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Resune

L'objet du traitement du signal est d’analyser avec soin, de coder efficacement, de transmettre
rapidement et enfin de reconstruire ausstlfithent que possible le signalla eception. Mais
traiter un signal est avant tout une affaire de esgntation puisque toute I'information contenue
dans le signal est effectivemenggente et caée dans sa repsentation graphique. On comprend
limportance de la re@sentation et lagcessi qu’elle cevoile "'information contenue dans le
signal”.

La premere étape de ce stage fut de faire le point sur lestdifiites rathodes d’adaptation
d'une repésentation temps#guence au signal. Mais qu’est-ce qu’une "bonne” &spntation,
une repésentation "adape” ? Le probdme du criére de élection de la taille de fdére est en
effet un probéme clef du sujet, nous lui avons donc congagre partie importante du travail.

Par ailleurs, nous nous sommes paéghur les avantages et incénients des diéfrentes pro-
positions dans €tat de I'art concernant les ré&sentations tempséquence. Nous avoritudié
comment ces repsentations pouvaieBtre liéesa un criere de élection ainsi que d’autres pro-
positions de ref@sentations adaptatives.

Ensuite,a I'aide de cetteetude nous avonste en mesure dectectionner puis d’approfondir
un algorithme afin d’en tirer une @hode alternative. En effet, celui-ci permet de choisir pour
chaque lieu du plan tempséfjuence une taille de fétre parmis deux. Enfin, nous avons fait une
évaluation de cette proposition @tudiant la convergence de l'algorithme et la parcimonie des
repiesentations obtenues. Notons que si le sujegdrai€ de telle sorte qu'il puisse avoir un
intérét pour tout type d'applications, il fut iatessant de se restreindréa cetection de transitoire
pour évaluer le travail. Ceci nous permettra de conclure et d’ouvrir sur certaines perspectives de
recherche pour la fin de ce stage.
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1 Introduction générale

1.1 Contexte historique

La musique éfinie simplement comme I'art d’organiser les sons, est un obgtidé pour
les sciences, en particulier pour les néattatiques et le traitement du signal, dans la mesure o
ceux-ci permettent de comprendre la divérgt la complexé des sons musicaux. Il est alors im-
portant de conritre et de comprendre les diffents outils qui permettent d’organiser, d’analyser,
de syntletiser et de modifier les sons musicaux ou tout simplement de les comprendre intimement
gracea leurs repesentations graphiques. Nous nous plagons donc ici dans le domaine du traitement
du signal, dans lequelle il s’agit, entre autre, d’extraire d’un signal les informations pertinentes.
Les applications industrielles de I'analyse et du traitement des signaux sont nombreusésst vari
allant de la @ophysiqué I'imagerie nédicale. Mais il s'agit ici d’aborder le sujet du point de vue
de l'analyse sonore.

Faisons un bref parcours historique de ces outils depuisden&8écle jusqua nos jours.
Pendant longtemps les fonctions de base de I'analysetoie cosinus, le sinus et I'exponentielle
imaginaire. Ainsi les fonctions\/%[e"‘X constituent une base orthondsende I'espace dé&féerence

L2(0,2m) et les ries de Fourier sont les combinaisongdiresy ae**. Mais I'analyse de Fou-

rier présente des incowients majeurs qui ne permettent pas une analyse satisfaisante de toute
sorte de signaux. En effet, on souhaiterait que les patras ealisent une analyse la fois en
temps et en fquence, exactement comida manére d’'une poge musicale o sont indigées

a la fois la féquence et la dée des notes. C’est pourquoi I'analogie avec la notation musicale
est commuément utili€e pour introduire I'iée de regrsentation temps#guence, chaque note
d’'un morceatétant en effet assa@@a une certaine localisation aussi bien temporelle (son ins-
tant d'occurrence et sa cee) que fequentielle (sa hauteur). L'analyse de Fourier classique est
la plus ancienne de ces techniques, elle est performante en particaierada transforrée de
Fourier rapide, ceci ne permettant pas de donner coramedt sena la notion, pourtant intuitive,

de frequence instantée. Cette difficult, nous le verrons, esék de facon fondamentale au fait
gue les variables de temps et deduence sont canoniqguement conjegsi et leur ref@sentation
assocke, sujette au principe d’Heisenberg.

Par la suite, une approche intuitive est uéigssur la base de transfoesde Fourier glissante
ou a ferétre. Apparét ainsi la transforree de Gabor, le physicien Denis Gabor I'a prémen
1940 (et on lui doit la formule de reconstruction.) Mais cette transéermésente encore des
inconenients et il seragcessaire d’affinedt nouveau cet outil. Au&but des arees 80, de nom-
breux scientifiques utilisaientégh les ondelettes comme une alternativ€analyse de Fourier
traditionnelle. Cet avarge scientifique apporte beaucoup au traitement du signa@réma et aux
mathematiques. S'il estvident qu’elles permettent un nouveau point de vue, ellegéswvent pas
tous les prol#mes. Mais ceci encourage, toetemment, de nombreux scientifiquese porter
sur 'adaptativié de I'analyse et des rgggentations tempséquence pour diffrents traitements.

1.2 Présentation du sujet
1.2.1 Propriétés acoustigues des signaux sonores et traitement du son.

La classe des signaux audio allant des signaux quasi-stationnaireésoaurtes transitoires,
des notes de violon aux percussions, comporte welérge vaéte de structure temporelles et
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frequentielles. La diverdtdes timbres resulte d'uneet grande vagie de structure du signal en
temps et en fquence.

En patrticulier, I'attaque d’'une note est une phaggaide t&s nombreuseséguences. Bien
gu’étant tes beve, cette phase est cagistique de I'instrument et de l'intertation. Elle est
donc tout aussi importante que la phase de maintien de la note qui contiéméeal ges fequences
moins nombreuses et peuglfe pour certaines applications. De |&mre facon, les composantes
provoquees par des instruments percussifs sont tout aussi importantes que celles @eevaau
des instruments plus harmoniques comme le violon.

Siles traiteurs de sighaux sonores savent depuis longtemps faire une analyse etseatafon
temps-féquence des sons, ils ont toujoéts confronés au prol#me de compromis entre I'adap-
tation aux diferentes composantes du signal. En effet, les signaux sonores peuvent comporter des
composantes aux carédistiques temps-fguence fs differentes et qui &cessiteraient chacune
une taille de featre differente.

En cong€quent, toutes ces proptes physiques justifient laéeessié d’'une repesentation
temps-féquence avec unésolution adaptative.

1.2.2 Applications

De nombreux traitements du son pourraient gagndiliser une analyse/regsentation adap-
tative. On peut penser par exemplées applications comme le vocoder de phade,€paration
de source, au codage, aua cetection de transitoires ou de fondamentales. En effet, tous ces trai-
tements temps-fquence utilisent une regsentation tempséguencea un moment dorén Par
exemple, la&férence([15] @montre I'utilitt d'une repesentation adaptative pour le codage.

Elle permettrait une repsentation "plus souple” que celles propes par les outils tradition-
nels. On peut d'ores etéfh remarquer que se posera le pasbé de la reconstruction du signal
original, ogeration indispensable dans de nombreux traitements et ainsi comprenéceisia
de cevelopper ou d'utiliser des outilsébriques permettant une reconstruction relative.

1.2.3 Les objectifs du stage

On peut distinguer deux objectifs. D'une part de faire le bilan sur leéréifites rathodes qui
permettent d’adapter la taille de la fgre aux caraétistiques locales du signal, de confronter les
differents criéres d'optimalié ou de &lection de la taille de fe¥ire, crieres qui permettent de
définir ce qu’est une "bonne reggentation”.

D’autre part, il s’agit de faire une proposition permettant unetloration des rathodes
présentes actuellement danstét de I'art.

1.3 Présentation du travail

1.3.1 Lieu et encadrement

Le sujet, propos par Axel Roebel &t trai€ a I'lrcam dans lequipe Analyse-Syn#se sous
I'encadrement d’Axel Roebel du 20 Mars au 20 Avril, puis du 02 Mai au 28 ddilisa dans
I'équipe Metiss Rennes sous I'encadrement denik Gribonval.

1.3.2 [emarche adopee, difficultés rencontees

Le travail péseng ici a, en premier lieu, fait I'objet d’'unétude tteorique. En effet, les
differents outils utiliés en traitement du signal pour traiter des @éspntations tempséquence
font appela des notions #oriques, en particulier ma&matiques. Comprendre toutes ces notions
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a doncété essentiel pour pouvoir juger des quadides diferentes approches et algorithmes pro-
poss dans la litrature, ainsi que pou@tre en mesure de proposer de nouveaux outils. Ainsi en
vue d’'uneévaluation des propositions détat de I'art et d’un appo# celui-ci, on a accoé&lune
large partiea la recherche bibliographiqu& Ja syntleése et I'analyse de ces informations.

Nous avons donc dans un premier temps effectueétude des diffrents crieres de &lection
de la repesentatiora savoir ceux dorés par les créres entropiques, les @ies de parcimonie,
la fonction d’ambigiité, les fonctions de cd.

Par la suite, nous avoretudi differents algorithmea reliera ces criéres de 8lection, et
approfondi des outils de reggentation pouvardtre relesa ces criéres. Ceci a permis definir
des lieux détudes et de&ectionner les algorithmes pertinents d’un point de vue scientifique pour
étre cecrit dans la partie #orique.

Une autre difficulé rencontee pendant le stageé&é de dfinir un cadre, une application,
permettant de &finir des crieres objectifs dvaluation des diffrents algorithmes aboutissant
une repésentation temps-équence.

1.3.3 Plan du document

Comme on pourra le voir au long de ce rapport, la principale basidk de ce travail a
été les documents bibliographiquesunis autour du sujet de régsentation avec uné&solution
adaptative. Ainsl’effort majeur se situe au niveau de la syase dans un premier temps puis de
I'analyse dans un secordk ces informations via vis du sujet traéi. Une attention particudre
a puétre porée sur les particulags, avantages et incoEwients ainsi qu’aux confrontations des
méthodes ou algorithmes aussi bien du point de vu pratique @oeitjue.

La section 1 est I'introductionérérale.Elle pesente le sujet et le travail effeétpendant le
stage.

La section 2 traite des refgentations non adaptatives. Ce sont ces outils qui sont la base de
construction des repsentations adaptatives. Il est donc essentiel de les assimiler pour comprendre
ceux cevelopges dans la suite. Ceci justifera le sujet tel qu'il estépespermettra d’en percevoir
les difficultés. |l s’agira plus g@cisment de traiter des regsentations de type Fourier ou de type
ondelettes. Les repsentations de type Fourier sont depuis toujours uné&septation incontour-
nable. Les refrsentations de type ondelettes tiennent ici une importance égligeable dans
le sens a elles constituent un tournant fondamental dans le problde ref@sentation temps-
frequence.

La section 3 dresse un bilan des érés de 8lection pésents dans la |&étature. En effet, pour
traiter des ref@sentations adaptatives, il egtoessaire deé&inir un criere permettant d’adapter
la taille de la fetre aux caraéristiques locales du signal.

La section 4 @taille les propositions existantes pour adapter les outils d’analyse et de trai-
tement des signaux en lésayant ou en les augmentant quand cela &tessaire. On y distin-
guera les refsentations adages des repsentations adaptatives. On entend parasgmtations
adapées celles dont le pavage tempaefuence est "flexible” mais dont la taille des &mes ou
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des atomes n’'est pas @k un criere qui permet de donner une repentation adapéa chaque
signal, et par ref@sentation adaptative celles qui s’adaptent automatiquement auecistapies
du signal. On pourra aloitudier ces ref@sentations, les avantages et ind@ments de chacune
d’entre elles.

La section 5 pesente un algorithme qui diiore les propositions existantes. On justifira le
choix de cette rethode au vue des propositionsjal existantes @senkes plus haut. Ainsi, on
détaillera la tleorie recessaira la compehension de I'algorithme, lé&tapes importantes de celui-
ci ainsi que la fagon dont nous avons [de pour mettre en oeuvre son irépientation. Enfin on
tentera de Bvaluer selon des céites adaj@s que nous justifierons. Ceci afin d’en comprendre les
limites et les argéliorationsa envisager.

