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Résumé — Dans cet article, plusieurs nouveaux estimateurs de modulation d’amplitude (AM) et de fréquence (FM), dédiés aux signaux
linéairement modulés sont étudiés. Premierement, ces estimateurs sont comparés entre eux, puis avec d’autres méthodes issues de 1’état de
I’art en termes d’efficacité statistique. Deuxiemement, nous proposons d’appliquer ces nouveaux estimateurs a la modélisation sinusoidale des
signaux audio. Enfin, une nouvelle technique de séparation de sources s’appuyant sur les modulations cohérentes d’amplitude et de fréquence

est proposée et évaluée sur des signaux musicaux.

Abstract — In this paper, several new amplitude (AM) and frequency modulation (FM) estimators designed for linear modulated signals (linear
chirps) are investigated. First they are compared together in terms of statistical efficiency with other state-of-the-art methods. Second, they are
used to improve sinusoidal modeling of audio signals. Finally, a new source separation technique based on coherent amplitude and frequency

modulation is proposed and evaluated on musical signals.

1 Introduction

L’analyse et la transformation des signaux non-stationnaires
et multicomposantes, est omniprésente en traitement audio, no-
tamment pour 1’extraction d’informations musicales ou pour
la séparation de sources [1]. Pour étre traités, ces problemes
nécessitent le plus souvent I’utilisation d’outils adaptés repo-
sant sur I’analyse temps-fréquence ou temps-échelle [2]. La
Transformée de Fourier & Court Terme (TFCT) compte parmi
les outils les plus couramment utilisés, bien qu’elle ne possede
pas toujours une concentration suffisante dans le plan temps-
fréquence. Ainsi, la réallocation [3] offre une solution efficace
qui améliore la localisation d’une Représentation Temps-Fré-
quence (RTFR) bien qu’elle ne permette pas une reconstruc-
tion de celle-ci. C’est pour cela que le synchrosqueezing [4,5] a
été proposé pour améliorer la localisation d’une représentation
temps-fréquence tout en admettant une reconstruction du signal
analysé. Une autre approche, la modélisation sinusoidale [6,7]
se concentre sur 1’estimation locale des parametres du signal et
permet sa reconstruction. De nombreux travaux [8, 9] ont per-
mis d’améliorer la précision de ces estimateurs. Dans cet ar-
ticle nous proposons plusieurs estimateurs originaux du taux
de variation de la fréquence et de ’amplitude. Dans la sec-
tion 2, nous présentons le modele de signal choisi pour lequel
nous introduisons plusieurs nouveaux estimateurs de ses para-
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metres, en s’appuyant sur nos précédents travaux [10]. Nous
proposons d’appliquer ces nouveaux estimateurs a la modéli-
sation sinusoidale audio, puis de les évaluer comparativement
a ’existant en termes de performances dans la section 3. Dans
la section 4, nous proposons d’appliquer ces nouveaux outils a
la séparation aveugle de sources audio. Quelques conclusions
sont finalement exposées en section 5 ainsi que de nouvelles
perspectives de recherche.

2 Estimation locale des modulations
2.1 Modele de signal et propriétés

Nous proposons ici d’estimer en tout point d’une représen-
tation temps-fréquence les parametres d’un signal modulé en
amplitude et en fréquence. Nous considérons donc le modele

de signal suivant : a(t) = = () +ida(t) (1)

2

t

2

et ¢.(t) = oo + wyt + am5 3)

ol A\ (t) et ¢, (t) sont respectivement la log-amplitude et la
phase qui varient au court du temps, et j2=—1. Ce signal vérifie

0= (GO +i%E ) o) = (at +p2)ate)

avec q, = Vy + ja, et pp = iy + jw,. Nous définissons
F'(t,w), la TFCT du signal z, utilisant la fenétre d’analyse h

avece




dérivable plusieurs fois, exprimée par
FMt,w) = / z(u)h(t —u)* e 9" du 5)
R

= e*j‘*’t/ z(t —u)h(u)* e““du. (6)
R
En dérivant I’Eq. (6) par rapport a £, nous obtenons

h
a;;z (t,w) = /}Rx(u)%(t —u)*e ¥ du, @)

dt
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i (t —u)h(u)* &*“*du. (8)
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En remplagant %(hu) par (qy (t—u) + p,) z(t—u), on obtient
FP(t,w) = —qo " (8,w) + (ot +po — jw) Fy (1, w), 9)
ott FPM(t,w) et FJ"(t,w) sont deux TFCT utilisant comme

fenétre d’analyse Dh(t) = %(t) et Th(t) =th(t).
En dérivant une seconde fois par rapport a ¢, nous obtenons
FPM (1 w) = —quF] PM(1,w) + (qut + pa — jw) FP" (t,w)
(10)

et plus généralement, pour n > 1 [10] :

n n—1 . n—1
FP'Mw) = —qu TP ")+ (qut+pe — jw)EE" Miw).
(11)

