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Professeur, Télécom Paris Directeur de th
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Professeur, Télécom Paris Co-directeur de

Thomas Courtat
Thales SIX Invité
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Geoffroy Peeters
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TÉLÉCOM PARIS

Résumé
Télécom Paris

Signal, Statistique et Apprentissage

Docteur

Traitement de la phase des signaux audio dans les réseaux de neurones
profonds

Les algorithmes de séparation de sources audio reposent pour une grande part sur
la Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT). Cependant, la TFCT est munie
d’une composante de phase variant rapidement et à l’allure peu structurée, difficile
à modéliser pour des algorithmes de traitement du signal classiques. Ces dernières
années, les approches reposant sur les réseaux de neurones profonds ont permis de
traiter différentes variantes de la séparation de sources avec succès. Cependant, la
reconstruction de la phase des signaux reste tout de même une tâche difficile pour ce
type d’algorithme. L’objectif de cette thèse est de construire et d’évaluer des méthodes
permettant de modéliser la phase des signaux dans les réseaux de neurones profonds
pour la séparation de sources audio.
Dans un premier temps, nous examinons les réseaux de neurones à valeurs complexes
qui devraient permettre d’analyser et de synthétiser la phase de la TFCT. Nous mon-
trons que, dans l’état de l’art actuel, d’une part l’utilisation näıve des réseaux de
neurones complexes ne permettent de créer des représentations internes convenables
de la phase dans leurs états intermédiaires ; d’autre part, que forcer une structure com-
plexe entrâıne une baisse de performance importante sur une tâche de séparation de
plusieurs voix parlées.
Dans un second chapitre, nous changeons de paradigme et modélisons les signaux
à travers des représentations réelles calculées de manière similaire à la TFCT. Ces
représentations peuvent être calculées en convoluant un signal audio directement avec
un banc de filtres réels comme cela est proposé dans le modèle de séparation de sources
TasNet. Nous établissons une liste de propriétés désirables pour ces filtres (invariances
aux décalages temporels et de phase) pour que les représentations induites soient plus
facilement interprétables et augmentent les performances du modèles. Nous proposons
de paramétrer ces filtres en garantissant les propriétés définies tout en essayant de
conserver de la flexibilité lors de l’apprentissage. Nous vérifions nos hypothèses sur une
tâche de séparation de sources voix-voix identique à celle étudiée dans le chapitre sur
les réseaux de neurones à valeurs complexes, mais aussi sur une tâche de rehaussement
de la parole. Expérimentalement, nous montrons que ces bancs de filtres permettent
d’obtenir des performances égales ou supérieures aux paramétrisations actuelles de



iv

l’état de l’art tout en offrant une interprétation accrue de l’espace de représentation du
signal dans la première couche du modèle et permettant une augmentation de la taille
des fenêtres d’analyse pour ce type d’architecture.
Ces deux premières études modélisent la phase du signal à partir de projections dans
des espaces temps-fréquences ou assimilés. Dans le dernier chapitre, nous travaillons
directement sur la forme d’onde temporelle à travers une variante du modèle Wav-UNet
qui consiste en une succession de convolutions 1D appliquées tour à tour sur des versions
sous-échantillonnées du signal. Notre apport consiste à remplacer les convolutions du
modèle par des convolutions séparables et de remplacer les parties depthwise avec des
filtres de Gabor. Ce faisant, on garantit à tous les étages du modèle des représentations
bien localisées en temps et en fréquences. Cette paramétrisation permet également de
diminuer le coût de calcul et le nombre de paramètres du modèle. Nous montrons que les
fréquences centrales des filtres appris convergent vers des distributions logarithmiques
en fréquences à tous niveaux du modèle. Les expériences sont effectuées sur une tâche
de réhaussement de la parole identique à celle présentée dans le chapitre sur les bancs
de filtres.
Ainsi, dans cette thèse, nous proposons plusieurs méthodes pour modéliser et synthétiser
au mieux la phase dans les réseaux de neurones : soit par l’utilisation de structures
adéquates (réseaux de neurones complexes, représentations invariantes à la phase) ; soit
par l’utilisation de modèles traitant directement le signal dans le domaine temporel.
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7.3 Non-linéarité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
7.3.1 Cas de la ReLU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
7.3.2 CLU : Compressor Linear-Unit . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
7.3.3 Contrainte de biais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

7.4 Expériences . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
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2.5 Fonctions de fenêtrages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.6 TFCT comme banc de filtres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.7 Portions de signaux dont la phase de la TFCT a été modifiée. . . . . . 17
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tâche de séparation de sources voix-voix sur la base de données LibriMix. 80
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ŝ(t)/Ŝ(f) Signal estimé
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Chapitre 1

Introduction

Comment peut-on séparer efficacement les différentes sources sonores dans un en-
registrement audio donné, afin d’en extraire des pistes individuelles pour des sources
sonores d’intérêt ? Pour capturer un signal sonore particulier, des composantes para-
sites, structurées ou non, peuvent interférer et diminuer les capacités de compréhension
et de perception de celui-ci. Dans le cas où le signal ciblé correspond à un signal de
voix, ces détériorations peuvent rendre incompréhensible le message transmis par le
locuteur enregistré. On peut également vouloir séparer dans plusieurs canaux dédiés
les différentes informations d’un signal audio composé de plusieurs éléments distincts,
par exemple lorsque deux personnes parlent en même temps. Ces problématiques ap-
paraissent typiquement lors de la transmission de discussion via des applications de
discussion en ligne. Comment mesurer les performances d’un modèle de séparation de
sources ? Il peut être question de la qualité de reconstruction des pistes individuelles
obtenues à partir du signal mélangé, on parlera aussi d’intelligibilité dans le cas des
signaux de parole. Mais, il peut aussi être question de la résilience des modèles face à
des interférences et des perturbations présentes dans le mélange, qui peuvent rendre la
séparation plus difficile (saturation, réverbération, perte de paquets, interférence). On
peut également utiliser comme métrique de comparaison des algorithmes la réduction
du coût computationnelle ou l’interprétabilité de leurs traitements.

1.1 Motivations et objectifs

Le rehaussement de la parole est la tâche qui consiste à améliorer la qualité et l’intelli-
gibilité de la voix dans un signal bruité. La séparation de sources consiste quant à elle
à estimer différents éléments d’un mélange de signaux dans des canaux dédiés. On peut
voir la tache de rehaussement de la parole comme un cas particulier de la séparation
de sources. Historiquement, les algorithmes utilisés pour résoudre ces deux tâches sont
de nature différente. En effet, pour le rehaussement de la parole, on peut par exemple
faire appel à des a priori sur la constitution d’un signal de voix pour sélectionner et
rehausser les composantes de celui-ci. Dans le cas de la séparation de sources, ce genre
d’a priori ne peut pas toujours être utilisé, par exemple dans le cas de la séparation de
deux voix distinctes.
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L’émergence des réseaux de neurones profonds a permis de traiter ces deux problématiques
dans un même formalisme. L’utilisation de bases de données massives permet en effet
de laisser le modèle construire des a priori sur les données sans intervention experte.
L’apprentissage profond a permis d’améliorer considérablement les performances de
ces deux tâches, mais au prix du coût computationnel et de l’interprétabilité des algo-
rithmes. L’objectif de cette thèse est justement d’améliorer l’interprétabilité des archi-
tectures de réseaux de profonds tout en essayant de limiter le coût computationnel de
ceux-ci.
On s’interessera tout particulièrement à la modélisation de la phase des signaux dans
ces algorithmes. Les composantes de phases des signaux restent aujourd’hui difficiles
à modéliser même pour des réseaux de neurones profonds. Pour cela, on approfondira
et étendra plusieurs stratégies pour modéliser la phase des signaux dans les réseaux de
neurones profonds :

— L’utilisation de structures à valeurs complexes,
— L’utilisation de représentations invariantes à la phase,
— L’utilisation de modèles permettant de s’abstraire de la composante de phase.

Tous ces points seront élaborés en s’assurant de conserver ou de diminuer le coût com-
putationel d’algorithme existant et d’augmenter l’interprétabilité des décisions d’algo-
rithmes existants.

1.2 Structure de la thèse

Ce document est divisé en deux parties. Une première partie est dédiée à la présentation
de l’état de l’art et des outils de traitement du signal et d’apprentissage machine
nécessaires à la bonne compréhension des travaux effectués dans le cadre de cette
thèse. La seconde partie est consacrée aux différentes contributions et travaux menés.
Nous détaillons ci-dessous l’organisation des chapitres de ces deux parties.

Partie 1 : Cadre théorique et état de l’art
— Chapitre 2 : Traitement du signal Ce chapitre permet d’introduire des

notions de traitement du signal fondamentales pour comprendre les outils utilisés
et les enjeux de modélisation étudiés dans la deuxième partie.

— Chapitre 3 : Apprentissage profond Ce chapitre présente les architectures
et les stratégies d’optimisation de bases des réseaux de neurones profonds. De
plus, nous présenterons également en détails les particularités des réseaux de
neurones à valeurs complexes.

— Chapitre 4 : Séparation de sources monaurale et rehaussement de
la parole Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les tâches de séparation
de sources et de rehaussement de la parole, puis nous présentons les princi-
paux algorithmes d’apprentissage profond permettant de les résoudre. Nous en
profiterons également pour présenter les fonctions d’évaluation et les bases de
données utilisées dans les différents chapitres de la seconde partie.
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Partie 2 : Contributions
— Chapitre 5 : Analyse des réseaux de neurones à valeurs complexesDans

ce chapitre, on étudie les capacités des réseaux de neurones à valeurs complexes
pour modéliser la phase des signaux audio. On discute en particulier de l’intérêt
d’utiliser ce type d’architectures sur des algorithmes basés sur la transformée de
Fourier court terme et sur des stratégies bout-en-bout.

— Chapitre 6 : Apprentissage de banc de filtres experts Dans ce chapitre,
on s’intéresse à des modélisations des signaux analogues à celles de la TFCT
permettant de maximiser les performances des modèles et l’interprétabilité des
représentations apprises. On établit un ensemble de propriétés apparaissant
naturellement dans l’apprentissage de modèles bout-en-bout et on cherche à
contraindre des modèles à les obtenir naturellement par la construction de banc
de filtres paramétrés.

— Chapitre 7 : Réseaux de neurones à convolutions paramétrées Dans ce
chapitre, on présente une paramétrisation d’un réseau de neurones convolution-
nel afin que l’ensemble de ses représentations soit interprétable.

— Conclusion Enfin, le dernier chapitre permet de résumer l’ensemble des tra-
vaux présentés dans cette thèse et de proposer de nouvelles perspectives afin de
prolonger ces travaux.

1.3 Contributions et publications

L’objectif de cette thèse est de modéliser la phase des signaux dans des réseaux
de neurones profonds ; soit par l’utilisation de structures internes au modèle propice à
cette modélisation (chapitre 5 et chapitre 6), soit par l’utilisation de modèles bout-en-
bout dans le domaine temporel permettant de s’affranchir de la phase (chapitre 7). Les
chapitres 6 et 7 ont fait l’objet de publications détaillées ici :

— Chapitre 6 : Apprentissage de banc de filtres experts Ce chapitre a fait
l’objet de deux publications :
— Une publication dans la conférence internationale ICASSP de 2022 avec l’ar-

ticle Phase-Shifted Bedrosian Filterbank : An interpretable audio front-end
for the time-domain audio source separation. Dans cet article, on détaille la
paramétrisation d’un banc de filtres permettant de garantir l’invariance à
des décalages de phases et des décalages temporels lors de l’application de
celui-ci sur un signal audio d’entrée. De plus, on présente également une ex-
tension de la transformée de Hilbert permettant de sur-paramétrer la phase
de sous-ensembles de filtres. On montre que cette surparamétrisation permet
d’améliorer les performances de modèle de type TasNet tout en réduisant le
nombre de paramètres.