Enfin nous serons en mesure de conclure eéflechir aux perspectives offertes par ce travalil
dans la section 6.



2 Représentations non adaptatives 12

2 Repréesentations non adaptatives

On regroupe sous I'appellation "non adaptatif” la transfeende Fouriea court terme qu’on
notera TFCT et la re@sentation en ondelettes. En effet, ces outils de&sgmtation temps-éguence
donnent des pavages temp8gefuence figs et non adapsa un signal ni mea la classe de si-
gnaux.

Pour plus d’informations sur ce qui esegené dans cette section, on pourra &t&rera [14].

2.1 Représentation de type Fourier & court terme)

On piesente ici les outils de reggentation de type Fourier. A savoir lé&fiditions et propiétes
mathkematiques qui fsentent un igét en traitement du signal.

On revient sur la transforee de Fourier classique pour aborder ensuite la trang®re
Fourier a court terme @dnomnée couramment TFCT. Celle-ci donne une ésgntation sous
forme de carte dnergie temps-fquence. On se penchera en particulier sur les limites de cette
reptesentation (principe d’Heisenberg) qui justifient en partie le sujeétrait

2.1.1 Rappel de la éfinition et les propriétés de la transformée de Fourier classique

On rappelle bévement ici les quelquesftinitions et propites de la transforée de Fourier
classique.

On part d’un signak(t) défini sur toute la droitegelle, inégrable au sens de LebesgueRur
et on pose

R(E) = / X(t)e 2mEdt
R
pour§ € R. Cette fonctionx’est bien @finie surR et on I'appelle transforée de Fourier de.
(Une de ses propaies basiqgues est qu’elle tend vera Dinfini et est continue suR.)

Une autre propété utile est la formule d’inversion de Fourier. Supposons xjeex soient
toutes les deux daris(R). Alors on a, pour presque tout R

X(t) = / %(8)&2E dit.
R
On a par ailleurs I'importante conservation derlergie :

24+ o 2
[ o= [ 52/,

ce qui signifie que l'oprateur¥ : x — X de L1(R) NL2(R) dansL?(R) est unifornément
continu et donc se prolonge de méra unique, dicea la densié deL*(R)NL?(R) dansL?(R).

2.1.2 [efinition de la transformée de Fouriera court terme (TFCT)

La transfornge de Fourie& court terme d’une fonctior(t) € L2(R) (ou plus gréralement
d’une distribution) est &finiea I'aide d’'une fe@trew.

Par la suite, on est amen faire glisser cette fé&tre (centee en 0 et d’energie 1) utibe pour
localiser en temps I'analyse :

(On notera bien que la fétre que I'on fait glisser est toujours laéme et a donc la éme
résolution en temps et eréfguence sur tout le signal.)
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On obtient alors une famille de coefficieM&(A,b) (remplacant les valeurs d€X) pour la
transfornee de Fourier classique) all & repesente la quence eb localise I'analyse

+00

(A, b) = / X(t)a(t — b)e~ 2™t

—00

L'applicationx — W s’appelle la transforée de Fourien ferétre glissante ou encore la trans-
formée de Gabor continue. On note aleosy(t) = w(t —b)e 2™ et on peut lecrire sous la
forme d’une produit scalaire dah$

V\&(}\, b) = (X7(.0)\’b) .

Comme pour I'analyse de Fourier, la connaissancé/gées, b) pour toutes les valeuréelles
deA et deb determinera comptement et de ma@ie unique le signa.

Remarque 2.1 On notera bien que la fétre que I'on fait glisser est toujours laéme et a donc
la méme Esolution en temps et erefjuence sur tout le signal.

On a, gacea Gabor, la formule inverse donnara partir des\y (A, b) dite formule de recons-
truction ou de synthse et la conservation de I'energie.

Théoréme 2.2 Soitw € LN L2 centiée eno, telle que|®)| soit une fonction paire efw||; = 1.
C’est ce qu’on appelle la fétre. On a po8wy, p(t) = w(t — b)e-2™ X\ et bétant des éels, et on
consickre pour tout signal x L2 les

+00

Wy(A,b) — / X(t)@(t — b)e 2™t

—00

On a la conservation deé&nergie

[ [wonmando= [ ix et
et la formule de reconstruction
x0) = [ | W bors(t)dndb
au sens a si Ga(t) = fpcp Jjr<aWa(A, D)oy p(t)dA db alors gy — x dans 2.

2.1.3 Principe d’'Heisenberg

On rappelle ici le principe d'Heisenberg. Il s'agit d’'une pré@tideterminante quand on veut
traiter de ésolutiona la fois en temps et enéquence.
Par souci de clagtpour la suite, on introduitea pesent la notion d’atome tempsffuence :

Définition 2.3 On appelle atome uélement de la famillég, )¢, 1) oU

g1 (t) = gt —)e?™.

Avec (t,f) respectivement les paraimes de temps et desfjuence
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On notera dans la suitg ; et fy ; les centres de gragttemporel et quentiel de I'atome +,
a savoir
_ / AT
ty, = /th g 1 ()20t
_ A N2 §/
fo.r = [, 116 (F)d
Définition 2.4 On appelle dispersion éhergie de gr en temps

0g, = [ (' ~tgPlone(t) .

On appelle dispersion d’energie desgen frequence

9= [,(F' = To.)%Gr(1)FPd

On poseEy , = [ | (t')|?dt I' énergie def ; on introduit aussi

2 (ogt.f)z

(At) - Eg” 9

et ( )2
O ¢

(07 ="

Le principe d'incertitude d'Heisenbergégmise le lien entre la localisation d'un atome et celle de
sa transforrae, autrement dit entre les dispersiogs etog, ,, c'esta-dire :

E
ﬂ:mtxm\zﬁ

Ggl,f X O-Qtf Z 4T[

Ceci pour un atomg : R — C de class€! telle queg, ¢’ ettg sont dand 2(R).

Remarquons qu’on obtientdgalié pourg fonction gaussienne normadis dand.?(R). Ce
qui signifie que c’est la fonction quéalise le meilleur compromis (mais pas femwent le plus
adapé) a la localisation en temps et eefuence de I'atome.

Ceci se comprend dans le senslus le support dg est "petit”, plus le support dg ést
"grand” et feciproquement.
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Spectrogramme (en haut) et répenattion temporelle (en bas) d'un Diradga 147ms(a) et
d’'un sinusdde de fequencefp = 100Hz (b). L'énergie, en écibels, est cagk en niveuax de gris,
du blanc (les -20dB) au noir (0dB). La féme d’'nanlyse est Gaussiengigt) aveca = 31ms

Cette figure est extraite du livre [26] dans la paégeite par Rmi Gribonval.
e Conszquences du principe d’incertitude pour les repésentations temps-fequence:

1-Le principe d'incertitude d’Heisenberg impose une valeur minimale pour la surface du "rec-
tangle” repésentant la localisation temp£fluence d’'un atome. En effet, on peut coasid que
les valeurs déA et deAt définies plus haut@&finissent des rectangles;;

2-Le choix d'une taille de feEtre unique pour repsenter un signal par un spectrogramme im-
pose par corejuent un compromis parfois difficile entre la&pision de la localisation temporelle
et celle de la localisationé&quentielle.

2.1.4 Pavage temps-frquence

On repésente ci-dessous un pavage tempsiience pour une TFCT avec une taille défen
constante

Figure : Pavage tempsé&quence d’'une TFCT.

Fréquence

Temps

2.1.5 Repesentation graphigue et ses limites

Figure : Son de glockenspiel.Cag de 6 secondes.&guence dchantillonage de 44100 Hz.
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signal

Figure : Exemple de repsentation tempséguence. Le spectrogramme d’'un son de
glockenspiel.

Frequency

On peut remarquer que, si on peut visualiser les harmoniques, leéqrefices n’appdigas
de facon suffisamment@cise. D’autre part, 8nergie pesente normalement au niveau de I'attaque
se retrouve mal locaks en temps. Cette rég@entation est cependant un bon compromis entre les
phases d’'attaque et de maintien de la note. Si on voulait avoir plusédesipns en temps, on
perdrait dans le @me temps la j@cision en fequence et vice-versa.

2.1.6 Conclusion

On peut noter un inco@nient majeur de la TFCT. En effet, la fidne est de longueur fixe ce
qui est un handicap important lorsqu’on veut traiter des signaux dont les variations peuvent avoir
des ordres de grandeuétrvariable comme c’est le cas pour les signaux musicaux.

Par ailleurs, on remarque qu'il pourrditre ineressant de faire varier la taille de la &
non seulement par translation ma&galement par dilatation et contraction en fonction des ca-
raceristiques du signal et de ce que I'on veut mettré&eidence. C'est @ti€ment ce qui nous
amenea la repésentation de type ondelettes.
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2.2 Représentation de type ondelettes

La repésentation temps#guence dgicea l'outil d'analyse des ondelettes n'est pas, certes,
un solution au proléme de I'adaptativet mais a constit surtout un tournant important pour le
probleme de ref@sentation temps#éguence, d'agquation de la taille et de la localisation des
atomes aux propetes locales des signauxtraiter. Pour cette raison, on mentionne rapidement
ici définitions et propites permettant de comprendre I'apport de cetetie aux regsentations
temps-féquence.

2.2.1 Principe des ondelettes/Interpetation

Nous avons vu f@edemment que la TFCT @sente un incor@dnient majeur. Elle est de
résolution temporelle etéiquentielle fixe.

La transfornée en ondelettes va nous permettre de pallier cet irgoeat. On peut dis-
tinguer deux ingrets principaux des ondelettes en tant qu’outil raathatique d’analyse et de
repiesentation des signaux.

Le premier est, comme dit piedemment, cerérautour de I'ide de construire un outil d'ana-
lyse local en temps. Nous introduirons alors la transgmontinue en ondelettes et nous verrons
comment elle&sout les prol@mes poss par les outils classiques. La transfémen ondelettes est
non seulement une analyse locale mais, de plugsution temporelle est variable. Elle permet
donc de écrire le comportement local des signaudifferenteschellesde temps.

Le second est celui du pralvhe de reconstruction et de la recherche deéssptations pra-
tiques. En effet, cette transfoé® nous permet bien de reconstruire le signaléjsd et pesente
des avantages d’un point de vue renque.

2.2.2 [Efinition et caractéristiques principales

La transformation en ondelettes continue consistéer,a partir d'une ondelette éme noéey
(qui ressembl@ une petite onde) ou encore apgeebndelette analysante, une famille d’'ondelettes

Wan(t) = \jallJ <t;b>

olac R** estI'eéchelle eb € R est la positiond serta dilater eb a translater). On diéggalement
que tout coupléa,b) € R™* x R définit un atome de la transfoiée.

e Caractéristiques de I'ondelette nere et coefficients du signal

Les caradristiques de I'ondelette @éne sont nettement défentes de celles d’'une feime. En
effet, une feltre avait plubt I'allure d’'un cieneau, alors que l&finition dey lui imposera détre
d’intégrale nulle. Par ailleurs, on imposerg une bonne localisation autour de 0 et pduune
localisation autour d’une certaineefjuenceayy > 0. On obtient ainsi des fonctiomsdecroissance
rapide : elles oscillent puis s’Tamortissent; ce qui leur donne leur nom.
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L'analyse par ondelettes assoai¢a fonction analy&se les coefficients

+o0 _

ox(a,b) = (X, Wap) — / X() Tab(t)dt

—00

qui comme les coefficients de Gabdativent le contenu de la fonction au voisinage(ki,é*aﬂ) Si
( est localige autour dey.

e Définition d’'une ondelette mere et d’'une ondelette de base.

Définition 2.5 Soity € L1 N L2 telle que

L RO
) / T aAste
et

(i) [[wlz2=1.

On dit alors quap est une ondelette ére.

Remarque 2.6 1- La condition||y||> = 1 signifie quap a uneénergie finie. Elle est de plus nor-
maliste.

2- L’hypottese(i) implique quel(0) = [ y(t)dt = O car {) est continue. Dans les cas pratiques,
cette condition est suffisante pour obtenir Iésultats ci-dessus. En effet, si on supposelgeé
Xy sont inegrables, on aurd) € Ct etA — "I"(A—A‘)' continue erD. On aura donc la convergence en
Iinfini puisquey € L.