De méme, si on dérive ’Eq. (6) par rapport a w, nous obte-
nons 5= (t,w) = j(FJ"(t,w) — t F"(t,w)) qui nous permet
d’écrire I’expression suivante, pour n. > 1 [10] :

AFM
Ow

FI" 7 Ph(tw) + (n— 1) F] i (tw) =
—Qz F;rnh(t,w) + (gzt + pr — Jw) anilh(t,w). (12)

2.2 Estimation de tous les parametres du signal

En combinant les Egs. (9) et (10) (i.e. Eq. (11) pourn =1
et n = 2), nous obtenons un systéme d’équations avec g, et p,,
comme inconnues (ol (¢,w) est absent par souci de place) :

thy —F"  F Y (g FP" + jwF}
tEP" — FIPh FPR ) \po )~ \FP*h 4 jwFP" )
¢!

En supposant I’Eq. (13) inversible, on obtient I’égalité suivante :

qz \ _ tF;L—FZ’h
«)  \tFPh— FJPh

qui nous permet d’obtenir les estimateurs suivants, appelés (¢2)

FINT(EPM + jwE)
FPM ) \FP*h 4 juFPh

car impliquant les dérivées secondes par rapporta t de F* (¢, w) :

4 (1) = FP* M40y Fl (8,0) — FPM (1,02 04
T FIMw) FPR (tw) — ETPR(tw) Fl (tw)

 FPPwFlew) — PP ew)?
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ol & et ¢ sont les opérateurs de réallocation [3,5] tels que
FThtw)

t(t,w) = Re (t(t,w)) ,avec t(tw) =t — W7 (16)
W(tw) = Im (D(tw)) ,avec  @(tw)=jw + w. 17
’ Y ’ Fhtw)
d)\, __dos

Ainsi, A ()= () = g +Hrgtet Pu(t) = () = wg + agt,
sont obtenus en utilisant ¥ = X\, + j¢, = q,t + p,, pouvant
étre estimé par 1’expression suivante [5, 10] :

W, (t,w) = @t w) + ¢ (8, w)(t —i(t,w)).  (18)
Finalement, nous déduisons les estimateurs suivants pour le
modele local de signal donné par I’Eq. (1) :

Up(t,w) =Re (Go(t,w)),  Gq(t,w)=Im(:(t,w)) (19)
Soltw) =Re (Wa(t,w)), dult,w)=Im (W, (t,w)) 0)
ou I’amplitude et la phase, pour ¢ = 0, sont estimés par [8] :
~ Fh’ w
lz(t,w):1n< il ) 1)
Fr(w — @ (tw), Ap(tw), fo(tw))
Fltw
@x(t,w):arg< — (t; ) ) (22)
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/ h(t) el it g (23)
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Une infinité de nouveaux estimateurs §,(¢,w), appelés (tn),
(wn) et (rn), Vn > 2, utilisant les dérivées d’ordre n par rap-
port a ¢ et w, permettent aussi de retrouver tous les autres para-
metres du signal en utilisant les Egs. (19)-(22).

Ainsi (tn) est obtenu en combinant les Egs. (9) et (11), (wn)
utilise 'Eq. (12) pourn =letn > 2:

Y S Vo B Oy
F;r"*hFxTh _FZ’"ILF:? :

avec  Fp(w,p,q) =

G (tw) =

(24)
Enfin, I’estimateur (rn) est obtenu en combinant les Egs. (11)
et (12), Vn > 2.

3 Modélisation sinusoidale audio

La modélisation sinusoidale [6, 7] fournit une représentation
paramétrique d’un signal quelconque permettant ainsi d’appli-
quer des transformations avant sa resynthese. Nous donnons ici
une breve description de 1’algorithme d’analyse et de synthese,
avant de réaliser une évaluation comparative.

3.1 Algorithme proposé

Nous considérons le cas d’un signal multicomposante :

a(t) =Y ai(t) =)  eNHo, (25)
i€z i€T

Apres discrétisation (i.e. F)'[k,m] = F}(KT., 2m %), avec
T. la période d’échantillonnage, k¥ € Z et m € [0, M]), on
considere une fenétre d’analyse de longueur L et un pas d’avan-
cement Ak = [(1 — p)L] (ou p € [0,1] correspond au taux
de recouvrement entre deux fenétres successives). L’algorithme
d’analyse-synthese est alors décrit comme suit.