— Une pubication dans la conférence française GRETSI de 2022 avec l’article
Apprentissage de banc de filtres pour la séparation aveugle de sources sonores.
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Dans cet article, on donne des détails théoriques sur l’assurance d’avoir cer-
taines propriétés d’invariances dans les bancs de filtres construits. Cet article
constitue une sorte d’annexe à l’article précédent.

— Chapitre 7 : Réseaux de neurones à convolutionnels paramétrées Ce
chapitre a fait l’objet d’une publication :
— Une publication dans la conférence internationale ICASSP 2023 avec l’article

Learning interpretable filters in Wav-UNet for speech enhancement. Dans cet
article, on étend la représentation du signal en banc de filtres des articles
précédents à toutes les couches d’un réseau de neurones. En effet, on présente
une paramétrisation des convolutions d’un modèle de telle sorte à obtenir
des représentations passe-bandes dans le modèle. On garantit une certaine
régularité dans la distribution fréquentielle des différentes représentations
internes du modèle. Ainsi, on permet potentiellement d’utiliser des transfor-
mations expertes de traitement du signal à tous les niveaux de cette archi-
tecture.
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Première partie

Cadre théorique et état de l’art
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Chapitre 2

Traitement du signal

Dans ce chapitre, nous rappelons la définition d’objets couramment utilisés pour
modéliser un signal audio, l’analyser et le valoriser. Par nature, un signal audio est un
phénomène continu. Pour le traiter d’un point de vue informatique, il faut le transfor-
mer en une représentation discrète. Nous présentons donc ici la transformée de Fourier
discrète ainsi que des propriétés et des extensions de celle-ci. Nous en profiterons pour
introduire les notations qui seront observées dans la suite de cette thèse.

2.1 Transformée de Fourier discrète

Intuitivement, un signal est la mesure d’une quantité qui varie avec le temps. On
considère deux représentations des signaux : les signaux analogiques ou continus qui
sont en général des objets physiques et les signaux numériques qui permettent le trai-
tement et le stockage par l’informatique.

2.1.1 Signal numérique

Un signal numérique x est une séquence discrète que l’on note :

x = {x[n]}n∈Z. (2.1)

On peut construire un signal discret x à partir d’un signal continu xc en prenant :

x[n] = xc(nTe), (2.2)

on dit que x est une version échantillonnée de xc et le paramètre Te est appelé période
d’échantillonnage. Son inverse fs = 1/Te est appelé la fréquence d’échantillonnage.
Un signal de voix échantillonné à 44.1 kHz est présentée dans la figure 2.1. Hormis
l’information d’amplitude générale du signal, le reste de l’information est difficilement
visualisable dans ce domaine. On peut cependant observer dans la sous-figure de droite
que des motifs répétitifs apparaissent sur des échelles de temps plus courtes.
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Figure 2.1 – Visualisation d’une voix humaine. La figure de gauche
correspond au signal numérique d’une voix prononçant le phonème /a/
sur une seconde et demi. La figure de droite correspond à un zoom de
cette même voix, sur une échelle de temps de l’ordre de la dizaine de

millisecondes ; on peut y observer la répétition d’un motif.

2.1.2 Transformée de Fourier pour les signaux discrets

La transformée de Fourier discrète (TFD) est un outil permettant de représenter
un signal discret fini dans une base selon un autre point de vue que le point de vue
temporel et de mettre en exergue des phénomènes comme la périodicité des motifs
observés dans la figure 2.1.
Numériquement, on ne manipule jamais de signaux continus infinis, mais une version
échantillonnée et finie x[n] avec n ∈ [[0, N − 1]], la version échantillonnée d’un signal
continu xc. Dans ce contexte, on définit la transformée de Fourier discrète par :

F(x)[k] ∆
= X[k] =

N−1∑
n=0

x[n]e−2πj nk
N . (2.3)

La TFD est inversible, et l’on peut reconstruire la séquence x à partir des coefficients
X[k] en prenant :

x[n] =
1

N

N−1∑
k=0

X[k]e2πj
kn
N . (2.4)

Cette définition de la transformée de Fourier pour les signaux finis discrets est un cas
particulier de la transformée de Fourier à temps discret, dont la séquence x de taille N
est assimilée à un signal x̃ avec x̃[t] = 0 pour t ∈ Z\[0, N − 1] [1].
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En notant wN = e2πj/N , notons que la TFD peut être vue comme une application
linéaire de CN dans CN définie par la matrice : w0×0

N . . . w0×N−1
N

... wk×nN

...
wN−1×0
N . . . wN−1×N−1

N

 k, n ∈ [[0, N − 1]]. (2.5)

Cette matrice est notamment unitaire et donc inversible. Chaque ligne de celle-ci cor-
respondent à une sinusöıde de fréquence k

N
échantillonnée, une fréquence de 1.

Convolution et transformée de Fourier

L’opération de convolution entre deux signaux discrets x et r de CN est par définition :

(x⊛ r)[n] =
+∞∑

m=−∞

x[n−m]r[m]. (2.6)

La transformée de Fourier permet de modifier les convolutions du domaine temporel en
produits du domaine fréquentiel, et, réciproquement, les produits du domaine temporel
en convolutions du domaine fréquentiel.

F(x⊛ r)[k] = F [k].F [r], (2.7)

2.1.3 Limitations de la TFD

La TFD permet d’obtenir une décomposition en fréquence d’une séquence x, ce
qui donne une vision globale du signal (chaque échantillon de la TFD correspond à
l’amplitude et à la phase d’une sinusöıde de même longueur que le signal analysé)
tandis que la vision temporelle offre une vision locale du signal. Cependant, plusieurs
paramètres limitent les fréquences observables dans la TFD.

Fréquences observables sur un signal échantillonné

La fréquence d’échantillonnage donne une limite sur les fréquences maximales ob-
servables. Le théorème de Nyquist-Shannon [2] stipule qu’un signal analogique réel
peut exactement être interpolé à partir du signal échantillonné x[n] = xc(

n
fs
) si le

support de la TF de x est inclu dans un intervalle [−fs/2, fs/2]. On dit de x qu’il
est à bande limitée. Si la version continue xc du signal x présente une composante
en fréquence f+ > fs

2
, cette dernière ne pourra pas être analysée correctement dans

la TFD de x. Cette composante fréquentielle modifiera cependant x et sa TFD sur
d’autres fréquences. Ce phénomène s’appelle l’aliasing.
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Figure 2.2 – (a) Signal fini composé de deux sinusöıdes pures de
fréquence 13 et 14 Hz sur une durée d’observation d’une seconde
échantillonné à 1000Hz. (b) TFD du signal pour une durée d’obser-
vation .25 seconde. En noir, la TFD avec une précision de ∆fp = 1,
en bleu la TFD avec une précision de ∆fp = .1. Les deux fréquences
ne sont pas distinguables et on a ∆fr = 4.(c) TFD du signal pour une
durée d’observation d’une seconde. En noir, la TFD avec une précision
de ∆fp = 1, en vert la TFD avec une précision de ∆fp = .1. Les deux

fréquences y sont cette fois-ci distinguables et on a ∆fr = 1.

Précision et résolution

La résolution fréquentielle de la TFD d’un signal est définie à partir de la durée
d’observation N du signal x et de la fréquence d’échantillonnage du signal fs par la
formule :

∆fr =
fs
N
. (2.8)

Cette valeur correspond à l’écart minimal en fréquence à avoir afin que deux sinusöıdes
de fréquences différentes soient distinguables dans la TFD de leur somme.
La précision fréquentielle de la TFD correspond à l’échantillonnage de la TFD. Pour
un signal de taille M échantillonné à la fréquence fs on a :

∆fp =
fs
M
. (2.9)

On peut cependant modifier la précision de la TFD en ajoutant des zéros au signal
x afin d’obtenir un signal x̃ de taille M ′. Ce faisant, on calcule la TFD avec un plus
grand nombre de sinusöıdes ayant des fréquences plus proches. Augmenter la précision
permet d’affiner la représentation fréquentielle du signal. Cependant, cette augmenta-
tion ne permet pas d’améliorer la résolution fréquentielle, on l’utilise principalement
pour améliorer la détection des pics fréquentiels du signal.
La figure 2.2 présente un signal composé de deux sinusöıdes et la transformée de Fou-
rier discrète de celui-ci selon deux niveaux de résolution. L’une ne permettant pas la
distinction des deux fréquences, l’autre la permettant.
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Figure 2.3 – Transformée de Fourier discrète du signal de la figure 2.1.
En bleu la TFD du signal entier et en vert la TFD du signal tronqué.
À gauche, la TFD complète du signal, à droite la TFD sur la plage de

fréquences [0, 2200].

2.2 Transformée de Fourier Court Terme

La TFD est adaptée à décrire des signaux stationnaires dans le temps, mais capture
difficilement des variations de régime dans le temps [3]. Dans cette partie, on va décrire
la transformée de Fourier court terme (TFCT) permettant de projeter un signal discret
dans les domaines temporels et fréquentiels conjointement.

2.2.1 Définitions

Fenêtre d’analyse

On appelle fenêtre d’analyse une fonction wa réelle à valeurs dans R dont ses valeurs
sont nulles en dehors d’un intervalle I appelé support de la fenêtre :

wa(t) =

{
w(t) si t ∈ I,
0 sinon,

(2.10)

avec w une fonction continue et strictement positive sur I. L’intervalle I est par conven-
tion de la forme [0, L]. On dit de W que c’est une fenêtre de longueur L.

TFCT

Pour un signal discret x ∈ RT , une fenêtre wa de longueur L et un pas d’avancement
s, on définit la TFCT de x par :

TFCT(x)(n, k) =
L−1∑
m=0

x(sn+m).wa(m)e−2πj km
L , pour k ∈ [[0, L− 1]] et ns ≤ T − L

(2.11)
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La TFCT correspond donc à une succession de transformées de Fourier discrètes sur
les segments x(ns : ns + L). La TFCT est une représentation complexe, on peut la
considérer comme la somme de ses parties réelles et imaginaires :

TFCT(x)(n, k) = ax(n, k) + jbx(n, k), (2.12)

où ax(n, k) et bx(n, k) correspondent respectivement aux produits scalaires du signal
x par le cosinus et le sinus de fréquence k/L. Mais on peut également considérer la
TFCT par son amplitude et sa phase ϕ :

TFCT(x)(n, k) = Ax(n, k)e
−jϕx(n,k). (2.13)

L’amplitude Ax(n, k) est appelée spectrogramme.
La figure 2.4 montre la TFCT d’un signal de parole factorisé en une partie d’amplitude
et une partie de phase.
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ré

q
u

en
ce

s
(H

z)

Spectrogramme d’amplitude

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Temps (s)

8000

6000

4000

2000

0

F
ré
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Figure 2.4 – Spectrogramme d’amplitude et spectrogramme de phase
d’un signal de parole. Le spectrogramme de phase semble aléatoire et

ne permet pas de distinguer précisément la présence de la voix.