3- Dans le cas du traitement du signal musical, il est commode d’extraire de I'analyse des infor-
mationsa propos de la distribution &nergie et du comportement en phase dans laasgmtation
de la transfornde en ondelettes. Ceci pettte fait facilement en utilisant une ondeleltealeur
complexe. Il est doncatessaire de faire I'hypolise supf@mentaire suivante :

(ii ) g(t) ne contient que des composanggséquence positivas{ < 0 = §(w) = 0).

Définition 2.7 On appelle ondelette de base

1 t—b
b=—F=W| ——
b= 0 (57)
ou a et b sont dan®* etRR, et on considre pour tout signal x L? les coefficients d’ondelettes

cx(ab) = / O Ta(t)dlt.

—00

Remarque 2.8 1- On peut donner pour les coefficienjsune cefinitionéquivalente
+oo — :
(ab) = va / () §(at) ™t

ou

cx(a,b) = (xxPg) (b)

ot Pa(t) = Lp(—1).

2- Vu du cok temporel (ou spatial) t,xa, b) renseigne sur le signal x autour du point b dans
un voisinage de taille a. Vu dwté frequentiel, cx(a,b) renseigne sur le sign& autour de la
frequencel.
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e Théoréme fondamental
On poseK = f+°° o Mg\ < +0,n0ous avons le gome suivant :

Théoreme 2.9 0n a avec les notations pcadentes :

a) La conservation deé&nergie

400
o [ le@n PSP = [ ixo et

b) La formule de reconstruction

Lt 2

au sens & si X% (t) = & Jigze ner Cx(a b)Wabl(t) 9282 alors x — x dans E lorsquee tend versD.

2.2.3 Pavage temps-frquence.

On repésente ici le pavage temp®fluence dormpar la repegsentation de type ondelettes.

Fréquence

Temps

Remarque 2.100n aura pu remarquer sur la&finition que la transfori@e en ondelettes est
continue est infiniment redondante. Cette gegmntation du pavage temp&duence sous-entend
une discétisation des atomes sur le plan tempsginence.

2.2.4 Conclusion sur cette repgsentation.

Cet outil de repesentation a clairement I'avantage sur la TFCT de édasdes atomes de
différentes tailles dont l&solution en temps et eréfijuence varie selon la localisation de I'atome
dans le plan tempséqguence. Cependant, comme nous avons pu le vegegemment sur la
repesentation du pavage tempgduence, la localisation des difents atomes selon leur taille est
fixéea I'avance. Cet outil mal@rles diferentesé&solutions qu'il autorise, ne permet pas d'adapter
cette ésolutiona un signal dona.

Il va donc s’agira pesent de comprendre les @ifents prot#mes poss par le concept "d’adap-
tativité” de la repesentatiora un signal dong, les diferents crigres permettant deééinir cette
adaptativié, ainsi que les outils de regsentation permettant de les mettre en oeuvre.
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3 Critere de ®lection

3.1 Introduction

Il s’agira dans cette partie de traiter des @iéfnts criéres de &lection ou d’optimali¢ de la
repiesentation des "bonnes” tailles de &res proposs dans la lirature. En effet, comme nous
I'avons ckja fait remarq@, la possibilié d'une repesentation temps#éguence avecésolution
adaptative suppose qu'il existe une "bonne éspntation”, une repsentation "adage” a un
signal que ce soit de facon locale ou globale. Cela impliqgue non seulement de savoir ce qu’est une
repesentation adapé mais en plus, de savoir commentédestionner de maaére sysématique
gracea ce qu’on appelenan critere de glection

Plus péci®ment,a quoi sert un cigre de élection? Ou plut, comment s’en sert-on? On
peut distinguer plusieurs usages possibles :

Premerement, on peut pensarune optimisation de la reggentation globale. Par exemple :
une taille de featre de 256 ou de 102chantillons est-elle plus ad&gt pour ce signal ? Mais
cecin’'est pas satisfaisagtiant doni les diferences entre les caradstiques temps-fguence des
composantes d’un signal.Par exemple les phases d’attaques d’un note produite par un instrument
de musique requiert une petite &re alors que la phase de maintien aurait tendance a encourager
plutdt le choix d'une grande férre.

Deuxiément, on peut pensarune optimisation locale avec intervention d’un utilisateur : on
cherche quelle taille de fétre est le mieux adagta cette composante du plan tempagiuence
gu’on €lectionne. Mais cette approche ne nousriesse pas puisqu’il s'agit dans ce staggablir
une adaptatioautomatiquede la taille de la fe@tre.

Troisiement, il est possible dtablir une optimisation locale sans intervention de I'utilisateur.
On souhaite donétablir un algorithme qui trouve pour chaque partie du plan tengupiémce
guelle est la taille de feérire, en temps et endiquence, la mieux addy® et ceci automatiquement.

Par ailleurs, nous cherchons un eré de &élection qui permette de faire un calcul dans éfad
raisonnable. Une attention particiie sera donc appée au temps de calcul qu'imposeront les
différents crigéres. Enfin, on peut souleveesh pEsent le proldme du lien avec la repsentation
temps-fequence. En effet, il n’est pas ingdiat d’associer un cBtea une repgsentation temps-
fréquence. Si on trouve bien le énie qui €lectionne, il faut encore savoir ce qu'électionne :
des bases di#frentes, une taille de fétre parmis deux ou plus, des atomes de tailles ou de formes
differentes. Mais nous verrons ces giffntes possibikts dans la section 4 qui traite explicitement
des repesentations adaps et adaptatives.

Nous essaierons donc dans cette section de comprendre les avantagegnieotset diftrences
entre les diférents criéres utili€s dans Btat de I'art pour traiter le probine.

3.2 Fonction d’ambigtité
On note ici une approche profesdans [33] et dans [22]

Définition 3.1 On cEfinit la fonction d’ambigiié d’un signal x par

AX(T,w):/Rx(tqtg)x*(ﬂr%)e’izmdt
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Remarquons que la fonction d’ambitgipeuttre facilement comprise comme urérgralisation
de la fonction de coélation au temps €t la frequence.

Définition 3.2 On ckfinit la ferétre optimale pargr=arg ~~ max  (|A«?, |Agl%),
{geLl2(R)/llg]l=1}

La remarque freédente permet donc de comprendre qu'il s’agit tout simplemenééirid
la ferétre optimale commeétant celle dont la coefation en temps et enéquence de la fétre
d’analyse avec le signal est la plus importante.

Par ailleurs, on peut remarquer comme dans [23] que cette approche imposdiadaaaicul
assezlévg, c’est en partie pour cette raison que nous ne retiendrons pas cette approche pour traiter
le sujet.

e Remarques importantes :

1-Proprété globale du signal :
Il est assez clair que la fonction d’ambitfine donne qu’une prog@te globaledu signal. Par
congquent, une question se pose. Comment appliquer localementare @rit

2-Vers une optimisation locale et supebas[23]

Afin de resoudre le proime du point ggcedent, on peut penseetne optimisation locale mais
supervige. C'esta-dire recessitant I'intervention de I'utilisateur. Plugpiement, oné&alise une
premere analyse avec un outil comme la TFCT par exemple, I'utilisatdacsonne une zone du
plan temps-fequence auquel il accorde unérét particulier et pour lequelle il&bire avoir une
repesentation tempséguence adape. C'est ce moment qu'intervient le céite de élection de
la "bonne” taille de fedtre aveqop. On pourra ensuite refaire une analyse du signal avec la taille
de ferétre choisie

3-En conclusion, la pramure faisant intervenir un utilisateur n'est pas satisfaisante car nous
voudrions que I'adaptation se fasse de reemiautomatique d’'une part, et d'autre part qu’elle soit
adapéea toutes les composantesgpentes dans le signal comme nous I'avons expligns la
section 3.1.

Remarque 3.3 Pour un signal adatoire, cette dfinition peutétre adapée en prenanE{A¢} au
lieu de A.
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3.3 Les criteres entropiques

De nombreuses informations dans cette partieatintirees del[15]

3.3.1 Origine de I'entropie et explications

L'entropie est une notion qui trouve son origine dans la thermodynamique. Elle a aujourd’hui
des applications dans des domaines wliferents comme #conomie ou la tkorie de I'informa-
tion. Mais c’est son utilisation dans lagbrie de I'informatiora laquelle nous nous itesserons.

D’une manere grérale, c’est une mesure quantitative dasdrdre, et dans notre cadre, elle
définit une mesure de "quargitl'information” contenue dans le signal. Dans le cas de |&sgmtation
du signal, il s’agit de mesurer la finesse et lagision de la localisation de I'information, locali-
sationa la fois en temps et endguence.

L'entropie nous permettra donc de voitl § énergie du signal se localise dans le plan temps-
frequence. Plus prigment, elle nous permettra de savoir quelle &spntation tempséguence
permet la meilleure localisation de l'information dans le plan.

Nous rappelerons ici lesafinitions de I'entropie dans le cadre de l@dhie de I'information
et donnerons quelques unes de ses petgsriavant de &tailler son utilisation dans I'adaptation
des repesentations tempséquence au signatudie. Nous verrons ensuite en quoi I'entropie peut
étre consi@ree comme un ci@tre de parcimonie et comment on pourra utiliser cette remarque
importante pour traiter le sujet.

3.3.2 Lentropie de Shannon

Shannon éfinit dans les arées 40 I'entropie :

Définition 3.4 L'entropie de Shannon d’une variableéatoire discete x prenant les valeurs
k=N
(X)ke[1,n) €t de probabilies respectivegpy)xe(1,n(OU évidemmentz px = 1) est noée H(x) et
K=1
est cfinie par
k=N
H(x)= > —pxlogpk
K=1

Remarque 3.5 H(x) est donc éfinie comme egpance matématique, ou valeur attendue, de la
quantié d’'information. La quanté d’informationétant cefinie parlog px

Cette dfinition de I'entropie comme mesure de la quanditinformation produite par un pro-
cessus discret @toire erifie les trois propBtes suivantes :

Proposition 3.6 (Onécrira ici H(x) comme H(p1, ..., Pn))

1. L'entropie est une fonction continue des probaéditle chaque occurence. C'éstire que
pour tout n, Kh(p1, ..., pn) €st une fonction continue de chaque occurence.

2. L'entropie d’'une variable d@atoire uniforme augmente avec le hombre des occurences.
C’est-a-dire que pour tout n, K{p1, .., Pn) < Hnt1(P1, -+, Pns Ps1)-
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3. L'entropie d’'une variable d@atoire eségalea la somme porfetée des entropies des sous-
choix possibles le cascheant. L'entropie doit donétre une somme poatke des probabilés de
ses occurences. En particulier, une probabhilitulle ne contribue paé I'entropie. Pour tout n, on

a Hn+l(pla-~-a pmo) = Hn(pla"'v pn) :

k=N
4.Remarquons que les conditions d’'existence de I'entrapigafoir que Z pk=1let0<
K=1

pk < 1,vk € [1,N]) donnent I'encadrementQ < H(x) < log(N)

On repésente ici I'allure de la courbexlog(x) tirée de([15]

Allure de la courbe - X . log(x)

. log(x)
ra

X
/7

3.3.3 Lentropie d'un spectre

Nous avons jusqa piesent @fini I'entropie d’'une variable éhtoire. Comment adapter cette
notion pour en d@duire des propeies de la reggrsentation tempséguence ? C'est de laghe [15]
gue nous avons troévces informations.

Pour un signal nugrique la densi spectrale de puissance (DSP) poétra assiméea une
densié de probabil&, méme si pour cela, il faudra augalable la normaliser.

En effet, on peut cons@er que les valeurs possibles déesa par les &#quences peuvegtre
consicerees comme une probabdiproportionellea leurénergie. On utilise dans ce cas le module
au caré de la Transfori@e de Fourier diséte (TFD) en tant qu’estimateur de la DSP des tranches
du signal.

Le "désordre” mesu@ par I'entropie ref@sente donc dans ce contexte :
— La richesse du contentéfjuentiel du signal en terme de richesse harmonique pour des signaux
stationnaires;

— et la richesse du contenweffuentiel en terme d'impwisibilité temporelle pour les signaux non
stationnaires et brefs.



