape nécessaire a 1’algo-
rithme de séparation. Pour le cas sur-déterminé convolutif, nous avons présenté
une autre version, utilisant un critére de parcimonie approprié conjugué a une
décomposition en valeurs et vecteurs propres.

En second lieu, nous avons introduit de nouvelles méthodes de séparation dans
le cas du mélange instantané sous-déterminé pour des sources TF-non-disjointes
et non-stationnaires en utilisant les représentations temps-fréquence. Les prin-
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cipaux avantages des algorithmes de séparation proposés sont : premiérement,
une hypotheése plus réaliste sur la parcimonie des sources, c’est a dire que les
sources ne sont pas nécessairement disjointes dans le domaine temps-fréquence,
et deuxiemement, un traitement explicite des points de recouvrement en utilisant
une projection en sous-espace, ce qui a conduit a une amélioration de la qualité
de séparation. Nous avons présenté aussi, une extension des ces algorithmes au
cas du mélange convolutif sous-déterminé en lui combinant une étape de pré-
estimation du canal de mélange.

Par la suite, nous avons présenté une méthode de séparation dédiée aux sources
parcimonieuses. Cette méthode a été développée initialement pour le cas du
mélange instantané et étendue par la suite au cas du mélange convolutif. Nous
avons aussi introduit une fonction de contraste basée sur la norme ¢, pour la me-
sure de la parcimonie ainsi qu’un algorithme itératif basé sur la technique du gra-
dient relatif pour la minimisation de cette fonction. Les résultats des simulations
mettent en évidence l'utilité de la méthode.

Pour finir, nous avons présenté une méthode de séparation basée sur la
décorrélation de sources stationnaires. Nous avons introduit par la méme occa-
sion une fonction de contraste basée sur les statistiques d’ordre deux minimisée
a 'aide d’une technique du gradient relatif. Une analyse théorique des perfor-
mances asymptotiques de la méthode proposée a été introduite, et validée a tra-
vers différents scénarios de simulations.

Perspectives

A l'issue de cette étude, nous avons constaté qu’il rest beaucoup de chemin a
parcourir avant d’envisager une solution compléte pour la séparation de sources.
Plus précisément, nous envisageons les pistes suivantes pour nos éventuels tra-
vaux futurs dans la perspective de combler les lacunes des méthodes présentées
précédemment :

— développer des techniques d’identification adaptées aux canaux long : ces tech-
niques nous permettraient de résoudre le probleme de la taille des canaux a
estimer soulever par la méthode CR utilisée dans les chapitres 4 et 6 et ainsi
obtenir une solution plus adaptée aux canaux acoustiques,

— utiliser des techniques d’interpolation dans le domaine temps-fréquence : I'uti-
lisation de techniques d’interpolation dans le domaine temps-fréquence pourra
améliorer la qualité des signaux estimés en comblant les "vides” dus au mas-
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quage temps-fréquence utilisé par les méthodes présentées dans la partie 11 de
ce rapport,

— méthode d’estimation de la matrice de mélange dans le cas sous-déterminé :
cette méthode nous offrira la possibilité de nous affranchir de quelques hy-
pothéses contraignantes ainsi que l'utilisation de techniques de seuillage pour
les méthodes temps-fréquence,

— validation des algorithmes développés dans le cadre de cette étude en utilisant
des signaux issus d’enregistrements effectués dans un environnement réel.

Cette liste est bien entendu non exhaustive et nous permet d’avoir une visibilité

a moyen et court terme sur nos travaux futurs.
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Annexe

Identifiabilité au second ordre

Dans cette annexe, nous proposerons une nouvelle technique de test de la condi-
tion d’identifiabilité au second ordre pour la séparation aveugle de sources. En
d’autres termes, ce test nous permettra de vérifier de maniére aveugle, a partir
des observations, si les sources ont été correctement séparées ou pas.