Inversibilité

La TFCT est une transformation inversible. On peut retrouver le signal d’origine x
en prenant la TFD inverse sur les différentes trames n ∈ [[0, T/s]]. Une fois les portions
de signaux reconstruites, on utilise une procédure d’addition-recouvrement (overlapp-
and-add en anglais) pour prendre en compte les superpositions induites par le pas
d’avancement.
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2.2.2 Paramètres d’analyses

Choix de la fenêtre d’analyse

Lorsque l’on calcule la TFD sur les différentes portions du signal étudié, le choix de
la fonction de fenêtrage wa est crucial. En effet, quelle que soit la fenêtre wa utilisée, des
effets de bords plus ou moins importants apparaissent dans la projection résultante.
Ces effets de bord s’expliquent très bien dans le domaine fréquentiel. En effet, la multi-
plication d’un signal par une fonction de fenêtrage finie est équivalent dans le domaine
fréquentiel à convoluer la réponse fréquentielle du signal par la transformée de Fourier
de la fenêtre wa. Selon la forme de F(wa), cette convolution peut plus ou moins dis-
tordre la réponse fréquentielle du signal et entrâıne une modification de la résolution
fréquentielle. Par exemple, dans le cas où le signal étudié correspondrait à une sinusöıde
pure et où wa correspondrait à la fonction porte suivante :

Π(t) =

{
1 si t ∈ [0, L],
0 sinon,

(2.14)

l’amplitude de la transformée de Fourier de cette sinusöıde sur la fenêtre wa apparâıtra
comme la valeur absolue d’un sinus cardinal.
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Figure 2.5 – Différentes fenêtres d’analyse wa associées à leurs trans-
formées de Fourier respectives.

Les lobes présents dans la TF de la fenêtre d’analyse se décomposent en deux catégories :
— Le lobe principal qui correspond au lobe autour de la fréquence 0,
— Les lobes secondaires qui correspondent à tous les autres lobes.

La largeur du lobe principal donne une information sur la résolution de la TF, tandis
que les lobes secondaires, plus petits que le lobe principal, causent des interférences
dans les résultats de l’analyse.
Différentes fenêtres sont utilisés en analyse spectrale en analyse spectrale, chacune
ayant des caractéristiques différentes (largeur du lobe principal, amplitude des lobes
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secondaires, etc...). Les fenêtres les plus couramment utilisées sont la fenêtre Gaus-
sienne, de Hamming ou de Hann. Pour t dans [0, L], on a :

wGauss(t) = e−
1
2

(
t−L/2
σL/2

)2

σ ≤ 0.5, (2.15)

wHann(t) = 0.5− 0.5 cos(2π
t

L
), (2.16)

wHamming(t) = 0.54− 0.46 cos(2π
t

L
). (2.17)

Le choix de l’une ou l’autre de ces fenêtres est le résultat d’un compromis entre
la réduction de l’amplitude des lobes secondaires et de la distorsion de la réponse
fréquentielle principale induite par la largeur du lobe principale, ce qui est une façon
d’illustrer les relations entre précision et résolution [3]. La figure 2.5 présente des fonc-
tions de fenêtrages standards ainsi que leurs transformées de Fourier respectives.

Taille de la fenêtre

La taille de la fenêtre L joue un rôle important dans la résolution du domaine
fréquentiel. Il est aussi à noter qu’il n’existe pas de taille de fenêtre optimale pour la
TFCT. Cette discussion rejoint la problématique de la résolution en fréquence présentée
dans le paragraphe 2.1.3.

— Pour des fenêtres d’analyse trop petites, la discrimination des fréquences est
difficile.

— Pour des fenêtres d’analyse trop grandes, la localisation temporelle des évènements
dans le signal est perdue (dans le cas de la voix, on peut par exemple, avoir la
présence de plusieurs phonèmes dans la même fenêtre d’analyse). Même si cette
information est présente dans la phase de la transformée de Fourier, elle reste
difficile à analyser.

Par exemple, dans le cas d’un signal de parole, on aimerait associer aux sons plausifs
(sons très localisés en temps) des fenêtres de petites tailles tandis qu’on aimerait asso-
cier aux sons fricatifs et voisés (signaux quasi stationnaires) des fenêtres assez longues
afin d’obtenir une représentation fréquentielle aussi précise que possible.
Un signal de voix étant par nature une succession de ces différents types de sons, il
faudra analyser le signal sur des fenêtres suffisamment petites pour différencier les sons
successifs, mais suffisamment grandes pour obtenir une représentation fréquentielle
claire.
Le choix de la taille de la fenêtre est donc un élément crucial qui résulte d’un compromis
lorsque l’on fait une analyse temps-fréquence avec la TFCT. Il dépend à la fois des
signaux étudiés, mais aussi de ce que l’on cherche à analyser. Pour plus de détails,
on pourra se référer aux discussions du livre A Wavelet Tour of Signal Processing [4]
autour du principe d’incertitude de Heisenberg.
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Pas d’avancement

Le pas d’avancement s permet également de jouer sur la précision temporelle de la
TFCT.
Pour des valeurs de s petites devant L, la TFCT permet de donner de meilleures in-
formations sur la localisation temporelle des évènements, mais augmente fortement la
dimension de l’espace de représentation du signal. Cette augmentation n’est pas sou-
haitable car elle entrâıne souvent une augmentation trop importante des coûts com-
putationnels, et ce, à la fois lors du calcul de la TFCT mais aussi lors des opérations
induites par les algorithmes associés aux différentes tâches que l’on cherche à résoudre.
À l’inverse, pour des valeurs de s trop grandes, on perd de l’information sur le signal
étudié, ce qui entrâıne une baisse importante des performances des algorithmes s’ap-
puyant sur la TFCT. C’est pourquoi on cherchera toujours à faire un compromis entre
ces deux bornes. En pratique, on utilise pour l’analyse de signaux audio des valeurs de
s comprises dans [L/4, L/2].

2.2.3 Interprétation de la TFCT

La TFCT comme banc de filtres

La TFCT peut être assimilée à l’échantillonnage de plusieurs versions passe-bande
du signal. En effet, un filtre s0 défini par :

sk(t) = wa(t)e
−2πj kt

L , (2.18)

est une sinusöıde de fréquence k/L modulée par une fenêtre d’analyse wa. On peut
constater que la TFCT de x en (k, n) correspond à la sélection de l’échantillon sn du
signal x filtré par sk avec s le pas d’avancement :

TFCT(n, k) =
(
x⊛ sk

)
(sn). (2.19)

De plus, dans le cas la TFCT, la réponse fréquentielle des différents filtres sk correspond
à un décalage en fréquence de la réponse de la fenêtre wa. Avec Wa(f) = F(wa)(f) on
a :

Sk(f) = F(sk)(f) = Wa(f − k). (2.20)

La TFCT est donc une version sous-échantillonnée d’un ensemble de filtres passe-bande
ayant des réponses fréquentielles décalées dans le domaine fréquentiel. La figure 2.6
montre ces similarités pour une fenêtre de Hann et deux filtres de fréquences k1 et k2.

Discussion

La TFCT est une représentation temps-fréquences, permettant à la fois de capturer
l’information fréquentielle sur des petites échelles de temps tout en permettant l’obser-
vation des changements de régimes suffisamment lents. Cependant, ces discriminations
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Figure 2.6 – (a) Fenêtre de Hann wa et filtres de fréquences k1 et k2
fenêtré par wa. (b) TFD de ces filtres. On peut voir que la réponse en
fréquence des filtres sk1 et sk2 ne sont qu’un décalage en fréquence de la

réponse de wa.

sont effectuées de manière équivalente sur toutes les fréquences. Dans certain cas, le
signal ne varie pas à la même vitesse selon les bandes de fréquences étudiées.
Par exemple, on peut adapter la distribution des fréquences analysées afin de coller à la
perception humaine comme c’est le cas avec l’échelle des mels [5]. On peut également
adapter la taille des fenêtres d’analyse en fonction de la fréquence étudiée, afin de
capturer des variations de régimes sur des échelles de temps adaptées aux fréquences
analysées. La transformée à Q-constant [6] ou encore la transformée en ondelettes [4]
permettent de construire de telles représentations.

2.3 Analyse de la phase dans la TFCT

La phase joue un rôle important dans la perception des signaux audio. Dans la
figure 2.4 la phase de la TFCT peut parâıtre aléatoire. Pourtant, si l’on se munit
d’une grille de lecture adaptée, le spectrogramme de phase révèle des structures et des
informations sur le signal au même titre que le spectrogramme d’amplitude.

2.3.1 Phase

La phase de la transformée de Fourier discrète d’un signal F(x) est par définition
l’ensemble de ses arguments ϕ :

ϕ(k) = arg(F(x)(k)). (2.21)

On peut naturellement étendre cette notion à la TFCT, et construire le spectrogramme
de phase ϕx tel que :

ϕx(n, k) = arg(TFCTx(n, k)). (2.22)
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Dans le cas des signaux audio, ajouter une constante à l’ensemble du spectrogramme de
phase permet de construire, après application de la TFCT inverse, un nouveau signal
audio perçu de manière identique par l’oreille humaine :

ϕ′
x(n, k) = ϕx(n, k) + C (2.23)

Cette équivalence de perception n’est pas vraie pour des modifications arbitraires N
(par exemple, un bruit gaussien) de la phase :

ϕ′
x(n, k) = ϕx(n, k) +N(n, k), (2.24)

Il existe cependant une large gamme de fonctions ψ telle que la nouvelle phase :

ϕ′
x(n, k) = ϕx(n, k) + ψ(n, k), (2.25)

n’entrâıne pas de modifications dans la perception que l’on a de ce signal.
L’algorithme de reconstruction de phase Griffin-Lim [7] permet de construire des fonc-
tions ψ dans le cas où le spectrogramme d’amplitude est connu. La figure 2.7 présente
des portions de signaux dont la phase de la TFCT a été modifiée selon les modalités
décrites ci-dessus. À l’oreille, la perception n’est différente que pour le signal dont la
phase a été modifiée par l’ajout d’un bruit aléatoire N .
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Figure 2.7 – Portions de signaux dont la phase de la TFCT a été
modifiée.

2.3.2 Dérivées de la phase

Les dérivées partielles de la phase du spectrogramme selon les axes temporel et
fréquentiel permettent de faire apparâıtre des caractéristiques remarquables du signal.

Retard de Groupe

On définit le retard de groupe de la TFCT d’un signal x comme :

RDx(n, k) = ϕx(n, k)− ϕx(n, k − 1), (2.26)

Le retard de groupe RD correspond à la différence de phases entre les fréquences
adjacentes pour chaque trame du spectrogramme de phase.
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Pour un signal harmonique et pour un pas d’avancement suffisamment petit, ce retard
de groupe sera à peu près constant d’une trame temporelle à une autre. Cette simple
transformation permet déjà d’observer certains traits de la phase de la TFCT d’un
signal. Dans la figure 2.8, les lignes verticales correspondent à la prononciation de
consonnes plausives (\p\, \t\, \k\, ...). En effet, ces dernières étant très localisées dans
le domaine temporel, elles ”activent” l’ensemble des fréquences lors du calcul de la
TFCT. D’une fréquence à une autre, le décalage de phase étant constant, on peut voir
apparâıtre ces lignes verticales puisque le retard de groupe correspond précisément à
la localisation temporelle de l’évènement dans la fenêtre.
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Figure 2.8 – Retard de groupe et fréquence instantanée du signal de la
figure 2.4. On peut distinguer plus clairement les harmoniques (dans le
spectrogramme des fréquences instantanées et des retards de groupes) et
les plausives (dans le spectrogramme des retards de groupes) composants

un signal de voix.