3.3 Les crieres entropiques 24

Définition 3.7 La TFD d’un signal nurérique Xn] pour ne [0,N — 1] est définie pour ke [O,N —

1] par :
1 N-1

X[K] = N k; X[K].e 2T

Il est important de remarquer que l'entropie est une patpnjlobale d’'un signal. Rappe-
lons que nous voulons ['utiliser pour donner un @it d’optimalieé d’'une repesentation temps-
frequence localement. Une des diffi@gtest donc de&inir une entropie de telle sorte qu’elle
puisse nous donner des informations sur le signal de fagon locale de telle sorte que ces informa-
tions puissent faire sens pour comparer desaspitations tempséquence.

Soit un signal nurérique quelconque M@(X[n|)ncon—1, I'ENtropie au sens de I@partition
energtigue des fequences est bieréfinie avec la éfinition suivante :

N-1
Définition 3.8 L'entropie d’'un signal nur@rique (X[n])ncjon—1) €St cfinie, pourv = Z}x[n]2
K=

=Y OTANNETAY
Hion-1)(X) = k; (v) log (v)

On pourra remarquer que dans le cas d'un sigeel, iil faut modifier un peu la&finition a
cause du fait que laépartition dénergie est syétrique par rappor % ou R est la fequence
d’échantillonage. Il est don@&oessaire de n'effectuer la somme que pour les valeurs prises par un
signal €éel, soit suf0, %}. La définition devient donc (efinie dans([15]) :

par :

Définition 3.9 L'entropie d’un signal nurériquea valeurs eelles(x[n])eon-1) €St cfinie, pour

V= \/;(vz— IX[0]|2 — ]X[g] \2> par :

3.3.4 Lentropie de Renyi et ses proprétés

L'entropie de Renyi est tés Bt propoge pour esoudre le proime d’adaptivie. On pourra
se eferer aux articles et #ses[[23],[[5]. L'entropie de &yi est une gréralisation de I'entropie
de Shannon, elle a I'inco@nient de ne plus remplir les quatres préf@s (3.6) mais ces derniers
auteurs consigrent gu’elle a des avantages d’un point de vue de l'am@ntation.

Regardons piesent comment on leéfinit precigment.

Définition 3.10 On c&finit le spectrogramme normadipar

P
D=

ou G est la transforrée de Gabor continue du signal x avec ladea g.

Remarque 3.11 On pourrait aussi utiliser la transforée de Wigner-Ville pouré&finir le spectro-
gramme normalig.
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Définition 3.12 L'entropie de Rnyi d’'une repesentation tempséguence estéfinie par

Ra(g) = 7= log, [ [(SH(t, 1)fad

poura €]0,1].
On pourrait ensuite utiliser ce agite en appliquant la fonction suivante :
§= argminRy (gs)

Remarque 3.13Le parangtre a influenceraévidemment la valeur de I'entropie : Lors de son
utilisation pour le choix de la re@sentation tempséguence, elle aura tendanadavoriser da-
vantage une ref@sentation avec une petite &tre ou bien avec une grande #&tre. La €ference
[22] précise que "de faibles valeurs aeont tendancex privilégier la localisation temporelle,
alors que les grandes valeurs deprivilégient la localisation fequentielle”. Ainsi il est clair que

le choix, totalement arbitraire d’'un paradtre o pour tout le plan temps-&guence est d'igtét
limité. L'idéal serait de pouvoir choisir le cétre selon le type de composante que I'on souhaite a
priori mettre enévidence.

L'entropie de Renyi est une gréralisation de I'entropie de Shannon au sainkl¢x) = Iim1 Ha (X)
a—

Pour plus d'informations sur les entropies derii et les informations qu’elles donnent sur
les proprétés temps-fequence on pourra séferera I'article [5]. On y trouvera en particulier les
problemes de éfinition de I'entropie pour certains signauwétiide des propzies et le potentiel
des entropies dedyi pour certaines applications.

3.3.5 Autres criteres entropiques

Il existe de nombreux autres @&tes entropiques, nous citons ici les plus important ainsi que
ceux qui permettent uneegeralisation de la notion.

Les informations sur les céites dont nous parlons ci-dessous soasents dans [15]

Il existe trois crieres @velopg@s pour permettre une segmentation des signaux aucés bas
une mesure entropique :

—la courbe de dimensionébrique (CDT), obtenue en prenant I'exponentielle de I'entropie.

—le critere entropique local (CEL) qui est une fonction similaire au test entropiqueeldaiss
les algorithmes de meilleure base.

—le contraste entropique local (CTEL) est une fonction de contraste eakcplartir de I'en-
tropie de deux fe@tres adjacentes.

Par ailleurs, nous verrons dans la section suivante qu’on peut choisir une base de2mani
adaptative en fonction du signal. Les algorithmes de meilleure base que nous verratailen d
(dans 4.1) slectionnent une base dans "une biblgghe” de base, par minimisation d’un fonction
de cdit concave. Facisons quelles peuvetre ces fonctions de @b
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On pense en particulier aux fonctions déidd pour p < 2, définies paxp(x) = xP/2. pest une
fonction concave pour > 0. Le cdit correspondard cette fonction €crit :

N ‘<f79m>|p
m=1

ou B est la base dont on calcule le(tto

Remarque 3.14 On peut remarquer ici le lien avec l&€inition de I'entropie de Bnyi dans le cas
ou p=2.

e Limites de I'utilisation globale et locale du critere

Si la question importante est de savoir quekgtchoisir, il est aussi important de comprendre
comment 'utiliser et quelles sont les limites de son utilisation.

Il est évident, comme nous l'avong expliqwe, que l'utilisation du critre commeétant
un critere global du signal n’est pas satisfaisant. En effet, leséléhtes composantes d'un si-
gnal peuvent avoir des caradstiques temps-figuence tellement défent que cela ne fait pas
forcement sens. Par ailleurs, il s’agit dans ce sujet de proposer étleode permettant une
résolution variable

Nous devons donc nous tourner vers une utilisation locale. @€éte qu'apés €lection
et identification d’'un &gion particulere du plan temps#&quence aux caramistiques temps-
frequence homames, nous pouvoretre en mesure de dire quelle taille deéer est la mieux
adapée.

Cependant, si cette approche pétre dans certains cas pratique, ebessite 'intervention
de l'utilisateur et n’est donc pas satisfaisante.

Enfin, faisons une i&wve remarque sur une utilisation du eri entropique : on pourrait penser
utiliser le criere trame par trame et faire le calcul localement de cette facon. &@isé : on
calcule I'entropie d’'une trame avec une petiteéfga, et I'entropie d’'une trame avec une plus
grande febtre. Cependant, il n’est pas sérde comparer les deux entropies puisqu’elles ne sont
pasévallees sur le rame extrait de signal, la taille de la trame ay@dtmodifie.

3.3.6 Lentropie : un critere de parcimonie

Comme nous l'avons vu, les aites de &lection utilisant I'entropie conséalent qu’une re-
présentation tempséguence est de bonne gualiuand elle concentre les informatioass@voir
I'énergie) sur une faible quaritite points, ou du moins sur la quaatia plus faible possible. En
effet, nous avons&a expliqe que I'entropie favorisait les refgentations avec des coefficients
non nuls sur le plus faible nombre de points. C'est donc tout simplement enecdié parcimonie
de la repéesentation.

D’une manere plus @rérale, on peut par coeguent consigrer tous les critres de parcimonie
comme criere de 8lection. C’est ce que nous avons choisi pour la suite du travail et pour proposer
une nethode alternative aux proposition&penées ici.
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3.3.7 Conclusion

Nous avons eu l'occasion dans cette section de dresser un tableau quasi-exhaustif de tous
les crieres de slection d’une bonne repsentation tempséguence. Par ailleurs, nous avons pu
comprendre la difficuét d'utiliser ces outils pour faire un choix de "bonne” repentatiorioca-
lement Nous avonggalement soulévle fait qu’un criere, pouiétre effectif, doit @cessairement
étre "relié” a une certaine repsentation. En effet, il faut que le @it puisseétre un outil de
sélection ou de comparaison entre des @spntations, mais cette@jation ne fait pas foément
sens comme nous l'avons vu dans les limites de I'utilisation de tebresit Nous nous penche-
rons dans la section suivante sur le pesbé de la ref@sentatiora associer au cgte de 8lection.

En effet, comme nous I'avonsjh soulee, si le criere €lectionne il n’est paévident de savoir
ce qu'il slectionne : une base avec une taille degfesy une base avec des tailles deétess
differentes, des atomes C’est ce que noustudierons dans la section 4.
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4 Représentations adaptes et adaptatives

On traite dans cette section, toutes les@spntations "adapés ou adaptatives”. On congie
dans la suite qu'une repsentation est ada@® ou adaptative si elle permet plusieurs types de
pavage temps-&guence et ainsi défentes ref@sentations eésolutions temps-&guence.

4.1 Recherche de meilleure base, 'best basis’
4.1.1 Principe

Les algorithmes de meilleure basgl ([7]) permettent d’adapter la baséeaitlis signak. Le
critere d’optimalié est la minimisation d’'une fonction delgoadditive ce qui revierd un criere
entropique en ce gu’elle concentre autant que possibléesergie sur peu de coefficients. Les
algorithmes de meilleure base choisissent une base dans une Bitpliettle base orthonormale.

Ces @&compositions conduiseatdes segmentations temporelles agtrentielles, elles per-
mettront le choix de meilleure base. Il s’agit de trouver la meilleure combinaison des atomes
gérerés par les bases des éiféntes irations.

4.1.2 Algorithme plus cetaille

Nous pésentons ici de facoréthillee I'algorithme de recherche de meilleure base dans I'ar-
ticle [7]. Il esta noter que cet algorithme futéér dans le but de la compression. |l s’appuie sur une
structure dyadique,lochaque sous-bande est Er@ de deux fils. En voici les défentestapes :

1.La cecomposition est effeche jusqua la profondeuéquivalentea la €solution la plus fine
souhaiée.

2. Une fonction de dat est calcude pour les paquets obtenus awerations successives. On
appelle poids la valeur de la fonction delita’un paquet. Les cidres fEquemment utiliss sont
I'entropie de Shannon,énergie et toutes les normeside

3. En partant de la profondeur maximadesavoir le bas de lasdomposition, la somme des
poids de deux fils est compae au poids de leurgpe. Deux cas sont possibles :

—Si la somme des poids des fils est &upure au poids dugue, alors le pre est conseér
Autrement dit, I'atome tempséquence ref@seng par le @re est plus adaptau signal que les
deux fils, il est alors logique de le garder.

—Sila somme des poids des fils estinéure au poids dugse, alors les deux fils sont consesv
Le poids du gre est remplaepar la somme des poids des fils pour la suite dwatésprofondeur
Superieure.

4.Le test reprend I'étape 1a la profondeur sugrieure.

En resung, I'algorithme conserve legpe lorsque la sous-bande est vide ou de faiiplergie
et conserve le fils lorsqu’au moins un des deux contient du signal.
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Nous repésentons ici les bases obtenues aweédiffites rations de I'algorithme &krit ci-
dessus sur la pregmie ligne. Sur la seconde, nous E&gEntons deux combinaisondaire de ces
bases.

Ttération 0 (signal) Itération 1 Ttération 2 Itération 3 (TF)

it

Combinaison 1 Combinaison 2

Cette figure est tee de[15]

4.1.3 Conclusion et bilan

Nous pouvons voir que I'algorithme tel qu’il eséctit et construit gfcedemment ne permet
pas une adaptativattotale de la ref@sentation au signal. En effet, certaines configurations, qui
pourraientetre les plus avantageuses, ne sont pas possible. Par exemple, il est impossible d’'avoir
au cebut du signal la succession de &es suivante : 'petite, grande, petite’. Nous allons donc
essayer de reatliera cette "rigidie” de I'adaptation.
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4.2 Les representations adaptes en temps ou en fquence.