A.1 Conditions nécessaires et suffisantes d’identifiabi-
lite

La condition d’identifiabilité au second ordre a été proposée par Tong et al. dans
[146], qui ont montré que les sources sont séparables en utilisant les statistiques
d’ordre deux seulement (cas de grand nombre de matrices de corrélation) si elles
ont des fonctions de densité spectrale différentes. En pratique, la SAS est effectuée
sur un ensemble réduit de matrices de corrélation. Par conséquent, les résultats
d’identifiabilité précédents ont été généralisés a ce cas dans [31,147 ] ce qui a mené
aux conditions nécessaires et suffisantes d’identifiabilité établies par le théoréme
suivant :

Théoréme A.1 Soit 7, < 7 < --- < 7 avec K > 1 les retards temporels, et
définissons p; = [pi(11), pi(72), -+, pi(7K)] €t pi = [Re(p;), Sm(p;)]. En tirant pro-
fit de I'indétermination d’échelle de la SAS, on suppose sans perte de généralité
que les sources sont normalisées tel que ||p;|| = ||p;|| = 1, V i'. Alors, la SAS peut

1On suppose ici implicitement que p; # 0, sinon le signal source ne sera pas détecté (et a fortiori
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étre effectuée en utilisant les matrices de corrélation des données observées aux
retards 1,75, -+ ,Tx Si et seulement si pour tous1<i+#j <N :

p; et p; sont linéairement indépendants (A.1)

Démonstration : La démonstration de la suffisance du théoréme est donnée
dans I’annexe B. Nous démontrerons ici uniquement que la condition (A.1) est
nécessaire a I’accomplissement de la SAS en utilisant les matrices de corrélation

R.(1) 2 Elx(t +m)x)?], k=1,--- K .

En effet, si deux signaux sources s; et s, ont des coefficients de corrélation tel que
p1 = €p, ol € = +1, alors tout signal “virtuel” de la forme &(t) = A3(t) + w(t) ol
Z: [&1, 6/2, as, - - ,CLN] et g(t) = [gl(t), §2(t>, Sg(t), s ,SN(t)]T avec

(a1, as] = [a1,as]T

[ 51(t) ] _ [ s1(t) ]
59(t) s2(1)

cosf sinf .
T = , SI e=+1
—sinf cos6

et

avec

T —
sinh@ coshf

[ cosh 6 sinh@] )
, S1 e=—1

vérifie R-(7,) = R.(7) et Ry(7) = Rs(1) pourk=1,--- | K.

On remarque a partir de la condition (A.1) que la SAS peut étre réalisée en
utilisant une seule matrice de corrélation R,(7;) a condition que les vecteurs
[Re(pi(mr)), Sm(pi(1x))] et [Re(p;(1x)), Sm(p;(7))] soient linéairement indépendants
pour tous ¢ # j.

Notons aussi, qu’a partir de la condition (A.1), la SAS peut étre effectuée si au plus
une des sources est temporellement blanche. Réciproquement, on rappelle qu’'en
utilisant les statistiques d’ordre supérieur, la SAS ne peut étre effectuée que si au
plus une des sources est Gaussienne.

Sous la condition du Théoréme A.1, la SAS peut étre réalisée par décorrélation
selon le résultat suivant :

ne sera pas estimé) a partir de 'ensemble considéré de matrices de corrélation. Cette hypothése
sera maintenue dans la suite du chapitre.
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Théoréme A.2 Soit 7,7, -+ ,7x avec K > 1 les retards temporels et z(t) =
[21(t),-- ,2n(t)]Y un vecteur de dimension N x 1 donné par z(t) = Bx(t).
Définissons r;(m,) = E[zi(t + 74)z;(t)*]. Si la condition d’identifiabilité est main-
tenue, alors B est une matrice de séparation (Bx(t) = PAs(t) pour une matrice
de permutation P et une matrice diagonale non-singuliére A dans le cas sans
bruit) si et seulement si

Tij(Tk) =0 et Z |rm(7—/€)| >0 (AZ)

k=1

pourtous1 <i#j< Netk=1,2--- K.

Démonstration : voir la démonstration du Théoréme A.3 dans ’annexe B.

Notons que, si un des retards est nul, le résultat du Théoréme A.2 ne sera maintenu
que sous I’hypothése du mélange sans bruit. Dans ce cas, on peut remplacer la
condition K | |r;;(7x)| > 0 par r5(0) > 0, pouri = 1,---, N. En d’autres termes, si
tous les retards sont non nuls et si le bruit est temporellement blanc (mais peut
étre spatialement coloré avec une matrice de covariance spatiale inconnue) alors le
résultat précédent restera valable sans I’hypothése d’avoir un mélange sans bruit.