Fréquence instantanée

De la même manière que l’on a dérivé le spectrogramme de phase selon les fréquences,
on peut le dériver dans le temps. On construit ainsi les fréquences instantanées FI [4] :

FIx(k, n) = ϕx(n, k)− ϕx(n− 1, k), (2.27)

De la même manière que pour le retard de groupe, les signaux harmoniques apparaissent
dans cette représentation 2.8. Par exemple, pour un signal harmonique stationnaire, la
fréquence instantanée y restera constante sur les bandes de fréquences associées à une
sinusöıde.
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Discussion

Dans le cas d’un signal harmonique, la perception que l’on se fait du signal est plus
ou moins régie dans l’équivalence entre les retards de groupes et les fréquences instan-
tanées des différents signaux. D’une manière plus générale, pour un signal quelconque,
on peut dire que la phase de la TFCT d’un signal n’admet pas d’invariances globales,
mais une multitude de pseudo-invariances locales. Réussir à reconstruire la phase d’un
signal revient donc en partie à reconstruire ces invariances.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a examiné les principes fondamentaux et les méthodes de
traitement du signal utiles pour la suite de cette thèse en mettant l’accent sur l’analyse
et l’interprétation de la TFCT et de la phase de celle-ci.
On a pu identifier et discuter certaines propriétés des filtres de Fourier utilisés pour le
calcul de la TFCT. On a pu aborder l’importance des différents éléments de la TFCT
comme le choix de la fenêtre d’analyse afin de minimiser les effets de bords, la taille de
la fenêtre afin de trouver un compromis entre discrimination fréquentielle et localisation
temporelle.
De plus, on a pu explorer la phase de la TFCT. Malgré son apparence aléatoire, on a
pu discuter l’importance de la structure de la phase dans la perception humaine des
sons. On a également vu que l’on pouvait faire émerger des structures dans la phase
de la TFCT via ses dérivés partielles.
Dans les prochains chapitres, nous explorons plus en détail des techniques de traitement
de la phase de la TFCT appliquées à l’apprentissage profond. Nous nous intéresserons
aussi à des extensions possibles de la TFCT dans le cas précis des réseaux de neurones
profonds appliqués à la séparation de sources audio.





21

Chapitre 3

Apprentissage profond

Les modèles d’apprentissages pronfonds également appelés réseaux de neurones pro-
fonds (DNN pour Deep Neural Network) constituent une classe de modèles d’appren-
tissage automatique privilégiée ces dernières années. En raison de leurs performances,
les réseaux de neurones sont devenus une méthode centrale pour une grande majorité
des tâches de traitement du signal audio. Un aperçu rapide de ce type d’algorithme
est effectué dans ce chapitre, d’abord en présentant brièvement les stratégies d’opti-
misations mises en jeu dans le cadre des réseaux de neurones puis en présentant les
différents composants classiquement utilisés dans ceux-ci. Enfin, on présente également
des extensions possibles pour des réseaux de neurones à valeurs complexes qui pour-
raient a priori être pertinents pour modéliser conjointement les variations d’amplitude
et de phase d’un signal.

3.1 Modèle et optimisation

Dans cette thèse, nous nous limitons à l’apprentissage profond dans un contexte
supervisé, c’est-à-dire que dans la phase d’entrâınement, nous supposons que toutes les
données sont accompagnées d’un label constituant la sortie idéale à laquelle l’algorithme
devra associer la donnée qui lui est présentée.

3.1.1 Modèle d’apprentissage automatique

Un modèle fΘ,Ψ est une fonction de RN −→ RM paramétrée par un ensemble Θ de
coefficients et un ensemble Ψ d’hyperparamètres.

3.1.2 Base de données

Dans le cas de l’apprentissage supervisé, on cherche à construire Θ et Ψ tel que :

f(xd|Θ,Ψ) ≈ yd, (3.1)

pour xd, yd appartenant à certains ensembles de données. On appelle base de données,
un ensemble D constitué de couples (xd, yd) ∈ RN × RM .

— xd correspond à une donnée d’entrée ou observation,
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— yd correspond à un label.
Lors de l’apprentissage du modèle, on décompose cette base de données en trois sous-
ensembles :

— Dtrain utilisé pour optimiser l’ensemble des coefficients Θ de fΘ,Ψ,
— Dvalidation utilisé pour suivre l’évolution de l’apprentissage de fΘ,Ψ sur un en-

semble de données indépendant de Dtrain et éventuellement pour optimiser les
hyper-paramètres Ψ,

— Dtest utilisé après toute optimisation pour qualifier les performances du modèle
sur un nouvel ensemble indépendant des deux précédents.

3.1.3 Optimisation

Le choix des paramètres Θ de fΘ,Ψ, se fait par optimisation d’une fonction de coût
L :

L : RM × RM −→ R, (3.2)

(y, y′) −→ L(y, y′), (3.3)

avec y = y′ =⇒ L(y, y′) = 0.
L’objectif est donc de trouver l’ensemble de paramètres Θ̃ optimal :

Θ̃ = argmin
Θ

∑
(x,y)∈Dtrain

L(fΘ(x|Ψ), y). (3.4)

Dans le cas des réseaux de neurones, la fonction de coût L n’est généralement pas
convexe par rapport à l’ensemble des paramètres Θ et une procédure d’optimisation de
cette fonction conduit en général à un minimum local, qui n’est pas forcément global.

Procédure d’optimisation

Pour les réseaux de neurones, l’algorithme d’optimisation utilisé est la descente de
gradient stochastique [8] (SGD pour Stochastic Gradient Descent). Cette méthode est
itérative. On part d’une valeur initiale de Θ et on la fait évoluer de façon itérative selon
la règle de mise à jour suivante :

Θ←− Θ+ λ
∂
∑

(x,y)∈B L(fΘ(x|Ψ), y)

∂θ
. (3.5)

avec B un sous-ensemble de Dtrain appelé batch. Dans le cas des réseaux de neurones,
on utilise l’algorithme de rétropropagation du gradient [9] pour calculer la valeur de
∂L
∂θ
. Ce problème d’optimisation n’est généralement pas convexe et nous n’avons pas

la garantie de convergence vers un minimum local. Afin d’accélérer la convergence, on
peut faire usage de méthode utilisant d’autres règles de mise à jour en considérant
d’autres critères comme :

— le moment associé aux précédentes mises à jour [10],
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— l’adaptation du taux d’apprentissage en fonction des autres mises à jour [11].

Optimisation des hyper-paramètres

Les hyper-paramètres sont optimisés à partir de l’évaluation de L(fΨ(x|Θ) sur l’en-
semble de validation Dval une fois que l’optimisation de Θ pour un Ψ donné a convergé.
Ces hyper-paramètres Ψ ne sont généralement pas optimisables à l’aide de l’algorithme
de descente de gradient car par exemple, ils appartiennent à un domaine discret. Pour
obtenir le meilleur ensemble Ψ̃ d’hyper-paramètres vérifiant :

Ψ̃ = argmin
Ψ

∑
(x,y)∈Dval

L(fΨ(x|Θ), y). (3.6)

on fait généralement appelle à des heuristiques plus ou moins complexes. Ces algo-
rithmes consistent à apprendre totalement ou partiellement des modèles avec des va-
leurs de Ψ choisit selon différentes distributions. Par exemple, dans le cas de Grid
Search [12], il s’agit näıvement d’apprendre des modèles sur toutes les combinaisons
associées à une discrétisation finie des différents hyper-paramètres. Cette recherche peut
s’avérer très coûteuse, le coût de calcul lors de l’apprentissage des différents modèles
testés étant souvent élevé pour les réseaux de neurones.
Afin de minimiser le coût de calcul engendré par la recherche des hyper-paramètres op-
timaux, des algorithmes comme HyperBand [13] proposent de n’apprendre les modèles
que partiellement afin d’arrêter l’apprentissage des modèles ayant des performances
faibles avant de continuer l’apprentissage sur les hyper-paramétrisations pertinentes.
L’article [14] référence et détaille d’autres algorithmes d’optimisation d’hyper-paramètres
couramment utilisés.

3.2 Réseaux de neurones

Les points discutés dans la partie précédente sont valables pour une grande variété
d’algorithmes d’apprentissage automatique [15]. Dans cette thèse, on se restreint au cas
particulier des réseaux de neurones. Un réseau de neurones consiste en une succession
d’opérations simples (linéaires ou non) appliquées à une donnée quelconque afin d’y
modéliser des relations potentiellement complexes.

3.2.1 Tenseur

En apprentissage profond, les différentes données circulant dans un réseau de neu-
rones profond sont représentées sous forme de tenseurs.
Un tenseur est essentiellement une généralisation des concepts de vecteurs et de ma-
trices à des dimensions supérieures.
Dans le contexte des réseaux de neurones, les tenseurs sont utilisés pour représenter des
données, des poids du réseau, des activations intermédiaires, des gradients, des résultats
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de prédiction, etc. Ils constituent la structure de base pour les calculs numériques
effectués par les modèles d’apprentissage profond.
Un tenseur peut avoir un nombre variable de dimensions, appelées axes ou rangs. Par
exemple :

— un tenseur 0D est un scalaire,
— un tenseur 1D est un vecteur,
— un tenseur 2D est une matrice,
— un tenseur 3D est un cube de données, etc...

Chaque dimension d’un tenseur peut avoir une taille arbitraire, ce qui permet de
représenter des données complexes. Par exemple, dans un réseau de neurones, un
batch d’images est représenté par un tenseur d’ordre 4 dont les dimensions sont notées
B × C ×H ×W , avec :

— B la dimension batch qui correspond au nombre d’images différentes dans le
batch,

— C, la dimension de canal qui, par exemple, pour une image en couleurs corres-
pond aux trois canaux RGB (Red, Green, Blue),

— H,W sont les dimensions spatiales de hauteur et de largeur.
Dans le cas d’un signal, la représentation pourra être :

— d’ordre 3 et notée B×C × T , avec B et C le nombre de batchs et de canaux et
avec T la dimension temporelle,

— d’ordre 4 et notée B × C × F × T , avec F la dimension fréquentielle.