Nous pesentons ici la transforde de Gabor instationnairegzenée dans[[23] et apped
également transfor@ée covariante par translation temporelle ou par translatiuintielle. En
particulier, nous (re)emontrons dans la section 4.2.1 le cas disd&eénsair@ une impémentation.
Cette partie rétant par pesente dans legferences savoir dans [23], il a fallu la&montrer pour
valider le sens d’'une impmentation vis vis de la torie.

4.2.1 Latransformée de Gabor instationnaire : Generalités

Le principe de la transforée de Gabor instationnaire est gréssiment une analyse de Gabor
avec une featre pouvanétre de taille variable en temps ou eaduence.

Comme nous 'avons dit peiedemment, le terme transfoemde Gabor instationnaire regroupe
la transfornée covariante par translation temporelle et la transéermovariante par translation
frequentielle. Comme nous le verrons, le temps etdgdenceétant duaux dans cegfihitions, il
n'y a pas de diffrences fondamentales entre les deux.

e Pavage de la transfornge covariante par translation temporelle.

On piésente ci-dessous le pavage d’'une transéergovariante par translation temporelle.

4.2.2 Latransformée covariante par translation temporelle
On cefinit :
Définition 4.1
— La famille de fenétre : Soit (g )cr Une famille de fedétre (T est un pararatre temporel)
définie dans B(C) telle quevt € R, [ |g(t)|?dT = 1(condition d’admissibilié)

— Les atomes gy (t) = gy (t)e2V 0

Définition 4.2 On c&finit la transfornée de Gabor instationnaired{t,v) d’un signal xe L%(C)
avec une famille g (g )«cr par le produit scalaire sur les atomes de laagbmposition :

HI(T,v) = /R X(t)gr(t)e 2V
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Remarque 4.3 sur cette transforide
1-Principe de la @composition atomique

Cette transforrae peutetre évidemment vue comme urécdmposition atomique :

On choisit pour chaque valeur de une feigtre d’analyse gbien locali€e temporellement
autour det. On a maintenant la possibiéitde faire varier la taille et/ou la forme de @n fonc-
tion det. Ainsi les caradtristiques temps-Bguence varient avec le temps . Notons bien que la
résolution fequentielle ne varie pas ié un instantt donrée.

2-Rapport avec la TFCT

La transfornée de Gabor instationnaire peut, comme la transfeerde Gabor classique vue,
a un instantt donré, comme un specteecourt terme du signal.

e Propri étes fondamentales de la transforrae

On mentionne ici les proptes fondamentales pour son utilisation pratique.

Proposition 4.4 On a les proprétes suivantes :

Linéarite :V(A, 1) € C%V(x,y) € (L?(R))?, HY .y = AHR + HHY

Covariance :Soitp € R, X, = X(t)&?™", V(1,v) € R% HE, (T,v) = €2™THP(T,v —vp)

Isonetrie :La transfornée conserve le produit scalaiteld, Hy) = (x,y)

Inversion :vx € L(R),x = [ [ HZ(T,v)dtdv.

Conservation de &nergie [x(t)|2dt = [ [ |HR(tv)|?dtdv

e \ersion discrete de la transformée utile pour I'impl @mentation

Enfin, on cfinit la transfornee dans le cas discret et gzdontre I'isongétrie dans ce cas
permettant de retrouver les prapiis importantes dans ce cas-ci (inversion et conservation de
I'énergie).

Définition 4.5 On c&finit la condition d’admissibilé comme :

vneN, Y |hm[n® =1

mez

Définition 4.6 On cEfinit la famille d’atomes di@te par
VN € N, hini[n] = hyn[n] &2 ("=Tm)

Définition 4.7 On c&finit la transfornée dans I'espace suivant :

k=+N

1
E=LAX:Zx7Z—C/lim ——— X(m k)|?
fmzncym ot 55 <o)
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Nous donnons ici les pro@tes importantes dans le cas discret :

Proposition 4.8 Nous avons les progiés et @finitions suivantes :
— Produit scalaire £ muni du produit scalair&/(X,Y) € £,

(X,Y) = lim
N-+eo 2N +1 mgz ke[SNN]

X(m,K)Y (m,k)

(espace de Hilbert)
— Définition : Transfornge du signal x éfnie surt

F(mK) = Xn]hnje ZW 0T
neN

— Propriétes conserges :
Propriéte d'isonetrie :v(x,y) € (L2(R))?, (I],1]) = (x.y).
Formule d'inversion = limn_ y o1 Ymez Ske[-Nn] e (M K) ik

Toutes ces propetes sont donges facilement par la formule d’isd@tmie. Pour cette raison, on
ne les @montrera pas. Par contre nowsmibntrons ci-dessous la projé d'isonétrie. PEcisons
que cette preuve ne figure pas dans &frences et qu'il a donc fallu laédnontrer pour valider
une impEmentation dans le cas discret.

Preuve 4.9 Nous &rifions ici la propriét d’isonetrie avec les éfinitions poées plus haut.
La définition de I'ensemble sur lequel on travaille est la suivante :

Z:{X . Z x Z — C telle que lim

2
N 2N 1, > X(mk)l <°°}-

[-N,+N]meZ

On pose pour un signal x

(MK =3 X{njfnje 20T
neN

La premere choseéx montrer est que si x est dafZ?) alors I? est danst. Pour cela on
montre que cette transformation est une igtne, c’esta-dire que pour tous signaux x ety on a

<|hh

ly >=<xy>

avec

1 K o
<M >:= lim x[n]h [n]ez'ﬂn(”—Tm) y[nlh [n]eZmN(nfrm)
Y N—+o0 2N 41 ke[_%+N] mgz (ngz m ngz m

On pose pour cela P la longeur de y, K la longueur de x et M le maximum des longueur des
ferétres . On pose alors I=maxK, P).
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Ona

Sy Y ( > X[']hm[l]ez‘"m””‘)>< > y[p]hm[p]ezmm“m)> =
2N+1ke[fN,+N]me[fM,+M] I€[O,L] pelOL]

> X[l]hm[l]ez‘"m"w)( > y[p]hm[p]ez‘”mp“m)> =

me[—M,+M] ke[-N,+N] (IE[QL]

2N+1 p<[O,L] (1)
-k -k

X[1]en[1 ]y (Pl P e (Il (i) —
N+ oy ooy ke[f%,m]

X[1]hm[1]y[p]hm[p] (=P
N+ Sy ooy ke}%ﬁN]
Remarquons que

e2irt§(|—p) _ Sin(“%(l — p))
ke[ N 4N sin(g(1—p)
et on en @duit que si | est diffrent de pon a
lim C
N ke[—%&N]
et par contre si p=1
im % (P — 2N +1
N— 4o
ke[—N,+N]
Des lors
ik
lim ml11Y(PIm[P] (=P =
N 2N +1, M A+M]1 Z %L] ke| %-&—N] @)
z ]hm 112x11y[1] = Z x[l)y[l]avec la condition d’admissibikt
me[—M,+M]l€[0,L] l€[O,L]

et en passar la limite sur M et L on a bien

<100 > Z =< XYy >

¢ Quelques remarques sur la construction des atomes

On cherche donc une famill@m)mez telle quevn € N, S ez |hm[n]|2 = 1 (1). Nous savons
que pour cela il suffit de trouver une famitig telle que il existd A, B) verifiant 0< A< B < et
¥ne N,A < 5 |nk[n]|2 < B qu'on normalisera pourérifier (1).

Regardons de plus @ comment choisir lag. On les choisit tels que :
— Card{Supgink)} <« (1)

— Nk > 0,¥n € Supgnk) (2)

— UkSupgnk) =N (3)

— IN € N*/vVn e N,Card{k/n € Supgnk)} < N(4)

Remarque 4.10 On peut remarquer que la prog@ie (1) impose que la fétre soit de taille finie,
gue la propréte (2) impose qu’elle soit positive, la (3) que toutes legferecouvrent 'ensemble
du signal et la propiéte (4) impose que chaqéehantillon ne soit recouvert que par un nombre fini
de ferétre. Seule la propéte (4) est Bcessairé une bonne construction, les autres correspondent
a la facon dont on les construit dans la pratique.
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e La transform ée covariante par translation temporelle

Dans le cas de la transfoéma covariante par translation temporelle, nous avonsé&fastibns
et proprétes compdtement analogues. On indique &ititre indicatif quelques &finitions ainsi
gue le pavage tempséfjuence correspondamta transforrge.

Condition d’admissibilié V€ € R, [ |Gk(&)[?dv = 1
On cefinit I'atome pargn (t) = gy (t — 1)

et la transforrae pag(T,v) = [x(t)g, (t — T)dt
Pavage temps#guence

4.2.3 Conclusion et bilan

On peuta piesent analyser les avantages et inénents de cette transfoama.
Avantages

Elle presente tout d’abord l'avantage d’avoir uri@solution temporelle ou unesolution
freéquentielle variable. Tout ceci en assurant la formule d’inversbéitec une charge de calcul
limitée. Par ailleurs, il est possible avec cette transbarmat assoée a un criere de élection
de la taille de galiser une optimisation locale ealsctionnant I'avance la zone du plan temps-
frequence pour laquelle on veut choisir la "meilleure” taille deétem

Inconvénient

Par ailleurs, on peut voir gu’elle @sente quelques incoerients. Comme nous avons pu le
remarquer, la&solution s’effectue en temps ou e@duence mais ne peut pas s'effectada
fois en temps et enéguence. Ce qui limite d’ores eé@d les possibiliés d’adaptativéé de cette
transfornge. Par ailleurs, elle impose un condition d’admissibiur les featres néme si de
petites variations au niveau local de la taille permet de respecter cette condition. Eafig, sh
I'impl @mentation est simple, il n’est pas possible de la rélien criere de &lection automatique
sans intervention de l'utilisateur.
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4.3 Lareprésentation multicouche

On piesente dans cette section la Eg@ntation multicouche issue del[23]. Oagentera suc-
cessivement, le partitionnement egduence qui est un concept important de la@sentation,
I'algorithme puzzle temps-&guence qui&alise la repEsentation multicouche et la reconstruc-
tion. Enfin, on tentera de comprendre plusg@g&ment la nature d’une re@gentation multicouche
et les qualiés de I'algorithme dcrit.

4.3.1 Le partitionnement du plan

Le partitionnement du plan est la praémgétape de I'algorithme.

On partitionne le plan tempséquence en rectanglé®mn)mn)cz2 de largeur temporelle
A; > 0 et de largeur Equentiellep, > 0 :

Rrun = (M 2)8, (M)A [0 2), (14 2)A

ILs constituent bien une partition du plan tempaefuence caR? = Uimn)ezz Rmn

On choisit ensuite dans chaque rectari@n)) (mn)cz2 la meilleure fedtre au sens du céite
de lection.

Un probEme determinant pour I'algorithme est qu'il N’y a pas de reconstruction parfaite. En
effet, de trop nombreuses erreurs dues aux zones de transition entredsgnégtions engzhent

cette reconstruction. Pour y r@&dier, il va donc falloir construire I'algorithmeéitatif de "puzzle
temps-féquence” gue nousdrivons ci-dessous.

4.3.2 Lalgorithme puzzle temps-fiequence

e Principe de 'algorithme

Nous decrivonsétape pagétape le principe de I'algorithme :

Stlection de la feétre : On teste pour chaque &re et pour chaque rectangle le eré
entropique, on choisit la fétre qui minimise le crére pour un rectangle doanCeci pour
chacun des rectangles.

On inverse le&sultat n@me s'il N’y a pas de reconstruction exacte.

On calcule leésidu, c’esta-dire la diference entre le signal initial et le signal reconstruit.

On itere le processus en effectuant exactemen@mentraitement sur l&sidu.

On constate que I'algorithme converg@émme s'il n'existe pas de preuve mathatique de
la convergenca ce jour.

e Détails de l'algorithme
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— On c.finit un partitionnement du plan temp&fuence commeédrit plus haut, c’esk-dire
en rectangles :
(Rmn)(mn)ez2 de largeur temporella; > 0 et de largeur Equentielled, >0

Rrun = (M )0 (M) B[ [(0 ), (0 3)|

On notera dans la suite chaque rectafj®l (s= (m,n))

— On cefinit la grille £(Lattice) qui repésente la grille de disetisation die a un certain
repére de Gabor Ipar :
Lr == TrZ X VrZ

avect; etv; pas de dis@tisation poés a priori arbitrairement.