A.2 Identifiabilité partielle

On croit généralement que quand les conditions d’identifiabilité ne sont pas
réunies, la SAS ne peut pas étre effectuée. Ceci n’est pas entiérement vrai car
il est possible de séparer partiellement les sources dans le sens ou nous pou-
vons extraire ceux qui satisfont les conditions d’identifiabilité. Plus précisément,
les sources peuvent étre séparées en blocs dont chacun contient un mélange des
sources qui ne sont pas séparables en utilisant ’ensemble considéré de statis-
tiques. Par exemple, considérons le mélange de trois sources tel que p, = p, tan-
dis que p, et p; sont linéairement indépendants. Dans ce cas, la source s3 peut
étre extraite alors que les sources s; et s, ne le seront pas. En d’autres termes,
en décorrélant les signaux observés aux retards considérés, on obtient trois si-
gnaux, ol un d’entre eux étant s3 (2 une constante pres) et les deux autres sont
des mélanges linéaires de s; et s.

Ce résultat peut étre formulé mathématiquement comme suit : supposons qu’il
y ait d groupes distincts de sources ou chacun d’entre eux contient N; signaux
sources avec les mémes (a un signe pres) vecteurs de corrélation p;, i = 1,--- ,d (il
est clair que N = N; +--- + N,). Les vecteurs de corrélation pi,--- , p; sont deux
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a deux linéairement indépendants. on écrit s(t) = [s1(t)7, -+, s4(t)T]" ot chaque
sous-vecteur s;(t) contient les IV; signaux sources ayant pour vecteur de corrélation

pi.
Théoreéme A.3 Soit z(t) = Bx(t) un vecteur de dimension N x 1 satisfaisant
I’équation (A.2) pour tout1 < i # j < N etk = 1,---,K. Alors, il existe une
matrice de permutation P tel que

Z(t) = Pz(t) = [z(t)", - Za(t)"]"

ou z;(t) = U;s,(t), U; est une matrice non-singuliere de dimension N; x N;. Par
ailleurs, les sources appartenant au méme groupe, c’est a dire ayant le méme vec-
teur de corrélation (a un signe prées) p;, ne pourront pas étre séparées en utilisant
uniquement les matrices de corrélation R, (1), k=1,--- | K.

Ce résultat montre que quand certaines sources ont le méme vecteur de corrélation
(2 un signe pres) alors le mieux que I’on puisse faire en utilisant les statistiques
d’ordre deux, est de les séparer par blocs. Cependant, ce résultat serait inutile si
nous ne pouvions pas vérifier la dépendance linéaire des vecteurs de corrélation
p; et diviser les signaux par groupes (comme cela a été montré ci-dessus) selon
leurs vecteurs de corrélation. Ceci nous conduit a I'important probléeme de test de
la condition d’identifiabilité qui sera discuté dans ce qui suit.

A.3 Test d’identifiabilité

A.3.1 Résultat théorique

La condition nécessaire et suffisante d’identifiabilité (A.1) dépend des coefficients
de corrélation des signaux sources. Par conséquent, il est impossible a priori de
vérifier si les sources sont ‘“séparables” ou pas a partir de I’ensemble des ma-
trices de corrélation des signaux observés. Cependant, il est possible de vérifier a
posteriori si les sources ont été “séparées” ou pas. Nous avons le résultat suivant :

Théoréme A.4 Soit 7 < 7, < -+ < 7 avec K > 1 les retards temporels et z(t) =
Bzx(t). On suppose que B est une matrice tel que z(t) satisfait’> I’équation (A.2)

2En raison de l'indétermination inhérente du probléme de SAS, on suppose sans perte de
généralité que les signaux originaux et estimés ont la méme pondération, c'est a dire ||p;|| = 1.
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pourtousl1 <i#j< Netk=1,---,K. Alors il existe une matrice de permutation
P tel que pourk=1,--- K.

E[z(t + 7,)2z(t)"] = PR,(7;,) PT

En d’autres termes, les entrées de z(t) = Pz(t) ont les méme coefficients de
corrélation que ceux de s(t) aux retards 7,--- ,7x, c’est a dire que E[z;(t +
)Z:i(t)*] = pi(x) pourk=1,--- /K eti=1,---, N.