Analyse :

1. Pour chaque fenétre centrée sur I’instant k, les maxima
locaux m €]0, M /2[ sont détectés (i.e. m vérifie :
|Fhke,m)| > [FPk,m+1)| et |[FAkm)| > [FP k,m—1])).

2. Pour chaque maximum' local m, on estime le vecteur
P [k] = (Iglml], alml, Ag[m], ®ylml, o [m])” (i.e. on fixe
arbitrairement v, [m] = 0, donc on a pz[m] = A\ [m]) .

3. Par ordre décroissant de [,,[m], chaque composante m est
synthétisée seule en utilisant P, et I’Eq. (1). La com-
posante m est ignorée si 1’énergie du signal résiduel ne
diminue pas apres soustraction de la composante. Le cas
échéant, on conserve P,, ainsi que le résidu du signal
apres soustraction de la composante.

4. On incrémente k < k + Ak, puis on itére depuis 1, tant
que k est inférieur a la longueur du signal.

Synthése : On synthétise chaque trame du signal reconstruit
Z, associée a une fenétre d’analyse centrée a un instant k, a par-
tir des Py, [k] et de I'Eq. (25). (i.e. chaque composante vérifie
wz[m] = O, [m] — a[m]t).

3.1.1 Simulations numériques

Afin d’évaluer la précision des estimateurs proposés, nous
choisissons de les comparer avec deux méthodes issues de I’ état
de I’art, respectivement appelées (SMO08) [8] et (SM12) [9].
Dans cette expérience, nous considérons un signal échantillonné
a F, = 44.1 kHz, contenant une seule sinusoide modulée aléa-
toirement (loi uniforme), synthétisée a partir de I’Eq. (1), pour
l. = 0.18, ¢, € [—m;+7|, s € [0,100], w, = 27440 rad.s~!
et a; € [0,10000] rad.s~2. Ce signal est mélangé avec un
bruit blanc gaussien, dont le Rapport Signal sur Bruit (RSB)
varie entre —10 dB et +-80 dB. Pour chaque RSB, nous mesu-
rons I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM) ainsi que la qua-
lité de reconstruction, donnée par le Reconstruction Quality

Factor (RQF) : RQF(z, &) = 10log;, (%) Ainsi, pour
chaque RSB, on génere 1000 signaux aléatoires qui sont analy-
sés par une fenétre de Hann, de taille L = 1023. Nos résultats
(cf. Fig. 1) montrent que 1’utilisation des estimateurs d’ordre n,
plus élevé, a un effet négligeable sur la précision pour (tn) et
(rn), ou alors cela réduit les performances pour (wn). Ainsi,
les meilleurs résultats sont obtenus avec (wn) (i.e. n = 2) suivi
par (tn) et (rn) qui obtiennent tous les trois des performances
nettement meilleures que (SMOS) et (SM12). Cela reste parti-
culierement vrai pour les RSB élevés.

4 Application a la séparation de sources

Nous considérons ici le probleme de séparation de sources
aveugle [1], dans le cas d’un seul mélange (mono-canal) ins-
tantané, contenant C' > 2 sources. Ainsi, nous souhaitons re-
trouver les sources s. en disposant pour seule et unique obser-
vation, le mélange donné par :

C c
2(t) = so(t) =Y > el (26

c=1 c=1i.€Z.

En supposant que chaque composante sinusoidale est affectée
a une seule source, nous proposons de résoudre ce probleme en
utilisant comme critere de regroupement, les parametres de mo-
dulation de chaque composante qui sont estimés directement
depuis le mélange x.

4.1 Méthode proposée

L’ approche Computational Auditory Scene Analysis (CASA)
[11] suggere que les parametres de chaque source pergue, évo-
luent indépendamment des autres sources au cours du temps.
Ainsi, nous proposons de regrouper les composantes du signal
a chaque instant en utilisant la Modulation de Fréquence Co-
hérente (MFC) [12] et la Modulation d’ Amplitude Cohérente
(MAC) définis pour un signal x par :

Galbw) e, w) = 22B9)
D, (t,w) L (£, )
Ces deux descripteurs capturent les facteurs de modulation li-
néaires en fréquence et en amplitude, supposés presque iden-
tiques entre toutes les composantes appartenant a la méme source
[11]. Cette idée a été mise en oeuvre dans plusieurs approches
issues de la littérature telles que [12, 13]. Nous proposons 1’al-
gorithme de séparation de sources suivant :
1. Calcul des parametres P;[k] a partir du mélange . Chaque
Pik] = (li, pi, My b, ;)T étant associé a la sinusoide
1, estimée a I’instant k (cf. Section 3).
2. Calcul de MFC;[k] et de MAC;[k] pour chaque compo-
sante a partir de I’Eq. (27).