— Ensuite, pour chaque reger, on cefinit L = L' NRoU (s= (m,n)) qui identifie les
atomes qui se trouvent dans un rectangle @ofitf repiesentent ainsi les @nents de la
grille qui sont dan®s.

— On choisit ensuite le fé&tre optimale au sens du énie c.fini (on consiére ici I'entropie de
Rényi) :r(x,s) = argmin_o_r-1Hua (V(X,T,S)) OU V(X,I,S) estX, g5, (m,n) € L"S. De cette
facon, on @finit pour le rectangle du signalx un regere de Gabor adapet noér(x,s).

— On obtient ainsi un premieésultat (& on not€., .) le produit scalaire) :

=3 5 xg"*)g,
S )\€Lr(xﬁs).s

(x9)

et le esidu® (x) = x— x

— Et on peut enfin @rer le processus pour obtenir une bonne reconstruction du signal en
plusieurs couches. On a aingdjuation suivanta la kieme ieration

k—1 k—1
xK — z Z ('J{k‘l(x),g;m (X)vs))g;(ﬂi (X).S)
S NeLr(®R<1.9)s

qui repésente le "bout” du signal reconstraila kieme i€ration.

— etle esultat finak = TK_; X+ R ¥(x) qui repésente le signal reconstraita kéme ieration.

4.3.3 Lareprésentation multicouche

e Principe

Nous essayons ici de comprendre plusgieement en quoi I'algorithmeétrit ci-dessusaalise
une repésentation multicouche. Pour un egpr fixé, on isole les composantes du signal qui sont
"bien repésenkées” avec le regrer.

On appelle ainsi une couche les composantes qui sont biegsaies selon un réper
donré. En effet, si on effectue une reconstruction partielle pour chacun desesepon obtient
une repésentation multicouche du signal.
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Cette repesentation est particéliement inéressante avec deux types deémgs de Gabor
différents. C’est-dire avec un regre avec des petites féetnes en temps et un autre avec de petites
fenétre en féequence. Consader cette ref@sentation avec uniquement deuxaegs de Gabor
différents permet d’isoler les composantes avec des éastitiues temps-&quences diffrentes :
on isolera les composantes locaks en tempa savoir les transitoires des composantes tonales
qui sont quasi-stationnaires.

e Etude de I'algorithme

On pésente ici quelques uns d&sultats peseng dans[[2B] lors de tests permettant de com-
prendre sa@pendanca certains paragtres :

On constate une forteegpendance de I'algorithme au type de signal ainsi qu’a la taille des
rectangles. Dans le cas avec deux couches :

— Type de signal :On calcule le rapport sigadiruit en 20 iérations
— pour un bruit blanc :140dB
— pour un glockenspiel :160dB
— pour des sinugdes+implusions :170dB

— Taille des rectangles :La vitesse de convergence augmente avec la taille des rectangles.
— L'énergie pesente dans lé&sidu provient des erreurs de reconstruction aux interfaces entre
les rectangles tempsé&quence.
— Ily adonc un compromia faire car une grande taille de rectangles permet une convergence
rapide mais ne permet par une localisation conéentians le plan tempséfjuence.

e Puzzle et seuillage entropique

Uninconenient de cet algorithme est que pour certaines composantes, la "meilleuésenagattion
par I'algorithme n’est pas foemment "bonne”, c’esi-dire suffisamment parcimonieuse. épgéndamment
de la feretre utili€e, certaines composantes comme un bruit blanc par exemple, n’auront pas de
repiesentation parcimonieuses.

Ceci peutetre probématique pour intergter I'algorithme multicouche. Par exemple, on peut
se demander comment seront Egenées les composantes baés ? Elles les seront par les deux
tailles de feltres ; si on utilise un algorithme avec deux couchesvoir, deux regres de Gabor.

Ainsi des composantes peuvéitie partages entre deux couches.

On peut y reradier avec I'ajout d'un seuil sur les valeurs d’entropies pour avoir la parcimonie
satisfaisante. De cette fagon, on fait en sorte que les composantes pour lesquelléséatation
n'est pas suffisamment parcimonieuse (suffisamratantt repeseng par la valeur du seuil) ne
soient pas ref@senges et restent dans lesidu.

e Conclusion sur la représentation multicouche
Avantages
Ajoutons tout d’abord qu'il existe une degxne variante de cet algorithmeggente dans [23].

Nous ne l'avons pasétrit ici car il semblait que la premie était suffisante pour comprendre
les concepts importants de cette gg@ntation. Vis vis de la transforée de Gabor instationnaire
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dont nous avons pdriplus haut, elle repsente I'avantage ighiable de permettre une adaptaévit

de la repésentation en temps ET eréfjuence. Et ceci avec une reconstruction aussi parfaite que
souhaiée. On peut en effet, rendre I'erreur de reconstruction aussi petite que geuliaitea la
convergence (ex@imentale) de I'algorithme.

On remarque en particulier que I'adaptagviiropoge ici est particuérement inéressante si
les ferétres sont &s differentes et dans le cas de deux couches seulement. Pour I'insta@@t’int
d’avoir un plus grand nombre de couches n’estgadent.

Inconvénients

Enfin, si les esultats sont convaincants, la complexie I'algorithme et la difficuét de I'implementer
nous a encourdp chercher d’'autres @hodes qui pourraietre trai€es dans le temps cours et
limité de ce stage.
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4.4 Le Matching Pursuit

Le Matching Pursuit s’inscrit dans les algorithmes de poursuite dont il existe plusieurs sortes.
Quelgues mots sur les algorithmes de poursuite pour le situer dans son contexte :

Les bases de Fourier et d’'ondelette donnent une approximatéainntes pecise pour des
signaux particuBrementéguliers. La poursuite de base ou de vecteurs ajoute dessdigtiberd
suppementaires dans le choix de la base ou dans celui des vecteurs péserdgr le signal. Les
vecteurs ainsi choisis mettent en avant les structures principales du signal et donnent par ce biais
ses caraéfristiques temps-frguence.

Pour mieux comprendre les quékt des approximations par poursuite, donnons I'analogie
trouvee dans [28] :

"Un enregistrement musical comprend souvent &ama instant des notes de das diferentes
[...].La méme note de musique peut aussi avoir degesidiferentes quand elle est jpea des ins-
tants diférents [...]. Pour approximer efficacement un signal musical, il faut queckandposition
dispose de la &me liberé que le compositeur, qui peut choisir liborement les atomes temps-
frequence (les notes) les mieux adegst la repésentation d’'un son”

4.4.1 Matching Pursuit et représentation avec esolution adaptative

Nous allons écrire péciement I'algorithme de Matching Pursuit dans la suite mais tentons
d’expliquer desa piesent en quoi cette @&hode permet une reggentation tempséguence avec
résolution adaptative.

Le Matching Pursuit chercheeapprocher un signalgracea une @écomposition atomiqueto
les atomes sorthoisisdans un dictionnaire (ensemble d’atomes tempgtfence) fig au d&part.
La seule condition imp@e au @part sur le dictionnaire est qu’il soit complet, c’@stlire que les
combinaisons ligaires de ses atomes soient denses dans I'ensemtéénitah du signall.(R).
Par la suite, les atomes qui seront uéfisdans la @composition ligaire sont choisis de mame
adaptative par rapport au signationre au é&part.

Le choix des atomes compris dans le dictionnaire est donc relativement libre et on peut le
choisir de telle sorte qu’il contiennglusieurs taillesd’atomes temps-&guence. L'algorithme
Matching Pursuit choisira parmis les d@ifents atomes ceux dont la taille est la mieux aekapt
aux caradristiques locales du signal.

Ainsi, il est clair que le Matching Pursuitédinit des repesentations adaptatives de signaux
sonores en repsentant le signal sous forme de combinaisoresalies d’atomes extraits du dic-
tionnaire. Le criére de 8lection estici la co&lation de I'atome avec le signal. Plusieursthodes
sont proposges dans [13] permettant chacune de&senter certaines structures cagastiques.

En particulier, le Matching Pursuit Harmonique[1#abmpose le signal en composantes harmo-
niquesélementaires alors que le Matching Pursuit C&[dE] extrait les variations deéguence
instantage.
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4.4.2 Principe du Matching Pursuit

Au début de I'algorithme, on&ectionne I'atome le plus corielavec le signal obseev On
obtient ainsi une estigea la premere i€ration de I'algorithme. Celle-ci est le pragedrthogonal
du signal sur I'atome selectio@nSi on fait la diference de cette estéa avec le signal duggart,
on obtient le ésidu.

L'algorithme consisted recommencer &tape peccdente sur leésidu obtenu : on cherche
I'atome du dictionnaire le plus corghvec le gsidu, puis on estime I&sidu en le projetant sur
I'atome selectiond. Ensuite on renouvelle le processus juamqe que le crére d’arét soit atteint.
Dans la description&taillee de I'algorithme, on noterd le résidu de I'estiraext) du signalx
a I'eétapek de I'algorithme gx I'atome choisia I'étapek de I'algortihme.

4.4.3 La description de I'algorithme
Plus pEcigment, on distingue lestapes suivantes :
0.On initialisext? 3 0r(© ax puisk a 1.

A I'it érationk,
1.0n calcule les cogtations{ (g;,r k) =gl .rk-1,_; |

2.0n choisit la plus forte de ces celations :

i = argmax(gi,.r )|

3. On meta jour I'estinke ainsi que sorésidu :
21 =2 4 (g, 1) g;,

I’(k) = X—)'i<k> = r(k_l) - <gik7 r(k_l)>gik

4.0n incémentek de 1 et on reprend lestapes 1,2 et 3 jusg@’ce que le crire d'arét soit
atteint. Le criere d’arét peutétre le nombre d’&rations tout comme un rapport sigréabruit
minimum.

4.4.4 Le choix du dictionnaire

On donne ici quelquesadinitions de dictionnaires muléehelles d’atomes tempsefjuences.
Précisons que le terme mukehelle signifie qu'il y a plusieurs tailles de fres.

e Dictionnaire de Gabor
On c&finit le dictionnaire multiéchelle de GabobDgapor par 'ensemble des atomes temps-
frequence de la forme :
Gac(t) = ==Y
i) =—7=09(——
= va

a a

ei2Tn‘t'
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Ces atomes oritte obtenus par dilatation, translation temporelle et modulatiguintielle d'une
fenétreg. On choisit poug un fonction paire, positive, donhergie est localee autour du temps
0

e Dictionnaire de chirplets

Le dictionnaire de "chirpletsDchirp géreralise le dictionnaire de Gabor. En effet, comme nous
le voyons dans la&finition ci-dessous, IB¢hirp cOmprend les atomes dont I@éuence peut varier
avec le temps. lls &crivent :

/ 1 -t LSt —
Oat f(t') = ﬁg(T)eﬂﬂ[ft +5(t t)2]

On peut ainsi remarquer que chaque atome a @rpince instantée de

foat fc(t) = f+ct’' —t)

o Utilisation de la librairie MPTK

MPTK (Matching Pursuit Toolkit) est une impinentation efficace &elopgea I'lRISA, de
I" algorithme Matching Pursuit, pour laédomposition parcimonieuse de sighaux multicanaux.
MPTK permet de traiter des prashesa grandeéchelle (ex : signaux de plus de 50 millions
d’échantillons) en un temps raisonnable.

Elle permet de dfinir de mangre tes pécise le dictionnaire que I'on veut utiliser, les atomes
qui y sont et leurs caragtistiqgues temps-fquence.

Pour le manuel d'utilisation, on pourra sfarera [25]

e Choix du dictionnaire

A présent que nous avons les outil€dhiques et pratiques pour l'utilisation du Matching
Pursuit, il ne reste ga’ choisir pecig€ment le dictionnaira utiliser.