Démonstration : voir la démonstration dans ’annexe B.

En se servant du théoréme A.4, I'existence de la condition (A.1) peut étre vérifiée
en utilisant une approximation des coefficients de corrélation r;(r,) = E[z(t +
7)2;(t)*]. 1l est important de préciser que méme si I’équation (A.2) est valide, cela
ne signifie pas que les signaux sources ont été séparés. Trois situations peuvent
se présenter :

1. pour toutes les paires (i, j), les vecteurs de corrélation p; et p; calculés a partir
de z(t), sont linéairement indépendants; alors on est str que les sources ont
€té séparées et que le signal z(¢) = s(¢) a2 une indétermination prés. En fait,
le test de la condition d’identifiabilité est équivalent au test d’indépendance
par mesure des angles entre les vecteurs p; et p, pour tout 1 < i # j < N.
Plus I'angle entre p; et p; est grand, meilleure est la qualité de séparation
(voir I’analyse de performance faite par Belouchrani et al. dans [31]),

2. pour toutes les paires (i,j), les vecteurs de corrélation p, et p; sont
linéairement dépendants. Ainsi les sources n’ont pas été séparées et z(¢) est
toujours une combinaison linéaire des signaux s(¢),

3. quelques paires (i, j) parmi I’ensemble de toutes les paires, sont telles que
les vecteurs p; et p; sont linéairement dépendants. Alors les sources seront
séparables par blocs.

Maintenant, ayant seulement une seule réalisation du signal sous la main, nous
proposons d’utiliser une technique de rééchantillonnage pour évaluer la statis-
tique nécessaire pour la mise en oeuvre de la procédure de test.

A.3.2 Test d’identifiabilité utilisant des techniques de
rééchantillonnage

Notons, qu’en pratique les coefficients de corrélation des signaux sources sont
calculés a partir d’'un ensemble de données finies et bruitées. En raison des effets
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Tab. A.1 - Test d’identifiabilité utilisant les techniques de rééchantillonnage

1. Estimer la matrice de séparation B et z(t) = Bx(t) en utili-
sant un algorithme existant de SAS exploitant les statistiques
d’ordre deux (par exemple SOBI [31)).

2. Pour chaque composante z;(), estimer le vecteur normalisé
correspondant p;.

3. Calculer le produit scalaire &j = |ﬁi[)’jf\ pour chaque paire
(i,7) pour tous 1 < i # j < N.

4. Estimer & ; la déviation standard de &; en utilisant une
technique de rééchantillonnage.

5. Choisir «(; en fonction de l'intervalle de confiance. Par
exemple pour avoir un intervalle de confiance égal a 99.7%
on choisit o ;) = 35 ), et on compare |§; — 1| A o, ;) afin de
tester si les sources i et j ont été séparées ou pas.

communs du bruit et de la taille des observations, il est impossible d’obtenir les
coefficients de corrélation exacts des sources afin évaluer la condition d’identifia-
bilité. La condition d’identifiabilité devrait étre testée en utilisant un certain seuil
a, c’est a dire que nous déciderons que les vecteurs de corrélation p; et p; sont
linéairement indépendants si ‘|ﬁiﬁ’jf| - 1‘ > a.

Afin de trouver o on exploite le fait que I'erreur d’estimation de p;p] est asymp-
totiquement Gaussienne3 et par conséquent, on peut établir un intervalle de
confiance d’une telle variable en fonction de sa variance. Cet algorithme peut étre
résumé par le tableau A.1.

A.3.3 Techniques de rééchantillonnage : jackknife

Dans plusieurs applications en traitement du signal, on est intéressé par l'esti-
mation d’un certain nombre de parametres inconnus d’un processus aléatoire, en

3Plus précisément, on peut prouver que l'erreur estimée /7§ (ﬁiﬁ? ) est asymptotiquement
(pour une taille d'observation T assez grande) Gaussienne avec une moyenne nulle et une variance
finie.
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utilisant un ensemble d’observations fini. On est aussi intéressé par la distribu-
tion échantillonnée des estimateurs, de sorte que les moyennes, les variances, et
les cumulants respectifs puissent étre calculés.