(t,w)

MFC, (t,w) = 27)

3. A chaque instant k, calcul des ensembles 7./ associés a
une source, en appliquant I’algorithme k-means [14] sur
les composantes i, représentées par (MFC;, MAC;)T,
pour un nombre maximum de C' groupes.

4. Modélisation de chaque source c a chaque instant par un

. Sier ZMFCiE] Y. o7 2w
représentant v [k] = ( legéz — fI;I e
i€ZLe i i€Ze Vi

5. Si k > 1, on affecte chaque source instantanée ¢’ a la
source ¢ par arg min. ||ve [k] — ve[k — 1]]|.
6. On synthétise chaque source estimée 5. a partir de ses
P;[k] pour i € Z, en utilisant I'Eq. (25).
4.1.1 Simulation sur des signaux naturels

Dans cette expérience, nous analysons un mélange musi-
cal instantané échantillonné a F, = 44.1kHz, composés de
2 sources musicales (guitare/voix) extraites de la base Med-
leyDb [15]. Pour I’analyse, nous utilisons ’estimateur (w2)
avec une fenétre de Hann de 23 ms et un recouvrement de
p= % (ce qui permet d’obtenir le meilleur RQF pour la modé-
lisation du mélange). La table 1 présente les scores RQF, SIR,
SDR et SAR [16] calculés a partir des signaux d’origine et
des sources estimées. L’oracle correspond a la meilleure seg-
mentation des composantes, obtenue a partir du support temps-
fréquence des sources de référence. Nos résultats montrent que
la méthode proposée parvient a séparer de maniere non supervi-
sée, les sources qui composent ce mélange grace au descripteur
MFC seul. Cependant, la séparation obtenue en utilisant MAC
semble beaucoup moins efficace sur cet exemple.



I, erreur d'estimation

1, erreur d'estimation

o, erreur destimation

EQM (dB)

e 1
T

e85 85—

EQM (dB)

_80 L L L L L L L L _ L L L L
=10 0 10 20 40 50 60 70 80 ~10 0 10 20

30
RSB (dB)

(a) log-amplitude I

9, erreur destimation

30 40
RSB (dB)

(b) modulation de log-amplitude 14

o, erreur destimation

(c) modulation de fréquence cz

Qualite de reconstruction (le plus grand est le meilleur)

T T T T T ————
ﬁ/é SMog
- - smi2
—t
P s N
—o—w2
—5—wd
v ——4 w6
——r2
——r4
——16
g g o
= 5 1
g g
_70 . . . . . . . . . . . . . . . .
- 40 50 60 70 80 10 0 10 20 40 0 60 70 80 -0 0 10 20 40 50 60 70 80

30
RSB (dB)

(d) phase ¢

FIGURE

30
RSB (dB)

(e) fréquence wy

30
RSB (dB)

(f) RQF pour les parametres estimés

1 — Comparaison des EQMs (a)-(e) et des RQFs entre les méthodes (SM08), (SM12), (tn), (wn) et (rn) avec n €

{2,4, 6}, pour I'estimation des parametres d’une sinusoide modulée en fréquence et en amplitude, mélangée a un bruit blanc.

TABLE 1 — Qualité de séparation des sources pour un mélange
audio : guitare/voix, en fonction de la méthode proposée.

[ Méthode | RQF(dB)  SIR (dB) SDR (dB) SAR(dB) |
Oracle 11.67/10.33 23.84/26.86 11.41/9.91 11.69/10.01
MFC-kmeans 5.42/7.42 9.31/12.65 3.97/6.60  5.96/8.06
MAC-kmeans 0.67/2.64 0.60/12.26  -0.47/0.23  8.80/0.76
MFC/MAC-kmeans | 0.78/2.73 0.67/13.01  -0.28/0.78  9.40/1.26

5 Conclusion et travaux futurs

Dans cet article, nous avons proposé une infinité de nou-
veaux estimateurs appliqués a la modélisation sinusoidale au-
dio et a la séparation de sources aveugle. Nous avons montré
que ces nouveaux estimateurs obtiennent une meilleure préci-
sion que d’autres méthodes issues de I’état de I’art. Nous avons
également proposé une application de ces outils sur des signaux
naturels de musique. Pour la suite, nous prévoyons une étude
plus approfondie de la méthode de séparation de sources. Nous
souhaitons également améliorer sa robustesse pour le traite-
ment de signaux du monde réel, fortement bruités.
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