3.2.2 Différentes architectures de réseaux de neurones

L’architecture de réseaux de neurones la plus simple est celle de la classe des per-
ceptrons multicouches [16] (MLP). Un MLP est une fonction de RN −→ RM composée
d’une succession de matrices intercalées par des fonctions non-linéaires.
Par exemple, pour un MLP fΘ à deux couches, le modèle transforme une entrée x ∈ RN

en une prédiction ŷ ∈ RM de la façon suivante :

ŷ = σ
(
W1.σ(W0.x+ b0) + b1

)
, (3.7)

où W0 et W1 sont des matrices de poids de taille respective N ×H et H ×M , b0 et b1
sont des biais et où σ correspond typiquement à une fonction de R dans R appliquée
indépendamment à toutes les composantes des vecteurs de dimensions quelconques.
À partir de cette définition, on peut ajouter autant de couches que nécessaire pour
augmenter le pouvoir de représentation du modèle. Généralement, on appelle couche
dense une couche respectant les propriétés d’une couche d’un MLP.
Pour des applications de traitement du signal, le MLP présente deux défauts majeurs :

— d’une part, ce type de modèle représente difficilement les structures séquentielles
des données,

— et d’autre part, le coût computationnel augmente de manière quasi-cubique avec
la dimension de x et la dimension des états intermédiaires. Il est donc impossible
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d’utiliser des MLP sur des problèmes pour lesquels la taille de x est trop grande
(comme pour les signaux audio où l’ordre de grandeur peut facilement atteindre
la centaine de milliers d’échantillons).

Pour pallier ces limitations, on utilise généralement des modèles plus structurés.

Réseaux de neurones récurrents

Un réseau de neurones récurrent (ou RNN pour Recurrent Neural Network) est un
type de réseau de neurones spécialement conçu pour traiter des données séquentielles.
Contrairement au MLP, les RNNs exploitent la dépendance séquentielle entre les données.
Dans le cas d’une séquence de données x ∈ RN×T , un RNN traitera les différents
éléments xt ∈ RN récursivement :

RNN(xt+1) = ht+1 = σ(W.[xt+1 : ht] + b), (3.8)

où ht est un vecteur de RH appelé état interne, où W est une matrice de poids de
dimension RC+H,H , et où [. : .] correspond à une opération de concaténation.
Un RNN consiste donc en l’application de la même couche dense sur l’ensemble des
éléments de la séquence d’entrée. L’état interne ht permet de garder en mémoire les
informations induites par les t premiers éléments de la séquence x.
Les RNNs peinent cependant à conserver les informations à mesure que l’on avance dans
la séquence. Ils sont limités d’abord par leur pouvoir de représentation, mais également
par des problèmes d’optimisation, induite par la rétropropagation du gradient :

— l’évaporation du gradient quand la norme de celui-ci tend vers 0 avec l’éloignement
temporel,

— et inversement l’explosion du gradient quand la norme tend vers ∞.
Il existe de nombreuses améliorations sur les RNNs permettant de résoudre ou de
contrôler ces problèmes de normes lors de l’optimisation. On peut notamment citer les
Long Short Term Memory (LSTM) [17], les Gated Recurrent Unit (GRU) [18] ou les
RNN unitaires [19].

Réseaux de neurones convolutionnels

Les réseaux de neurones convolutionnels (ou CNN pour Convolutional Neural Net-
works) sont des modèles dont les différentes couches permettent d’ajouter de la struc-
ture dans les opérations que l’on applique à la donnée d’entrée en mimant d’un cer-
tain point de vue l’opération de convolution du traitement du signal définie dans
l’équation 2.6.
Pour une donnée bidimensionelle x ∈ RC1,T et un tenseur de poids W ∈ RC1,C2,K la
convolution 1D de x par W est définie telle que :

(x⊛W )[t] =
K−1∑
k=0

x[t+ k].W [k], t = 0, 1, . . . , T − 1 (3.9)
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ici, (x⊛W ) correspond à un tenseur de dimensions C2 × T . De la même manière que
la TFCT, on peut modifier la dimension temporelle de x ⊛ W en ajoutant un pas
d’avancement ou stride P (définie dans le paragraphe 2.2.2) tel que :

(x⊛W )[t] =
K−1∑
k=0

x[t+ k].W [k], t = 0, P, 2P, . . . (3.10)

cette fois, (x⊛W ) correspond à un tenseur de dimensions C2×T/P . On peut d’ailleurs
noter qu’en associant à x un signal temporel de R1×T et à W la matrice associée à la
transformée de Fourier discrète de l’équation 2.5 redimensionnée en un tenseur de
C1×K×K on retrouve la définition de la TFCT.
Les couches de convolutions permettent à la fois de traiter la donnée d’entrée de manière
locale et d’adapter la dimension temporelle par l’utilisation d’un pas d’avancement.
Cette définition de la convolution s’étend aisément pour des données spatiales (comme
des images) et est à la base de nombreuses avancées dans le domaine de l’apprentissage
profond [20, 21].

Correspondance avec le traitement du signal

Comme on l’a vu précédemment, on peut rapprocher les couches de convolutions à
des opérations de filtrages.
On peut également considérer les RNNs comme une généralisation des filtres auto-
régressifs [22] (AR), où l’on estime la suite d’une séquence à partir des éléments
précédents. Une des problématiques de cette thèse sera d’évaluer cette correspondance
entre le domaine du traitement du signal et le domaine de l’apprentissage profond pour
les couches de convolutions.

3.2.3 Autres composantes

Il existe deux autres composantes essentielles au bon fonctionnement des DNNs :
les fonctions de non-linéarités et les fonctions de normalisations.

Non-linéarités

Dans un DNN, on appelle non-linéarités des fonctions non-affines de R dans R ap-
pliquées terme à terme à toutes les composantes d’un tenseur de dimension quelconque.
L’objectif de ces fonctions est de casser les relations de linéarités entre les différentes
couches du modèle afin d’accroitre les capacités de représentation. Une non-linéarité
se doit d’être différentiable presque partout afin de permettre la rétro propagation du
gradient lors de l’optimisation. La fonction ReLU (pour Rectified Linear Unit) est l’une
des fonctions les plus utilisées dans les DNN. Elle est définie telle que :

ReLU(x) =

{
x si x ≥ 0
0 sinon,

(3.11)
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D’autres non-linéarités comme la fonction sigmöıde σ :

σ(x) =
1

1 + e−x
, (3.12)

ou la fonction arctangente peuvent être utilisées si l’on veut forcer une certaine structure
sur la sortie : cependant, leurs dérivées respectives tendent vers 0 à mesure que la norme
de x grandit, rendant leur pertinence limitée pour des modèles très profonds.
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Figure 3.1 – Fonctions de non-linéarité classiques et leurs dérivées
respectives.

Couches de normalisation

Les fonctions de normalisation permettent de corriger la moyenne et la variance
d’un ensemble de données entre les différentes couches linéaires.
Une fonction de normalisation couramment utilisée est la Batch-Normalisation [23] et
est décrite comme suit. Etant donné un tenseur x ∈ RB×C×T , où B, C, T sont des
dimensions correspondant respectivement à la taille du batch, le nombre de canaux et
la longueur de la séquence, on peut calculer les moyennes et variances suivantes pour
chaque canal C ∈ [0, C − 1] :

µc =
1

BT

∑
b,t

xb,tc , (3.13)

σc =
1

BT

∑
b,t

(xb,tc − µc)2, (3.14)
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les tenseurs µ et σ sont donc des vecteurs de RC . La Batch-Normalisation de x est
finalement calculée de la manière suivante :

x̃b,tc =
xb,tc − µc
σc + ϵ

, (3.15)

BN(xb,tc ) = γcx̃
b,t
c + βc, (3.16)

où les vecteurs γ ∈ RC et βc ∈ RC sont des paramètres optimisables permettant d’ap-
pliquer une transformation affine sur les données après avoir effectué la normalisation
x̃. Le choix des différents axes sur lesquels on décide de centrer-réduire les données
permettent de construire des fonctions de normalisations différentes. En considérant ce
même vecteur x on peut ainsi définir d’autres normalisations communément utilisées :

— LayerNorm [24] : Normalisation sur les axes des canaux et du temps,
— InstanceNorm [25] : Normalisation sur le seul axe du temps.

L’utilisation de ces fonctions est essentielle pour accélérer et aider la convergence des
modèles. Cependant, les raisons expliquant le rôle exact des normalisations dans les
réseaux de neurones profonds sont encore mal comprises.

3.3 Réseaux de neurones à valeurs complexes

En s’intéressant à la TFCT d’un signal, on peut naturellement être amené à traiter
celle-ci directement dans le domaine des nombres complexes à l’aide d’un DNN à valeurs
complexes. Cependant, certaines des définitions présentées dans les parties précédentes
ne s’étendent pas trivialement dans le domaine complexe. L’objectif de cette partie
est donc de présenter succinctement les principales méthodes utilisées pour définir et
optimiser des réseaux de neurones à valeurs complexes.

3.3.1 Optimisation

Optimiser un modèle à valeurs complexes quelconque revient à optimiser une fonc-
tion d’un espace vectoriel sur C vers R. Pour utiliser un algorithme de type descente de
gradient (voir section 3.1.3), il faut préciser en quoi consiste une dérivée par rapport
à une variable complexe.

Fonctions holomorphes

Une fonction complexe f est dite holomorphe [26] sur un domaine Ω inclus dans C
si la limite suivante est définie pour tout z0 ∈ Ω :

f ′(z0) = lim
z−→z0

f(z)− f(z0)
z − z0

. (3.17)
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Les fonctions holomorphes sur C sont également appelées fonctions entières et sont
développables en série entière autour de tout z0 ∈ C :

f(z) =
+∞∑
n=0

an(z − z0)n, avec an =
f (n)(z)

n!
. (3.18)

Ainsi, les polynômes et en particulier les fonctions linéaires sont des fonctions holo-
morphes. L’intérêt principal dans l’utilisation de fonctions holomorphes est qu’elles
garantissent de déformer l’espace de manière très régulière. En particulier, appliquer
de telles fonctions sur des points de la TFCT (dont la phase est, comme on l’a vu dans
le paragraphe 2.3.1, relative) garantirait une invariance locale aux rotations induites
par f sur la phase de la TFCT.
Cependant, l’optimisation sur des fonctions holomorphes rencontre une difficulté ma-
jeure : une fonction holomorphe n’est bornée que si elle est constante. Deux cas de
figure se posent alors :

— la fonction f diverge pour |z| −→ +∞,
— et/ou la fonction f présente des singularités 1 dans le plan complexe.

Cette propriété rend l’optimisation de fonctions holomorphes instable, car il est impos-
sible de prévoir les instabilités numériques induites par ces valeurs.

Fonctions complexes quelconques

La différentiabilité au sens de Wirtinger [27], donne un cadre formel au calcul de gra-
dient pour les fonctions à valeurs complexes. On ne s’étendra pas beaucoup plus sur les
simplifications s’opérant lors du calcul des gradients mais il est à noter que les calculs
sont strictement équivalents à l’analogie avec des fonctions réelles de R2.
Les plateformes logicielles de réseaux de neurones comme pyTorch ou Tensorflow conviennent
donc parfaitement pour implémenter des fonctions à valeurs complexes. Pour plus de
détails sur les simplifications mises en jeu, on peut se référer à la thèse de Andy Sa-
roff [28].

3.3.2 Architectures complexes

Présentons maintenant les différences entre les blocs des réseaux de neurones à
valeurs complexes et des réseaux de neurones à valeurs réelles couramment utilisés
dans la littérature récente.