Le bootstrap [148] a été introduit par B. Efron [149] comme une approche pour
calculer les intervalles de confiance de parameétres dans des circonstances ou les
méthodes standard ne peuvent pas étre appliquées. Le bootstrap a par la suite
été utilisé pour résoudre plusieurs autres problémes qui seraient trop compliqués
pour I’analyse statistique traditionnelle. Avec des mots simples, le bootstrap fait
avec un ordinateur ce que I’expérimentateur ferait en pratique, c’est a dire si ¢’ était
possible, il ou elle répéterait I’expérience. Avec le bootstrap, les observations sont
aléatoirement réassignées, et les estimées recalculées. Ces assignations et calculs
sont faits des centaines ou des milliers de fois et traités comme des expériences
répétées.

Le jackknife [150] est une autre technique de rééchantillonnage pour I’estimation
de la déviation standard. Comme alternative au bootstrap, la méthode jackknife
peut étre pensée comme le tirage de n réalisations de taille (n — 1) sans rempla-
cement de I’échantillon original de taille n [150].

Supposons que nous avons I’échantillon X = {X;, X,,..., X,,} et J est une es-
timée calculée a partir de I’échantillon X. La méthode jackknife est basée sur des
échantillons amputés d’une observation pour chaque réalisation,

X(Z) = {X17X27...,XZ‘_17XZ'+1"' '7X7l}

avec ¢ = 1,2,...,n, appelés échantillons jackknife. Cet ¢ échantillon jackknife
consiste en I’ensemble des données avec la i¢ observation supprimée. Pour chaque
i¢ échantillon jackknife, on calcule la i¢ estimée jackknife 9@ de 9, i = 1,2,...,n.
L'estimation jackknife de la déviation standard de J est définie par :

SN

2
5= |n1 En: (@(i) — i@(y‘)) (A.3)
(L )
Le jackknife est moins colteux que le bootstrap, si n est inférieur au nombre
d’itérations utilisées par le bootstrap pour I'’estimation de la deviation standard
puisque il requiert le calcul de U seulement pour les n échantillons jackknife.
Par exemple, si 25 rééchantillonnages sont nécessaires pour l’estimation de la
déviation standard avec le bootstrap, avec un échantillon de taille n = 10 il n’en
faut que 10 pour le jackknife, alors il est clair que le jackknife sera moins cotiteux

que le bootstrap.
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Tab. A.2 — Test d’identifiabilité utilisant la technique jackknife

1. Pour chaque signal z; = [z(0),...,2(T — 1)]*, engendrer T

vecteurs jackknife tel que 2! = 2:(0), ..., z:(j — 1), 2z(5 +

,...,(T-1"etj=0,1,..., T —1.
()

3 ’

2. Pour chaque vecteur jackknife z;”’, estimer le vecteur cor-

respondant p§ 25

3. Estimer la matrice £ telle que son élément ij est défini par
T—-1 [ ~(k) ~(k)
1 (P; P )

iy T o~k ~(k)
A=l

ou (-,-) dénote le produit scalaire.

4. Estimer la déviation standard de c‘fij par :

_ ~() ~(1 2
N e Sy A OISR =R Y.
O(i,j) = TZ H_Z ~(1H

k
Mal - T 18

Afin de tester la séparahilité des signaux estimés, nous avons opté pour la méthode
jackknife afin d’estimer la déviation standard du produit scalaire &;; pour i,j =
1,2,...,N. Ceci est fait selon les étapes données dans le tableau A.2.

A.4 Discussion

Nous fournissons ici quelques commentaires importants afin d’ohtenir plus de
lisibilité sur la méthode de test considérée ainsi que ses applications et extensions
potentielles.

Qualité de la séparation

L’analyse de performance asymptotique de SOBI tirée de [31], montre que les per-
formances de la séparation de deux sources s; et s; dépendent de I’angle entre les
vecteurs de corrélation respectives p; et p;. Donc, la mesure de cet angle donne une
idée sur le niveau d’interférence des deux sources considérées. Par conséquent,
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on peut utiliser la mesure de cet angle non seulement pour évaluer la séparabilité
des deux sources, mais aussi pour garantir une qualité de séparation minimale.
Le choix du seuil «(; ;) est par conséquent une question importante actuellement
a l’étude.