Comme nous l'avonsé&ja nog, I'algorithme Matching Pursuit est &ressant pour traiter notre
sujet car on peut utiliser plusieurs tailles et plusieurs types d’atomes. Dans un premier temps, il
est inéressant d'utiliser un dictionnaire de Gabor congpds deux tailles de fé&tre differentes,
une petite de 64chantillons par exemple et une grande de @8Bantillons par exemple. Cela
permettra de gtecter les diffrentes composantes du signal analgimsi que ses cara&eistiques.
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e Représentation graphique

On repésente la dcomposition en atomes avec Matching Pursuit fait avec les @dr@sn
suivants :
— Le son est un son de glockenspiel de 6 secondes
— Le critere d’arét était le nombre d'iération fixé a 100 000.
— Les atomes sont des atomes de Gabor de taille : 32,128,256 8&7&&illons refrsentant
respectivement 0.7; 2.9; 5.8 ; et743 ms.

g e L ; .u" 1o R W
".ﬂ r||'|l1l \l"mi'llil"' Illlﬁl"'v“r IH LY 'IHTHI l[il””‘l”l MI‘II‘“‘ 1'I flTﬂ\l'l L} |H [ A}

Remarque 4.111l est interessant de noter ici que la MPTK nous permettrait é&stionner
les atomes de petites tailles qui cgté choisis par I'algorithme de Matching Pursuit et de les
représenter. En effet, une fois une prémei approximation faite, on peuélectionner les atomes
qui ontété chosis pour la reconstruction.

4.4.5 Conclusion et bilan

e Avantages.

Un des avantages est entre autre I'existence de la MPTK qui facilite &ablément I'utili-
sation de I'algorithme. On peut&s facilement changer les atomeégents dans le dictionnaire
et donc mettre eBvidence certaines caécistiques du signal selon ce que I'on sait a priori sur le
signal utili.

e Inconvénient.

La repésentation temps-éguence du Matching Pursuit est pratique car elle fait ajfifpatas
principales caraétistiques temps-fquence du sign&tudie. Cependant, comme nous pouvons le
voir, tout le plan temps-&quence n’est pas rempli par les atomes et nous restons sans informations
sur les parties du plan qui n'ont pat& analyges par les atomeglsctionres. Par ailleurs, il est
donc impossible de juger de la parcimonie de la&spntation dans ces conditions.
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5 Proposition alternative aux methodes existantes.

5.1 Introduction

Nous avons expligeidans la section 3.2.6 en quoi le er& entropique pouvadire consiére
comme un crigre de parcimonie. Nous allons dans la suiéadler un algorithme utilisant ce
critere.

On presente dans cette partie un algorithngerit dans l'article d’Ingrid Daubechies, Michel
Defrise et Christine De Mol "An iterative thresholding algorithm for linear inverse problems with
a sparsity constrain{’[9]. En effet, on peut trouver de nombreux avantages d'@seepation
intégrant ce criére de élection et nous verrons cela egtdil dans ce qu'il va suivre.

5.2 Lathéorie

Nous pésentons bévement ici des notions qui seroréagessaires pour comprendre I'algo-
rithme ckcrit dans cette section.
5.2.1 Repesentation parcimonieuse

On utilisera dans la suite les r@sentations parcimonieuses minimisant ureceitde type?.
On les @finit de la fagon suivante :

Définition 5.1 On c&finit une repésentation parcimonieuse pour un erg de type'l par

K

C,=arg min z lex(K)[F

Cx|Cxp=x K=1

5.2.2 Les approximations parcimonieuses

On peutégalement dfinir ce qu’on appelle une approximation parcimonieuse éygant la
repiesentationd savoir le dictionnaire) a la minimisation du crére de parcimonie.

Définition 5.2 Une approximation parcimonieuse est déerpar
K
ci* —argmin )~ +1 Y oWl }
K=1

ol |[X|[F = ¥ pt [Xp(t)|? désigne la norme de Bbenius et & @ représente le dictionnaire.

Remarque 5.3 Le parangtret donne diférents crieres de parcimonie.

5.3 Lesétapes de l'algorithme

On piésente dans cette partie @ifentesttapes importantes de 'algorithme du point de vue
théorique.
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5.3.1 Donrees d’entiee

On se donne augpart, un signak, un fonction de seuillage que I'orethillera plus bas dans
le cast = 1, et un dictionnaire qui comprendra tous les atomes dédamposition. Dans notre
cas, il est inkressant de congicer des atomes de Gabor de plusieurs tailles, pour une gnemi
approche, deux tailles suffisent.

On se donne aussi une matricquelcongue qui servira dans lérdulement de I'algorithme.

5.3.2 Seuillage
On effectura une certaine eation sur les coefficients mais ugape particurement impor-
tante est celle du seuillage que no@ésaillons ici.

Seuillage ieratif pour 1 <1< 2.

Pour 1< 1 < 2, des nethodes iratives efficaces oie propoges. On s’est particélrement
pencle sur celle @velopgee dans [9]. Celle-ci repose sur une fonction de seuillagee$at. Pour
T = 1, cette fonction de seuillage esifthie de la mardre suivante :

Nous pourrons discuter plus tard de I'influence du pataep dans la éfinition de la fonction
de seuillage.

5.3.3 La condition sur le dictionnaire

L'algorithme assure la convergence (paragraphe suivante) sous la condition sur le dictionnaire
suivante :
2 2
[leel|2 < [[c]2, Ve

Cependant, lorsque l'algorithme est condiiatomes uné, ce qui sera le cas ici, on ne
pourra avoir dans ce cas que
2 2
[lgel [z < Mcl[3, Ve(x)

pour un certairM fini.
Nous donnons ci-dessous l'algorithme dans chacun de ces deux cas.

5.3.4 lteration et convergence

Sous la condition ci-dessus, l&theme 3.1 de [9] nous assure la convergence de 'algorithme
de calcul deCQ’T a partir d’une initialisation arbitraire(® vers un minimiseur. Il s’agit d’&rer
I étape de seuillage suivante sor

M =5, (c<m1> T x- c<m1><p><d*)

ou on a @fini la fonction de seuillag§, ; parS, (c) = (SA,T(c(k))> ek
Sous la condition (*), il seragcessaire de modifiegderement I'algorithme :
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M
De plus, sipest une base (ce qui sera le cas ici),nous savons qu’alors le minimiseur est unigue.

-1
e s, (C<m—1> N 0“‘3('“)@‘?”)

5.3.5 Les parangtres

Il sera ineressant dans la suiteatudier les @sultats de I'algorithme en faisant varier certains
parangtres. Nougtudierons :

— comment il est possible de trouver ou de fixer le pataeM de manére correcte et quelle
est son influence sur I'algorithme.

— comment fixer judicieusement la valeur du seudefinie par la variabl@

— comment choisir les tailles de fetne de marirea ce qu’'elles étectent correctement les
differentes composantes du signal.

5.3.6 Principe/Rapport avec une repésentation multicouche.

On peut considrer que cet algorithme vaaliser une ref@sentation multicouche comme
celle pésenée peécdemment. En effet, on el que letape de seuillage va permettre dans
chaque ref@sentation de garder les coefficients importants don@&septant bien le signal et
de regliger ceux qui ont une faible valeur. Ainsi, cet algorithme tel gu'il éstrid €lectionne
pour chaque couche du le plan tempsgiience les composantes qui sont bien logefiset dont
la repésentation met le mieux d@vidence lenergie pesente dans cette composante.

5.4 Implémentation

Le theoeme péseng ci-dessus assure la convergence de l'algorithme. Cependant, celui-ci
preseng sous cette forme n'assure pas une charge de calcul raisonnable. En effet, la construction
du dictionnaire implique de pouvoir reggenter pour plusieurs tailles de &res tous les atomes
du plan temps fquence. D’'autre part, la taille d’'une trametaint pas fige le signal doittre
stoclké dans un vecteur et non dans un matrice ce qui allourdi davantage la charge de calcul. Il a
donc fallu adapter et "traduire” I'algorithme pour permettre une angntation rapide et efficace
de celui-ci.

5.4.1 Dudictionnairea la tfct

L'utilisation du dictionnaire pour faire I'analyse du signaktaént pas totalement satisfaisant
en terme de dat de calcul, il semblait itressant d'utiliser la tfct (Transfoér de Fouriea Court
Terme) pour faire le calcul.

L'algorithme initial :
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peut d’abord €crire sous forme matricielle aveg et ¢, les matrices comprenant respectivement
les atomes de I'analyse avec une "petite”dgr d’analys&\y et avec une "grande fétre” W :

0= (‘pl

®

c= (c1Cp), alorsco= (C1¢1 + C2@p)

est traduit avec des tfct et des itfct (transfé@erde Fouriea court terme inverse) de la facon
suivante :

A I'it érationm, on a

m—1 m—1
- Cl et 02

— On noter = x— itfct(c™ 1, Wy ) — itfct (™1, W) le résidul.
— On effectue I'opration

S(cM™1 itfet(r,Wh)) = ¢!
S(c 1 fitfet(r, We)) = ¢§'
ou S est la fonction de seuilage.

— on obtienc™ = [c¢™c)"]

5.4.2 La constante du dictionnaire

Comme nous l'avons vu peedemment, pour que I'algorithme converge, il estessaire de

respecter une condition sur le dictionnaire. Notons que nous n’utilisons pas de dictionnaire dans

notre impEmentation mais deux fétres. Il est doncé&cessaire de traduire cette condition sur le
dictionnaire dans le cadre de notre utilisation. Pour cela nous avons deux péssibilit

— La premere est cécrire le dictionnaire correspondaat’analyse faite avec deux tfct de
tailles differentes, puis deérifier directement la condition sur le dictionnaire. En effet, on peut
construire une matrice pasgant tous les atomes de Gabor de deux taillegraifftes pour tous les
temps et toutes leséguences f@sentent dans le signal. Il est alors possible en diagonalisant cette
matrice de trouver la constanteage aux valeurs propres de celle-ci.

— La seconde est de traduire la condition dans le cas d’une tfct et dduird une rathode
pour trouver la constantd a partir des deux tailles de fétres.

Si c’est en premier lieu sur la preane possibilié que nous nous sommes peeshface aux
diffcultés diverses lors de la construction de la matrice c’est la secondetfuietenue.

Rappelons qu'il s’agit de trouvem assez grand et le plus petit possibgitiant ||¢c||3 <
M{|cl[3, Ve

Ainsi, en notant{¢); = (W(t)ezm%)t,(ou la fonctionw estévidemment la feétre), avec N le
nombre déchantillons de la taille de la fétre en fequence, on a dans le cas d’'une TFD :

N—1 j ekt N—1 ikt
el |5 = || Tpzo w(t) ok ™ |[5 < [[WII5]| S o cc€®™ |15 < |Iwi[EN][c][3
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Etant don@é que@ est en éalitt compoé de; et deg,, hous devons nous placer dans le cas
de deux stft. D’une part, on peut consigr que sM = ||w||2N est correct dans le cas d’'une TFD,
on aura la rdme valeur dé/l dans le cas d’'un stft. D’autre part dans notre cad § a deux stft
dans I'analyse on obtiendra une valeur tout aussi correcte en prenant le max pour chacune des stft.
On obtient donc une bonne estimation du plus pdtavecM = max(Nyv||wa |2, Na|[w2|[2).

5.4.3 lteration et critere d’arr &t

Nous avons choisis dans les éxignces qui vont suivre de mettre un eré d’arét sur le
nombre d'ierations. On pourraigalement mettre comme @nie une erreur minimale.
5.4.4 Repesentation des couches de I'algorithme

On repésente ci-dessous le signal et les espntation tempséguencea 'aide de deux
fenétres diferentes. Nous attendons des&liffntes couches qu’elles mettentésidence les tran-
sitoires visibles dans la pregre repésentation dans une couche et dans une seconde couche les
differentes harmoniques visibles dans la seconde.

Repésentation du son de glockenspiel.

signal

BRI I 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500
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Repésentation de I'analyse avec unedme de 3276&chantillons.
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10000
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On peut ainsi voir sur les deux figurespedentes que ce sont des composanteéréifites
qui apparaissent clairement dans chacun des cas.On voit sur l&pedeas transitoires alors que
la seconde met davantage evidence les harmoniques. Nous devor&ciger ici que ces deux
tailles de fegtres onété choisiea partir des caragétistiques du signal. On a pu en effet remarquer
que les transitoires avaient une taille d’environébantillons alors que les composantes quasi-
stationnaires avaient une éaerd’environ 32 00@chantillons.