Couches linéaires

Pour transformer une couche linéaire réelle en une couche linéaire complexe, il suffit
de passer les poids réels des tenseurs associés à des poids complexes. Par exemple, pour
une matrice W ∈ RN×M , il suffit de construire la matrice W ′ ∈ CN×M se décomposant

1. si z0 est un point singulier de f alors la norme de z tendra vers +∞ à mesure que z tend vers z0
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donc en une partie réelle et une partie imaginaire :

W ′ = W ′
ℜ + iW ′

ℑ, (3.19)

à dimensions équivalentes, le passage en poids complexes multiplie par deux le nombre
de paramètres et par quatre le nombre d’opérations. En effet, on a pour un vecteur
x ∈ CN :

W ′x =
(
W ′

ℜℜ(x)−W ′
ℑℑ(x)

)
+ i

(
W ′

ℑℜ(x) +W ′
ℜℑ(x)

)
. (3.20)

Couches convolutionnelles

De la même manière que pour les couches linéaires, les couches convolutionnelles
complexes sont définies à l’aide de tenseurs de poids complexes. La convolution 1D
d’une donnée x ∈ CC1,T par un tenseur complexe de poids W ∈ RC1,C2,K se résume en
l’application de quatre convolutions réelles :

x′ = (x⊛CW ) =
(
ℜ(x)⊛ℜ(W )−ℑ(x)⊛ℑ(W )

)
+ i

(
ℜ(x)⊛ℑ(W ) +ℑ(x)⊛ℜ(W )

)
,

(3.21)

avec x′ ∈ CC2,
T
p avec p le pas d’avancement de la convolution.

Couches récurrentes

L’application d’une couche récurrente est essentiellement l’application d’une couche
linéaire appliquée récursivement sur une donnée temporelle, ainsi l’extension aux réseaux
complexes est immédiat. Cependant, faire ainsi demanderait de modifier en profondeur
les cellules définies dans les librairies de calculs comme PyTorch et TensorFlow. Une
définition plus simple à mettre en oeuvre est donnée par exemple dans [29], qui propose
de définir un RNN complexe comme l’application de plusieurs RNN réels sur les parties
réelles et imaginaires indépendamment tel que pour une donnée x ∈ CC,T et un RNN
complexe RNNC on ait :

RNNC(x) =
(
RNNℜ(ℜ(x))−RNNℑ(ℑ(x))

)
+i

(
RNNℑ(ℜ(x))+RNNℜ(ℑ(x))

)
, (3.22)

où RNNℑ et RNNℜ sont des RNN réels. Comme ces réseaux ne font pas véritablement
intervenir les propriétés complexes des données manipulées, on parlera plutôt de Split-
RNN.
Entre une architecture réelle et une architecture complexe, il faudra toujours veiller à
comparer le coût computationnel pour obtenir des comparaisons équitables entre des
modèles réelles et des modèles complexes.
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3.3.3 Autres composantes

Non-linéarités

Les non-linéarités dans les réseaux de neurones à valeurs complexes jouent un rôle
particulièrement important dans l’interprétation que l’on peut se faire sur l’espace de
ses représentations.
Dans la pratique, les non-linéarités complexes utilisées dans les réseaux de neurones
sont des fonctions non-holomorphes. On peut les décomposer en deux catégories :

— Les fonctions σ traitant un nombre z sur la phase et l’amplitude de manière
indépendante, où σ(z) = σAmp(|z|)eiσϕ(arg(z)) qui créent une distorsion contrôlée
dans la phase de z (potentiellement nulle si σϕ correspond à l’identité),

— Les fonctions σ traitant les parties réelle et imaginaire de z indépendamment,
tel que σ(z) = σℜ(ℜ(z)) + iσℑ(ℑ(z)).
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Figure 3.2 – Non-linéarité complexe

Dans la première catégorie, on utilise principalement les fonctions zReLU et modReLU [19] :

zReLU(z) =

{
z si z mod2π ∈ [0, π/2],
0 sinon,

(3.23)

modReLU(z|τ) = ReLU(|z| − τ)eiarg(z). (3.24)

(3.25)

Dans la seconde, on retrouve la non-linéarité la plus couramment utilisée, CReLU, qui
amène expérimentalement aux meilleures performances :

CReLU(z) = ReLU(ℜ(z)) + iReLU(ℑ(z)). (3.26)

La figure 3.2 donne un aperçu de l’image du plan complexe par ces trois non-linéarités.
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Normalisation complexe

L’application de la normalisation sur des tenseurs à valeurs complexes n’est pas
immédiat. En effet, si on considère les parties réelles et imaginaires indépendamment
la covariance entre celles-ci n’est pas forcément nulle. Dans l’article [30], Trabelsi
et al. note qu’expérimentalement, la covariance des parties réelles et imaginaires des
différentes représentations augmentent à mesure que l’on avance dans le modèle.
Cette augmentation de la covariance n’est pas désirable, car elle implique que les parties
réelles et imaginaires deviennent redondante.
Pour assurer d’avoir une covariance stable, on blanchit la représentation complexe.
En omettant l’indiçage des équations 3.13 et 3.15, la batch normalisation complexe
devient [30] :

z̃ = V− 1
2 (z − E(z)), (3.27)

CBatchNorm(z) = γz + β. (3.28)

(3.29)

Avec V la matrice de covariance suivante :

V =

(
Cov(ℜ(z),ℜ(z)) Cov(ℜ(z),ℑ(z))
Cov(ℑ(z),ℜ(z)) Cov(ℑ(z),ℑ(z))

)
. (3.30)

Même si on résout effectivement le problème de corrélation pour les nombres complexes,
et de la même manière que pour les non-linéarités, les distorsions induitent par cette
transformation ne sont pas forcément désirables pour modéliser correctement la phase.

Discussion

Finalement, les réseaux de neurones à valeurs complexes utilisés tel qu’aujourd’hui
souffrent d’un manque d’interprétabilité encore plus important que pour leurs analogues
à valeurs réelles. Les différentes méthodes, qui comme on l’a vu, sont peu satisfaisantes,
rendent l’interprétation des différents états latents des modèles complexes encore moins
intuitifs que dans le cas réel. À l’inverse, l’utilisation de fonctions interprétables d’un
point de vue complexe rendent l’optimisation impossible. La pertinence de ce type de
modèle reste donc a priori assez limitée dans l’état actuel de la recherche.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a inventorié les principales stratégies d’optimisation et les
principales architectures des réseaux de neurones profonds.
Dans la suite de cette thèse, les procédures d’optimisations utilisées feront référence
aux méthodes d’optimisation des paramètres et d’hyperparamètres présentées ici.
On a pu voir que les couches de convolutions et les couches récurrentes peuvent être
assimilées à des opérations classiques de traitement du signal, respectivement le filtrage
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linéaire et le filtrage auto-régressif. Dans le cas des convolutions, cette remarque sera
la base des chapitres 6 et 7 de cette thèse.
Enfin, on a présenté les réseaux de neurones à valeurs complexes par analogie de leurs
équivalents réels. On a brièvement pu discuter de la pertinence des réseaux de neurones
à valeurs complexes dans l’état actuel des choses. On verra dans le chapitre 5 des cas
particuliers de ceux-ci.
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Chapitre 4

Séparation de sources monaurale et
rehaussement de la parole

La phase d’un signal audio est très peu informative pour une tâche telle que la
classification de signal ou l’identification de locuteur. En revanche, la phase contient de
l’information primordiale pour des tâches de reconstruction ou de génération de signal
audio comme le rehaussement de la parole, la séparation de sources, la compression ou
la synthèse vocale. Une approche par apprentissage profond sur ce type de tâche doit
donc avoir la capacité de modéliser la phase d’un signal.
Dans ce chapitre, on se concentre sur la tâche de séparation de sources [31] et nous
présentons les principales méthodes à base de réseaux de neurones pour répondre à
cette problématique.

4.1 Modélisation du problème

La séparation de sources consiste en général à estimer plusieurs signaux d’intérêt
à partir de l’observation de un ou plusieurs signaux appelés mélanges. Dans le cas de
mélanges linéaires, on observe R signaux, x0(t), ..., xR−1(t) avec :

∀r, xr(t) =
Q−1∑
q=0

αq,rsq(t− δq,r), (4.1)

où :
— s0, ..., sQ−1 sont les signaux d’intérêt (ou sources),
— ∀(q, r) ∈ [[0, Q− 1]]× [[0, R− 1]], αq,r correspond au facteur d’échelle du signal q

sur l’observation r et δq,r correspond à un retard.
Le problème de séparation de sources peut être défini dans un cadre multicanal (avec
l’utilisation de multiples microphones ou antennes) et sur-determiné (avec un nombre
de sources strictement inférieur au nombre de microphones utilisés).

Les solutions à ce problème font usage des retards relatifs des différents signaux
sur les différents capteurs pour spatialiser les signaux et les isoler selon leur direction
d’arrivée.
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4.1.1 Séparation de sources monaurale

Quand le nombre de capteurs est égal à 1, on parle de séparation de sources mo-
naurale. Dans ce contexte, le problème est sous-déterminé : il y a plus d’inconnues
que d’équations et il ne peut être possible de résoudre le problème qu’en injectant de
l’information a priori sur les signaux en présence.
Plus formellement, on observe un mélange linéaire x unique composé d’un nombre Q
de sources sq :

x(t) =

Q−1∑
q=0

sq(t) + n(t), (4.2)

où n(t) correspond à un signal sonore quelconque que l’on ne cherche pas à reconstruire.
Ce signal n peut correspondre à un ensemble de sources audio indésirables et/ou à des
artefacts liés à la qualité de l’enregistrement.
Idéalement, on cherche à construire une fonction de reconstruction f , tel que :

f(x)(t) = [s0(t), ..., sQ−1(t)]. (4.3)

La difficulté de cette tâche réside dans le fait que les différents signaux peuvent in-
terférer entre eux. Si les signaux sources ont des supports fréquentiels disjoints, il suffit
d’appliquer des filtres passe-bande bien choisis afin d’extraire les différentes sources. En
effet, étant donnés une certaine plage de fréquences et une certaine plage temporelle,
l’addition de deux sources peut entrâıner des effets de suppressions ou d’amplifications
sur certaines zones temps-fréquences analysées.
Les informations de phase et d’amplitude des différentes sources peuvent cependant
être distillées dans des réseaux de neurones profonds dans la phase d’apprentissage.
C’est pourquoi ils constituent aujourd’hui l’état de l’art au problème.

4.2 Approches par réseaux de neurones profonds

Les algorithmes d’apprentissage profond permettent d’intégrer un a priori fort et
élaboré sur les données. C’est pourquoi ils constituent une classe d’approches adéquate
pour traiter le problème de séparation et forment aujourd’hui la majorité des approches
de l’état de l’art. Les premiers algorithmes efficaces d’apprentissage profond effectifs
apparaissent avec les travaux de Huang et al [32]. Depuis, les performances de ces
derniers ont considérablement été améliorées pour les tâches de séparation de sources
et de rehaussement de la parole [31]. Il existe plusieurs types de stratégies pour résoudre
la tâche de séparation de sources :

— Les méthodes de masquages qui cherchent à reconstruire un masque à appliquer
sur une projection du mélange afin de retrouver les différentes sources. Cette
stratégie est la plus largement développée dans la communauté. Son principe
est détaillé plus finement dans la section suivante.



4.2. Approches par réseaux de neurones profonds 37

— Les méthodes bout-en-bout qui cherchent à reconstruire le signal directement
dans le domaine temporel sans stratégie de masquage. Ce type de modèle se
résume à des architectures particulières commeWav-Net [33, 34] ouWav-UNet [35]
(détaillée précisément dans le chapitre 7) qui permettent d’encoder puis de
régénérer le signal au niveau de l’échantillon. D’abord popularisées par des
méthodes génératives comme le modèle SEGAN [36] basé sur une méthode d’op-
timisation adversaire [37], les méthodes bout-en-bout ont regagné un certain
intérêt depuis l’essor des méthodes de diffusion [38] appliquées à la séparation
de sources [39].