Procédure de séparation a deux étapes

La méthode de test peut étre incorporée dans une procédure de séparation a deux
étapes ou la premiére étape consiste en une méthode de décorrélation au second
ordre (SOBI). La deuxiéme étape serait une méthode de séparation basée sur les
statistiques d’ordre supérieur appliquée seulement quand le test indique un échec
de la séparation a la premiére étape.

Séparation partielle

Dans beaucoup de situations pratiques, on pourrait étre intéressé par seulement
un ou quelque signaux sources. C’est le cas par exemple dans le probléme de
réduction d’interférence dans [151] ou dans des applications de surveillance de
centrales électriques [152]. Dans ces situations, le résultat d’identifiabilité par-
tielle est d’un grand intérét car il montre que le signal source désiré peut étre
extrait méme si une séparation compléte des sources ne peut pas étre réalisée.

Statistiques d’ordre supérieur

Nous pensons que des méthodes de test semblable peuvent étre employées pour
des méthodes de SAS hasée sur les statistiques d’ordre supérieur, du moins pour
des méthodes de type JADE [43], qui sont basées sur la décorrélation d’ordre
quatre.

A.5 Simulations et résultats

Nous présentons dans cette section quelques résultats de simulations pour illus-
trer les performances de notre méthode de test. Pour notre environnement de si-
mulation, nous considérerons une antenne composée de M = 2 capteurs, recevant
N = 2 signaux auto-régressifs du premier ordre (avec des coefficients a; = 0.95¢°°
et a; = 0.5¢"7) de puissance unité, en présence d’un bruit complexe blanc et sta-
tionnaire. Les sources considérées sont séparables selon le résultat d’identifia-
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bilité. En d’autre termes, leurs vecteurs de corrélation respectifs p; et p, sont
linéairement indépendants. Nous utiliserons 1’algorithme SOBI [31] avec K = 10
pour obtenir les sources décorrélées. Les statistiques sont évaluées pour N, = 100
tirages aléatoires.

H
i
f

100 / =

Taux de succes (%)

30

0 5 10 15 20 25 30
RSB (dB)
Fig. A.1-Taux de succes en fonction du RSB pour N = 2 sources auto-régressives et

M = 2 capteurs avec 3 = 99.7% : comparaison des performances de notre procédure
de test pour différentes tailles d’observations 7'.

On présente premierement dans la figure A.1 un exemple de simulation ot on
compare le taux de succés de notre procédure de test (le succés signifie que nous
décidons que les deux sources ont été séparées) pour détecter la séparabilité de
sources pour différentes tailles d’observations en fonction du RSB. L’intervalle de
confiance est fixé a § = 99.7%. On peut observer a partir de cette figure que les
performances de notre procédure de test se dégradent de maniéere significative
pour de petites tailles d’observations, du fait de ’amplification de I’erreur d’es-
timation, et du fait que nous utilisons la normalité asymptotique des statistiques
considérées.

Dans la figure A.2, on présente un exemple de simulation ot on compare le taux
de succés en fonction de la taille des observations pour différentes valeurs de
I'intervalle de confiance. Le RSB est fixé a 25dB. 1l est clair que plus I'intervalle de
confiance est faible, plus le taux de succes de notre procédure de test est élevé. De
plus, comme observé dans la figure A.1, le taux de succés augmente rapidement
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L d 4
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——— B=99.9%

90q

85

80

751

701

Taux de succes (%)

65

60

55

50 i i i i i i i i i
250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750

Taille des observations T

Fig. A.2 — Taux de succes en fonction de la taille des observations 7" pour N = 2
sources auto-régressives et M = 2 capteurs avec un RSB = 25dB : comparaison des
performances de notre procédure de test pour différentes valeurs de l'intervalle
de confiance £.

quand la taille des observations croit.

Dans la figure A.3, on introduit un exemple de simulation ot on représente le taux
de succes de notre procédure de test, en fonction de la valeur de l'intervalle de
confiance 5 pour différentes tailles d’observations et un RSB de 25dB. Cette figure
montre d’une facon ou d’une autre I’évolution du taux de succes (ou le taux de
fausses alarmes) et confirme les résultats des deux figures précédentes.