Il s’agit de mettre erévidence ces deux composantes dans leérdifites couches de I'algo-
rithme. On repesente ci-dessous les répentations obtenu@d’aide de I'algorithme écrit plus
haut.

5.5 Evaluation

Les crieres possibles po@valuer les qualis d’'une reg@sentation temps#guence peuvent
étre divers. Pour pouvo@valuer correctement ce travail, nous avoeBrit uneévaluation valide
selon les objectifs fizs au épart.

Par ailleurs, il a semBl particulerement important et iatessant de se restreindraine ap-
plication particulere pourétre en mesure de juger de la fiat@lainsi que de I'utilié d’un tel
algorithme.

Enfin nous pourrons conclure sur les avantages et limites de l'algorithmévelapg et
évale.

5.5.1 Paranetres et criteres des expriences

eLes parametres
Rappelons quels sont les difents paragtres de I'algorithme :
— le seuil : Il s’agit du paragtreA de la partie 5.4.1 quié&finit le seuil (voir é&finition de

la fonction seuil 5.3.201 = % Décrivons rapidement comment on le calcul dans l'algo-
rithme :
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— Onregarde quel est la valeur absolue du coefficient maximum sur &seyiation temps-
frequence (tfct) avec la petite fétne.

— On fait de n@me avec la repsentation tempséguence (tfct) faite avec la grande &tre.
— On calcul le maximum de ces deux valeurs

— On la multiplie par un coefficient apgel'coefficient seuil”. C'est ce coefficient qu'on
fera varier entre 0.2 et 0.8 dans les erpnces suivantes

— les tailles de fe@tres. Il s’agit de prendre deux tailles de&&e qui permettront de "capter”
les composantes caradistiques du signal. Comme on le verra, les tailles détfenque
I'on choisit pour cet algorithme peuvent avoir un impact négligeable sur les quadis de
I'algorithme. Onétudiera donc leur influence.

eles critéres

Nousévaluerons l'erreur quadratique. (On pourra&fénera la section 5.4.1). |l s'agit de la
quantie :
| x—itfet(c™ 1, wy) —itfet(c™ 1, Wh) ||
[IX][2

Em

Nous proposons doncé&laluer cet algorithme selon les ériés suivants :
— Evaluation de la convergence de I'erreur selon le€ifiits parastres.

— Evaluation de la parcimonie de la répentation pour chacune des couches en fonction des
différents paragtres de I'algorithme.

— Evaluation de I'algorithme pour une applicatiarla cetection de transitoire sur un signal
réel.

Toutes lesvaluations qui seront psenées onéte realiges sur un son de glockenspiel, ins-
trument posadant des diffrences #&s importantes entre les ca@istiques temps-fiquence de la
phase de maintien et celles de la phase d'attaque, et qui nous permettra&l@hgeat’les qualds
de l'algorithme pour "&parer” ces deux phases dans ce cas simple.

5.5.2 Evaluation de la convergence

Présentation de I'exgrience

On étudie les convergence de I'algorithmecdt en (5.3 et 5.4} savoir sa vitesse de conver-
gence en fonction des diffentes valeurs du seuil et de la taille deéfees.
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Nombre d'it érations nécessairea la convergence de I'erreur selon le seuil

Nous repéesentons diffrentes courbes d’erreur en fonction du nombreachitions.

Figure :Repgésentation de I'erreur en fonction du nombreé&fdtion pour diférents seuils. Ici les
fenétres sont de taille (64 et 32768}hantillons)
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Conclusion
On peut remarquer que le seuil qui donne la convergence dont le coefficient est 0,2. En effet, le
principal effet de I'algorithme est d’augmenter la parcimonie desessmtations et non de faire
décrdtre 'erreur. L'algorithme donne degésultats meilleurs quand le seuil est relativement faible.
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Nombre d'it érations nécessaires la convergence selon la taille des fétres.

On regarde ensuite la rapiéitle la convergence pour un seuifigt pour plusieurs tailles de
fenétres

Figure :Repgésentation de I'erreur en fonction du nombreé&tidtion pour diférentes tailles de
ferétres.
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Conclusion

On peut remarquer que deux tailles de&®as donnent une "bonne convergence”.ll s’agit
des fer@tre de taille 32/16384 et 32/32768. Comme nous l'avagja thire remarquer celle-ci
correspona la tailles des diffrentes composantes.

5.5.3 Evaluation de la parcimonie

Nous calculons ici la parcimonie au sens de la noifné s’agit donc de savoir si les rer
sentations obtenues sont bien parcimonieuses comme on le souhaite.

Pourévaluer la parcimonie au sens de la notfhen calcule le nombre de coefficients non nuls
dans la reg@sentation temps#éguence. Etant dokmue nous avons deux régentations temps-
frequence, nous sommons lésulats obtenus pour chacune d’entre elle. Par ailleurs, remarquons
que pour le calcul qui est ici fait, plus la valeur est importante (il y a beaucoup de coefficients
non nuls) moins bonne sera la parcimonie, et inversement, plus éeecséra faible (il y a peu
de coefficients non nuls) meilleure sera la parcimonie. En toute logique, nous n'avons donc pas
nomme ce criere parcimonie mais plét utilisé le terme de "variét’.

Nombre d'it érations nécessaired la convergence de la parcimonie
Nousévaluons ici la convergence de la parcimonie en fonction du nombgésatiin de I'al-

gorithme. On esgre que la parcimonie va augmenter (donc la varitninuer) avec le nombre
d'itération.
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Figure :Parcimonie en fonction deitations.
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Conclusion On constate que la parcimonie augmente quelque soit le seuil ce qui est bien le
résultat attendu de I'algorithme.

Parcimonie au sens® en fonction de I'erreur

On évalue ici la parcimonie en fonction de I'erreur. Rappelons que nous souhaitons que la
parcimonie augmente (donc que la vaiekcroisse) avec l'erreur.
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Figure :Parcimonie en fonction de I'erreur
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Conclusion

On constate que plus I'erreur est faible, plus la parcimonie &gatement ce qui encourage
choisir des valeurs de seuils pour lesquelles I'erreur diminue.

5.5.4 Applicationa la détection de transitoire

On évalue dans cette partie la performance de I'algorit@nume application particdre : la
détection de transitoire. En effet, on @sp que la couche de la petite &re va donner les compo-
santes transitoires alors que la couche de la grandréedonnera les composantes harmoniques.
Comme depuis le&but, on effectura ces e&pences sur un son de glockenspiel.

Nous repésentatons ci-dessous, le signal de glockenspiel, le signal recoaspraiitir de la
grande feBtre puis de la petite et enfin les répenattions tempséquence de ces trois sons.
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Figure :Repisentation du son de glockenspiel.
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Figure :Repgésentation du son reconsétde la petite fe@te.
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Figure :Repésentation de la couche avec la grandé@fien
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Figure :Repgésentation de la couche avec la grand@&fenzoonrée.
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Remarque 5.4 S’il estévident que les repisentations obtenues sont bien parcimonieuses, il est
n'est pas possible de bien localisegtiergie sur la repgsentation sans zoomer la figure.
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e Conclusion

On peut bien distinguer que le couche de la petitétiemreconstruit essentiellement les phases
d’'attaque du signal et que la couche de la grandétferreconstruit les harmoniques du signal.
On pésente ici deux repsentations tempséquence dans le cas de la grande couche la seconde
repiesentatioretant le zoom sur une des composante de la gneni

L'algorithme ici implemené et cecrit produit bien I'effet escomptsur ce signal et pour cette
applicationa la cetection d’attaque.

5.5.5 Conclusion sur les esultats

On ceduit de cesvaluations que l'algortihme im@mené produit bien une analyse multi-
couche dans le sensid permet d’analyse les di#fentes composantes du signal et de égmeer.

Nous avong£tudié I'évolution de la parcimonie, de I'erreur en fonction desétéhts seuils
et des diferentes tailles de fé@tres. Nous avonsgalemengtudié son efficacé enétudiant son
utilisation dans le cas de latkction de transitoire sur un son de glockenspiel. Nous avons ainsi
pu constater que les reggentationgtaient bien parcimonieuses et que chaque couchesepe
bien un type de composante.

5.5.6 Anelioration et recherches envisages

Il serait in€éressant pour la suite et fin du stage de prolonger éaitie :

Dans un premier temps, il seraénessant de tester ceéme algorithme sur d’autres instru-
ments que le glockenspiel quigsentait des cara@gistiques particulires pour cettétude.

En vu d'une anglioration de I'algorithme on pourra essayer d'utiliser des seuil€miffts
selon les couches étudier si cela produit une atioration des performances de l'algorithme
comme on pourrait s’y attendre.

Enfin, on peuégalement pensarutiliser cet algorithma d’autres applications que laiction
de transitoire, comme par exemple &paration de source.
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6 Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion

Nous avons dans un premier tempagené les @&finitions et prop@ts les plus fondamentales
sur les repesentations tempséquences de type Fourier ou ondelettes. Nous avons ainsi compris
en quoi elles reétaient pas suffisamment satisfaisantes pour traiter des signaux sonores et pourquoi
nous devons nous tourner vers des éspntations aveé&solution adaptatives.

Dans un deuxime temps, nous avons souédg probéme du criére de élection de la&solution
selon les caraétistiques locales du signal. Nous avons fait le bilan des types @eexiéxistant
dans létat de I'art actuellement, de la fonction d’ambitguaux crieres entropiques et de parci-
monie. Ainsi, il aéte possible d’'une part, de comprendre ledlerdans les i@thodes prsenges
dans la section suivante, d’autre pargwfiluer les avantages et incéments de chacun d’entre
eux pourétre en mesure de faire un choix pour un appdrétat de I'art.

Ensuite, nous avons fait la symte et I'analyse des réggentations qui gisentent uneaisolution
variable. Nous avons ainsiggeng plusieurs transforges, repesentations tempséquence ou al-
gorithme relés ou nora un criere de élection. Plus grci€ment, nous avons péartle I'algorithme
de meilleure base, des transfd@es covariantes par translation temporelle @gydientielle, nous
avonségalement @rseng un algorithme effectuant une résentation multicouch&l'aide de plu-
sieurs feltres. Enfin, nous avonsgseng 'algorithme de Matching Pursuit, en quoi et comment
il pouvait &tre une solution au pradine que nous nous posons. Dans chacun de ces cas, apr
avoir effect@e une synthse des points important de la repentation ou de l'algorithme , nous
nous sommes attaél faire I'analyse des quadis de celle(celui)-ci, pour ensuite faire le bilan des
avantages, inco@nients de chaqueéthode. Cette synése et analysetait en effet fondamentale
pourétre en mesure de proposer unethode alternativa celles actuelles.

Enfin, gi&cea I'étude faite ppc@demment, nous avoB& en mesure de proposer unéthode
présentant de nombreux avantages autant en ternméssdkition du protiime poé qu’en terme de
colt de calcul ou de divergitdes applications. Nous avongpené I'algorithme du point de vue
théorique en dtaillant chacune de&tapes importantes, adamtet algortihme une impémentation
efficace et expligé ses atouts et particuld&. Nous en sommes vealproposer unévaluation
de I'algorithme selon les cites de convergence et de parcimonie en fonction des paesrde
I'algorithme (seulil, taille des fedtres et constante du dictionnaire). Ceci nous permet d’expliquer
les angliorations et recherches enviéag pour la fin de ce stage.

6.2 Perspectives

Nous avons éja peseng les recherches envigags pour la fin du stagesavoir Ietendue des
utilisations possibles de cet algorithraaliverses applications et signaux sonores aux [E@sri
diverses. Il pourr&treégalement irédressant de@montrer le teoeme utili€ dans le cas multica-
nal car cela permettrait probablement d’un point de vue pratique un@importante des quadis
de I'algorithme en terme par exemple dgaration de source.

D’autre part,a l'issu de ce travail les outilsaeessairea un bilan final sur les algorithmes de
ce type, leurs apport et leurs limites seront congsitlh ce moment, il sera judicieuxaValuer les
possibilies en terme d’avages scientifiqgue de cette approche et@&f&chira d’autres possibi-
lités.
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