— Les méthodes dites DDSP pour Differentiable Digital Signal Processing reposent
quant à elles sur des modèles de synthèse sonore comme les méthodes sommant
sinusöıdes et bruits [40]. Les réseaux de neurones associés à ce type de méthode
ne cherchent pas à reconstruire explicitement le signal, mais simplement à es-
timer des paramètres d’un modèle de production de parole classique, comme
un modèle source-filtre dans le cas de la séparation de sources par synthèse
vocale [41].

4.2.1 Approches par estimation de masques

Pour résoudre le problème de séparation de sources monaurale, une classe d’algo-
rithmes cherche à estimer des masques à appliquer à la TFCT [42].
Plus formellement, étant donné la TFCT de x, X ∈ CF×T , on cherche à construire Q
matrices Mq ∈ CF×T telles que :

Ŝq(f, t) = X(f, t)⊙Mq(f, t), (4.4)

où Ŝq correspond à une estimation de la TFCT de sq et où ⊙ correspond au produit
terme à terme entre deux tenseurs de dimensions compatibles. Dans la pratique, on
estime un Ŝq aussi proche de Sq que possible afin de minimiser les distorsions de per-

ception de ŝq. On estime ensuite q par ŝq = TFCT−1(Ŝq). Dans cette partie, on se place
dans un cas oracle, c’est-à-dire que l’on connâıt a priori les signaux sources à estimer.

Masques d’amplitude idéaux

On peut construire une première famille de masque Mq réels et positifs afin de
corriger l’amplitude du mélange. Ainsi, on estime :

Ŝq(f, t) =
(
Mq(f, t)⊙ Ax(f, t)

)
ejϕx(f,t), (4.5)

où Ax et ϕx correspondent respectivement au spectrogramme d’amplitude et de phase
de x. Dans cette configuration, la phase du mélange est donc utilisée pour estimer la
phase des signaux.
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Pour une source q d’un mélange x, les masques d’amplitude les plus couramment utilisés
sont :

Le Masque Idéal Binaire IBMq(f, t) =

{
1 si Aq(f, t) = maxq′∈[[1,Q]]Aq′(f, t),
0 sinon,

(4.6)

Le Masque de Ratio Idéal IRMq(f, t) =
Aq∑

q′∈[[0,Q−1]]Ar
, (4.7)

Le Masque de Wiener Idéal WFMq(f, t) =
A2
q∑

q′∈[[0,Q−1]]A
2
q′
. (4.8)

La figure 4.1 présente une visualisation de ces différents masques dans un cas où x
correspond au mélange de deux voix.
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Figure 4.1 – (Haut) Spectrogramme de Log-Amplitude d’un mélange
de deux voix x = s0 + s1. Spectrogramme des voix s0 et s1. (Bas)
Masques Idéaux des différentes voix, en rouge voix 1, en bleu voix 2 et

en blanc autant des deux.

Le problème majeur des masques d’amplitude est qu’ils ne prennent pas en compte la
correction de phase à apporter pour estimer au mieux les Ŝq. En effet, dans le cas où
les points temps-fréquences des différentes sources se superposent, des erreurs peuvent
apparâıtre et induire de lourdes distorsions dans la perception du signal reconstruit.
C’est pour pallier ce problème que l’estimation de masques prenant en compte la phase
peut avoir un intérêt.
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Masques Amplitude-Phase

Afin de prendre en compte la phase, plusieurs stratégies de masquage peuvent être
mises en place. On peut simplement utiliser le masque idéal complexe qui permet de
reconstruire parfaitement le signal, CMq ∈ CF,T avec :

CMq(f, t) =
Sq(f, t)

X(f, t)
. (4.9)

On peut également utiliser des masques prenant en compte la différence des phases
entre les TFCT des sources et du mélanges tout en restant dans le domaine réel. On
construit ces masques Phase-Sensitive Filter [43] (PSF) tel que :

PSFq =
Aq
Ax

cos(ϕq − ϕx) = ℜ(CMq(f, t)). (4.10)

Masque de phase

On peut également se concentrer à ne modifier qu’exclusivement la phase pour
séparer les sources. Même si ce type de stratégies est moins efficace que les stratégies
à base d’amplitude, il est bon de noter qu’un travail exclusif sur la phase permet
d’améliorer la séparation :

— dans l’article [44], les auteurs montrent qu’en appliquant un spectrogramme de
phase bien choisi de la source cible (fenêtre de Chebyshev) sur le spectrogramme
d’amplitude du mélange, on arrive à obtenir une restauration des signaux sources
de qualité significativement intéressante.

— à l’inverse, si on connâıt le spectrogramme d’amplitude du bruit, on peut corriger
la phase du mélange à partir de celui-ci afin de restaurer la voix [45] après
application de la TCFT inverse.

Comparaison des performances oracles des masques temps-fréquences

Sur une problématique de rehaussement de parole, on peut observer sur la table 4.1 que
les filtres PSF obtiennent les meilleures performances de reconstruction. On peut noter
que le masque de phase pure en utilisant un fenêtrage de Chebyshev permet d’obtenir
un gain de performance significatif malgré une modification nulle de l’amplitude.

Mélange IBM IRM WFM PSF Chebyshev
SDR 1.19 15.66 15.21 17.31 20.61 8.81
PESQ 1.60 3.22 3.72 3.85 4.10 2.52
STOI 0.74 0.89 0.96 0.96 0.97 0.86

Table 4.1 – SDR, PESQ et STOI après reconstruction des sources sur
les différents masques présentées jusqu’ici pour un problème de rehaus-
sement de la parole. Ces trois métriques sont décrites plus précisément

dans la partie 4.3
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Figure 4.2 – Schéma d’une architecture de masquage.

4.2.2 Modèles de masquage en apprentissage profond

Les modèles de masquage cherchent à optimiser un masque à appliquer sur une
représentation 2D du signal comme on l’a décrit dans la partie précédente. Pour ça, on
peut choisir d’entrâıner les modèles à estimer un certain type de masque idéal [46, 47]
(comme ceux présentés dans la section précédente) ou bien d’entrâıner le modèle à esti-
mer le signal directement dans le domaine temporel mais en conservant le principe de la
multiplication d’un masque donné à une représentation latente bi-dimensionelle [48, 49].

Stratégie globale

Les modèles de masquage sont composés de trois parties :
— Une première partie, appelée encodeur, consistant à appliquer une fonction fe

pour projeter le mélange x ∈ RT dans un espace bi-dimensionelle de dimensions
C×T ′. C correspond à la dimension des canaux et T ′ correspond à la dimension
temporelle :

X = fe(x), X ∈ RC,T ′
. (4.11)

— Une deuxième partie, appelée séparateur fs, consistant à construire Q masques
Mq de dimensions C × T ′ :

Mq = fs(X), Mq ∈ RC,T ′
, q ∈ [1, Q]. (4.12)

— Une dernière partie, appelée décodeur fd, consistant à reconstruire les sources sq
dans le domaine temporel après avoir pris le produit terme à terme des différents
Mq masques par la projection X :

ŝq = fd(X ⊙Mq), ŝq ∈ RT . (4.13)

L’ensemble de l’algorithme peut donc se résumer à l’équation suivante :

ŝq = fd

(
fm ⊙

(
fe(x)

)
q
· fe(x)

)
. (4.14)

La figure 4.2 schématise l’architecture générale d’un tel modèle.



4.2. Approches par réseaux de neurones profonds 41

Stratégie basée sur la TFCT

Dans les modèles de masquages exposés plus haut, l’encodeur et le décodeur sont
une généralisation de la TFCT. En effet, on peut voir la TFCT et son inverse comme
des couches de convolutions prédéfinies comme on peut en discuter dans la section 3.2.2.
Dans ce cas là, le séparateur aspirera à construire des masques comme ceux présentés
en partie 4.2.1. Les premiers modèles d’apprentissage profond proposés pour résoudre
la tâche de séparation de source utilisent des réseaux de neurones optimisés selon un
critère de proximité entre les masques estimés et les masques idéaux [46, 47].
Ces premières approches se concentrent sur des masques d’amplitude et négligent la
phase. Or, ignorer la phase ne permet pas de reconstruire convenablement le signal
quand les différentes sources ont des amplitudes similaires. L’estimation de la phase est
nécessaire pour obtenir une reconstruction plus précise. On pourrait essayer d’estimer
le spectrogramme de phase à partir de l’estimation du spectrogramme d’amplitude
en utilisant un algorithme de reconstruction de phase comme celui de Griffin-Lim [7].
Cependant, cet algorithme est très sensible aux erreurs contenues dans l’estimation de
l’amplitude [50].
C’est pourquoi plusieurs travaux ont étendu l’estimation d’un masque d’amplitude vers
des modèles estimant également la phase. Plusieurs types d’algorithmes ont ainsi été
proposés :

— soit en utilisant des méthodes géométriques pour corriger la phase du mélange [51],
— soit en utilisant une branche dédiée à la reconstruction de la phase dans le réseau

de neurones [52],
— soit en estimant directement un masque complexe [53].

Stratégie temporelle

On peut échapper aux problématiques d’estimation de la phase en utilisant des
modèles dont les parties d’encodage fe et de décodage fs sont apprises.
Les modèles issus de ce type de stratégies sont appelés Time-domain Audio Separation
Network (TasNet) issus de l’article du même nom [49]. Cette architecture, et plus
particulièrement sa version convolutionelle [48] ont permis un gain de performance
important dans la tâche de séparation de sources voix-voix.
Les encodeurs et décodeurs sont remplacés par des convolutions 1D et convolutions 1D
inverses présentées dans la partie 3.2.2 :

fe(x) = x⊛W , avec W ∈ R1,C,L , (4.15)

fd(X ·mq) = (X ⊙mq)⊛
−1 V , avec V ∈ RC,L,1, (4.16)

où ⊛−1 correspond à une convolution suivie d’une procédure d’overlapp and add 2.2.1.
Même si ces modèles sont appelées time-domain, ils résolvent bien la problématique

de séparation dans un domaine de projection analogue à celui de la TFCT. C’est
pourquoi, ce type de modèle est un objet d’étude privilégié pour comprendre le type
de représentation utile au réseau de neurones de masquages.
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La différence principale réside dans la projection apprise qui n’admet pas de structure
ordonnée entre les différents canaux contrairement à la TFCT dont les noyaux sont
indexés par le paramètre de fréquence. Dans la suite, on parlera de front-end lorsque
l’on étudiera spécifiquement l’encodeur de ce type de réseau.

Type de séparateur

Pour les modèles de masquage, le choix de l’architecture du séparateur est un
élément crucial pour la qualité de l’estimation des masques. On peut les classer en
deux catégories :

— les séparateurs 1D,
— les séparateurs 2D.

Dans le premier cas, le séparateur ne prend en compte explicitement que la structure
temporelle du signal. Ce type de séparateur peut prendre la forme d’un RNN [46, 49],
d’un RNN ”dual-path” [54], d’un CNN-1D dont les convolutions sont dilatées [48], ou
d’une cascade de UNet [55]. Seule la TFCT permet l’utilisation de séparateurs 2D, car
elle induit un ordre naturel sur les canaux fréquentiels.