Dans la simulation présentée dans la figure A.4, on utilise des signaux sources avec
les parameétres a; = 0.5¢7%5 et ay = 0.5¢/(%519) ot 66 représente le décalage spectral
entre les deux sources. Le nombre de capteurs est M = 5, la taille des observations
est T'= 1000 et le RSB = 30dB. La figure A.4 expose le taux de succes en fonction
du décalage spectral §¢. Comme on peut le voir, l'utilisation de notre procédure
de test avec de faibles valeurs de 06, conduit a un taux important de décision de
“non-séparabilité”. En effet, quand 06 est proche de zéro, les deux vecteurs de
corrélation p; et p, sont proches de la dépendance linéaire, ce qui implique une
dégradation de la qualité de la séparation des deux sources, et par conséquent les
mauvais résultats obtenus par notre procédure de test.

Dans la derniére figure, on suppose qu'il existe trois sources. Les deux premiéres
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100—® @

T =250
9| —e—T=350 I
—8— T=500

Taux de succes (%)

75 :

70 i i i i i i i
84 86 88 90 92 94 96 98 100

Intervalle de confiance (B %)

Fig. A.3 — Taux de succes en fonction de la valeur de I'intervalle de confiance
pour N = 2 sources auto-régressives et M = 2 capteurs avec un RSB = 25dB :

comparaison des performances de notre procédure de test pour différentes tailles
d’observations 7.

100 T T T T T

80

60

Taux de succes (%)

20

0 i i i i
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Décalage spectral (06)

Fig. A.4 — Taux de succes en fonction du décalage spectral 60 pour N = 2 sources
auto-régressives et M = 5 capteurs avec un RSB = 30dB.
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Fig. A.5 - Valeurs moyennes de |£(i, j)| et les seuils 1—«; j, en fonction du RSB pour

N = 3 sources et M = 5 capteurs : les 2 deux premiéres sources sont des processus

aléatoires complexes suivant une loi Gaussienne et temporellement blancs et la
troisiéme est un signal auto-régressif du premier ordre.

sources sont des processus aléatoires complexes suivant une loi Gaussienne et
temporellement blancs (par conséquent p; = p»), et la troisiéme est un signal auto-
régressif du premier ordre avec un coefficient a3 = 0.95¢/°°. Dans la figure A.5, on
compare la valeur moyenne du produit scalaire entre p; et p; (1,7 = 1,2,3) avec
leurs valeurs seuil 1 — «; ;) en fonction du RSB. La taille des observations est fixée
a T =500 et le nombre de capteurs est M = 5. Cet exemple illustre la situation ou
deux sources (dans cette exemple les sources 1 et 2) ne sont pas séparables (ceci
est confirmé par les résultats du test) tandis que la troisiéme est correctement
extraite (Ia figure montre clairement que £(1,3) < 1 — a1 3) et £(2,3) < 1 — o 23))-

A.6 Conclusion

Cette annexe a introduit une nouvelle méthode de test de la condition d’identifia-
bilité au second ordre pour la séparation aveugle de sources. En d’autres termes,
ce test nous permet de vérifier de maniéere aveugle, a partir des observations, siles
sources ont €té correctement séparées ou pas. Afin d’évaluer les statistiques dont
on a besoin pour la procédure de test on a utilisé la technique de rééchantillonnage
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jackknife. Les résultats des simulations illustrent et évaluent I’efficacité de cette
méthode de test du moins pour des tailles d’observation modérées et grandes.
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Démonstrations

B.1 Déemonstration du théoréme A.3
L’équation (A.1) est équivalente a'

CR,(1,)C" diagonale pour k=1,--- K

C <§: RS(Tk)HCHCRS(Tk)> CH >0

k=1

ou C = BA et I'inégalité M > 0 indique que la matrice M est définie positive.
L'inégalité précédente implique en particulier que C est de rang plein. Notons
que CR,(7;)C" est diagonale si et seulement si les deux matrices CRe(R,(7,))C?
et CSm(R,(7,))CH sont diagonales.

Alors nous montrerons qu'il existe des combinaisons linéaires de Re(R, (7)) et
Sm(R(7)), Ri = T, auRe(Ry(70)) +aSm(Ru(m)) et Ry = S5, BRe(Ry (7)) +
3.Sm(Rs(11)), telles que (i) R» est non-singuliére et (ii) les éléments diagonaux de
R.R,' prennent d valeurs distinctes de multiplicité Ni,---, N; respectivement.
Une facon simple de le prouver est de considérer des combinaisons linéaires
de la forme o, = 2%,a), = 2K et B, = V%, 3, = y*K (z et y étant des sca-
laires réels). Les éléments diagonaux de R, et R, sont P(z) = i, Re(p;(1i))z"
+a8 K Sm(pi(ri,))2* et P(y), i = 1,---, N respectivement. Sous I’hypothése du

ILe terme de bruit est négligé. Cependant, ce terme est nul si tous les retards sont non-nuls et
si le bruit est temporellement blanc.
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Théoréme A.2, on a?

Pi(y) # 0 pour tout i
P(x)P;(y) # Pi(y)P;j(x) siietjappartiennent a deux groupes distincts
P(z)P;j(y) = Pi(y)Pj(x) siietjappartiennent au méme groupe

Par conséquent,

d
P(z,y) 2 [[Py) II (Pi(x)Pi(y) — Pi(z)Pi(y)) #0
i=1 1<i<j<d
(ici 7 et 7 dénotent les indices des groupes et non ceux des sources) et ainsi il existe
une infinité de valeurs de (z,y) telles que P(z,y) # 0. Soit (zo,yo) des valeurs
telles que Ry = K | 2fRe(R,(72.)) + 285 Im(Ry(71,)) et Ry = SK | ybRe(R,(11.)) +
Yy SIm(R,(11)). Ry et R, satisfont les conditions (i) et (ii).

Afin de compléter la démonstration, notons que

K
M, 23 2tCRe(R,(7))C" + 2K CIM(R,(74))CH = CR,CH
k=1

est diagonale et

M, = i YbCRe(Ry(13,))CH + yb ™ CIm(R,(7,))CH = CR,CH
k=1
est diagonale et non-singuliére. Il s’en suit que, M, M, = CR,R,;'C~! est une
matrice diagonale avec d valeurs propres distinctes (condition (ii)).

En utilisant la théorie spectrale standard [153], on conclut que C = PA pour une
matrice de permutation P donnée et une matrice bloc-diagonale non-singuliére A
donnée, A = diag(Uy, - - - ,U,) ou U, est une matrice non-singuliére de taille N; x V;.
Enfin, le fait que des sources appartiennent au méme groupe ne peuvent pas étre
séparées en utilisant ’ensemble des statistiques considérées est simplement la
conséquence directe de la nécessité de la condition (A.1). O

B.2 Deémonstration du theoreme A.4

Selon le développement ci-dessus, on a C = Pdiag(Uy,--- ,U,). D’autre part le
produit CR,(7;,)C* est une matrice diagonale pour k£ = 1,--- , K. Cela induit que

’Les égalités ci-dessous sont interprétées en termes d’égalités polynomiales.
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U;X, U est diagonale pour i = 1,---,d, ou les X; sont des matrices diagonales
dont les éléments diagonaux sont égaux a 1. De plus, comme X, est une matrice
réelle diagonale et comme on admet que les vecteurs de corrélation sont norma-
lisés, alors U; ;U est une matrice diagonale dont les éléments sont égaux 3 +1.
Finalement, comme la signature (le nombre des valeurs propres positives et le
nombre des valeurs propres négatives) de la forme quadratique Q est invariante
par multiplication a droite et a gauche par une matrice non-singuliére et sa trans-
posée conjuguée respectivement, alors U; ;U a la méme signature que ;. En
d’autres termes, il existe une matrice de permutation P, de taille N; x N; tel que
U;X,U" = PX,P". nous en déduisons que pour k=1,--- | K

E[z(t + 7,)z(t)"] = CR,(7,)C" = PR, (1) P" (B.1)

pour une matrice de permutation P donnée. L'équation (B.1) signifie que les
éléements z(t) de z(t) ont les mémes coefficients de corrélation que sp(;(t) for
i=1,---,N,ou P(1),---,P(N) sont les images de 1,--- , N par la permutation P.
Ceci conclut la vérification du théoréme A.4. O
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