4.3 Métriques de performances

Présentons maintenant quelques métriques utiles pour mesurer la qualité de re-
construction, et, pour certaines, utilisables également comme fonction de coût lors de
l’optimisation d’un DNN.

4.3.1 Métriques spectrales

On appelle métriques spectrales, les métriques comparant des signaux de référence
sq à des signaux estimés ŝq dans le domaine de la TFCT [56, 57].
Par exemple, la métrique spectrale complexe LComplex est définie par :

LComplex(sq, ŝq) =
1

FT

∑
n,k

∣∣∣∣TFCTsq [f, t]− TFCTŝq [f, t]
∣∣∣∣2. (4.17)

Dans ce cas-ci, on considère l’information de phase pour mesurer la qualité de recons-
truction.
Dans certains cas, il peut être intéressant de négliger la phase et de simplement se référer
à la différence des spectrogrammes d’amplitude. Dans ce cas on définie la métrique LAmp

telle que :

LAmp(sq, ŝq) =
1

FT

∑
f,t

∣∣∣∣|TFCTsq [f, t]|l − |TFCTŝq [f, t]|l
∣∣∣∣2, (4.18)

où l est un réel positif permettant de compresser l’échelle d’amplitude. On peut également
prendre la fonction de coût sur le spectrogramme d’amplitude dans le domaine des
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décibels :

LdB(sq, ŝq) =
1

NK

∑
n,k

∣∣∣∣10 log10(|TFCTsq [f, t]|)− 10 log10(|TFCTŝq [f, t]|)
∣∣∣∣2. (4.19)

Enfin, on peut prendre plusieurs niveaux de résolution [34] en prenant une famille de
(TFCTl)l∈l0,...,lR ayant des fenêtres d’analyses wa de taille variable lr :

LMultiRes(sq, ŝq) =
1

R

R−1∑
r=0

LTFCTlr
□ (sq, ŝq). (4.20)

où LTFCTlr
□ correspond à une des fonctions de coût spectrales définies précédemment

utilisant des fenêtres d’analyses de tailles lr dans le calcul de leur TFCT.

4.3.2 Métriques temporelles

Pour définir des métriques de ressemblance directement dans le domaine temporel,
Vincent et al. [58] propose de décomposer les distorsions d’un signal ŝq selon plusieurs
types :

— les distorsions dues aux autres sources, einterf ,
— les distorsions dues à l’algorithme, eartif ,
— les distorsions dues aux bruits, enoise.

Ainsi, le signal ŝq peut s’écrire sous la forme suivante :

ŝq(t) = αsq(t) + einterf(t) + eartif(t) + enoise(t), (4.21)

où le réel α correspond à un facteur de redimensionnement. Notons que l’on peut
décomposer la distorsion einterf en fonctions des autres sources sq′ tel que :

einterf =
∑
q′∈Q\q

es′q(t). (4.22)

Dans l’hypothèse que les différents termes des équations 4.21 et 4.22 sont orthogonaux,
on peut les calculer de la façon suivante :

es′q(t) =
⟨ŝq|s′q⟩
||s′q||2

s′q(t), (4.23)

enoise(t) =
⟨ŝq|n⟩
||n||2

n(t), (4.24)

s̃q(t) = αsq(t) =
⟨ŝq|sq⟩
||sq||2

sq(t), (4.25)

eartif(t) = ŝq(t)− (s̃q(t) + einterf(t) + enoise(t)). (4.26)
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On peut finalement construire les métriques suivantes :

Source to Distorsion Ratio : SDR(ŝq) = 10 log10
||s̃q||2

||enoise + eartif + einterf ||2
, (4.27)

Source to Interferance Ratio : SIR(ŝq) = 10 log10
||s̃q||2

||einterf ||2
, (4.28)

Source to Noise Ratio : SNR(ŝq) = 10 log10
||s̃q + einterf ||2

||enoise||2
, (4.29)

Source to Artefact Ratio : SAR(ŝq) = 10 log10
||s̃q + enoise + einterf ||2

||eartif ||2
. (4.30)

Chacune de ces métriques permet de mesurer la quantité de distorsions relatives aux
combinaisons linéaires présentes dans les dénominateurs des équations ci-dessus. Par
exemple, le SDR mesure la quantité totale de distorsion présente dans le signal ŝ et
est régulièrement utilisé comme fonction de coût lors de l’optimisation de réseaux de
neurones. On trouvera souvent la dénomination Si-SNR (pour Scale-invariant Source-
to-Noise Ratio) comme synonyme du SDR (et non du SNR).
Notons que ces métriques ne permettent pas de prendre en compte l’invariance de
perception liée à la phase. Par exemple, dans le cas extrême où ŝq(t) = H(sq)(t), avec
H la transformée de Hilbert (définie dans le chapitre 6), le SDR serait de −∞ mais la
perception humaine de sq et de ŝq serait identique.

4.3.3 Métriques perceptives

Afin de prendre en compte la perception que l’on se fait d’un signal, plusieurs
métriques ont été spécialement conçues pour mesurer la qualité de restauration pour
des signaux de voix. En particulier, le Perceptual Evaluation of Speech Quality [59]
(ou PESQ donnant un score entre -.5 et 4.5) et le Short-Time Objective Intelligibi-
lity [60] (ou STOI donnant un score entre 0 et 1) mesurent respectivement la qualité
et l’intelligibilité des signaux reconstruits.
On peut également utiliser l’échelle MOS (pour Mean Opinion Score) qui permet de
caractériser la qualité de reconstruction d’un algorithme en sondant une population
d’utilisateurs à donner des notes sur des échantillons de signaux. Ce type de métriques
est par nature celle qui se rapproche le plus de l’expérience subjective que l’on se fait
des signaux audio, mais est compliquée à mettre en place.

4.4 Bases de données

Dans la suite de cette thèse, les différentes expériences et optimisations seront ef-
fectuées sur des bases de données de séparation de sources classiquement utilisée dans
la communauté. On détaille dans cette section la base de données LibriMix [61] et la
base de données du Deep Noise Suppresion Challenge [62] (DNS).
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4.4.1 Base de données LibriMix

Cette base de données de séparation de sources voix-voix est constituée de super-
positions de signaux parlés issus de la base de données LibriSpeech [63]. Cette base de
données contient 921 voix de personnes différentes dans la base d’entrâınement. Des
bases de données plus larges, comme VoxCeleb [64] contiennent davantage de voix,
mais ne garantissent pas l’absence de bruits parasites. Ainsi, des biais potentiellement
indésirables peuvent être appris avec l’utilisation de ce type de bases. C’est pour-
quoi on fait généralement appel à LibriMix pour optimiser et évaluer les modèles de
séparation de sources. Même si l’on pourrait enrichir les bases de données de séparation
de sources à partir d’autres bases de voix afin d’obtenir des modèles plus performants
et généralisant mieux, la simplicité de cette base de données en fait un choix idéal.
Dans les expériences de séparation de sources définies dans les chapitres suivants, les
mélanges issus LibriMix seront construits dynamiquement lors des apprentissages. De
cette manière, on augmente radicalement le nombre d’exemples possibles par rapport à
la base de données d’origine. L’ensemble des exemples utilisés dans les phases d’appren-
tissage, de validation ou de test seront tirés afin d’assurer une superposition simultanée
de deux voix provenant de locuteurs différents.

4.4.2 Base de données DNS

La base de données du Deep Noise Suppresion challenge (DNS) est conçue pour
des tâches de rehaussement de la parole. Cette base de données est constituée de trois
sous-ensembles.
Le premier, le sous-ensemble de bruit, est constitué essentiellement de bruit à partir
des bases de données AudioSet [65] et FreeSound 1. Il s’agit de bruit ou d’évènement
sonores issus de 150 classes distinctes de la voix humaine.
Le deuxième, le sous-ensemble de voix, est composé de voix issues de plusieurs bases de
données. Les différents locuteurs sont sélectionnés pour assurer une diversité importante
dans les langues représentées ainsi que dans les contextes d’enregistrement.
Le dernier, le sous-ensemble de réponses impulsionnelles, permet d’augmenter la diver-
sité de la base de données en modifiant les mélanges de voix et bruits par l’application
d’une convolution entre le mélange et une réponse impulsionnelle donnée correspondant
à celle d’une pièce ou d’un environnement donné.
Cette base de données est largement utilisée pour comparer les performances des
modèles sur la tâche de rehaussement de la parole car elle est issue du challenge annuel
de rehaussement de la parole des plus grandes conférences internationales de traitement
de la parole (InterSpeech jusqu’à 2021 et ICASSP depuis).

1. https ://freesound.org
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4.5 Conclusion

Les modèles d’apprentissage profond constituent aujourd’hui l’état de l’art pour
résoudre les tâches de séparation de sources et de rehaussement de la parole. La méthode
la plus couramment utilisée et étudiée consiste en la construction d’un masque à ap-
pliquer à une représentation 2D du signal comme la TFCT. L’utilisation de la TFCT
entrâıne la nécessité d’analyser et de synthétiser la phase pour obtenir un niveau de
séparation maximal. Pour se faire, on peut d’abord essayer de modéliser la phase de
la TFCT. On peut également essayer de s’abstraire de la représentation complexe en
utilisant des bancs de filtres réels afin de n’apprendre qu’un masque réel. On peut
également essayer d’utiliser des méthodes temporelles afin de modifier le signal directe-
ment dans ce domaine sans utiliser de représentation temps-fréquences (ou assimilées)
nécessitant un paramètre de phase pour localiser les différentes composantes du signal.
On a également vu que le choix de la fonction de coût est aussi un paramètre impor-
tant afin d’optimiser les modèles d’apprentissage profond. L’utilisation d’une fonction
possédant ou non une invariance à la phase peut amener à des performances très
différentes en fonction de la structure des modèles étudiées.
Enfin, on a présenté les bases de données que l’on utilisera dans les chapitres suivants
pour mener nos expériences.
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Chapitre 5

Analyse des réseaux de neurones à
valeurs complexes

5.1 Introduction

Comme on l’a vu dans les parties précédentes, la TFCT d’un signal appartient au
domaine complexe, il parâıt naturel de tenter de la traiter dans un réseau de neurones
à valeurs complexes afin d’utiliser cette structure au fil des différentes transformations
élémentaires effectuées par un modèle d’apprentissage profond. L’objectif de ce chapitre
est de présenter deux modèles complexes pour résoudre les tâches de séparation de
sources et de rehaussement de la parole.

5.1.1 État de l’art

Plusieurs modèles ont été proposés dans le domaine complexe pour résoudre la
tâche de séparation de sources dans le domaine complexe. Les modèles Deep-Complex
UNet [66] et Deep Complex Convolution Recurrent Network (DCCRN) sont deux
exemples de modèles à valeurs complexes appliqués à la tâche de séparation de sources
(ce dernier ayant même obtenu les meilleures performances dans le challenge DNS de
2020 [67]). Ces deux modèles reposent sur une stratégie de masquage décrite génériquement
dans la partie 4.2.2. L’intérêt principal de ces modèles est d’estimer directement des
masques complexes à appliquer à la TFCT du mélange, permettant potentiellement
de reconstruire parfaitement la TFCT des signaux cibles comme on a pu le décrire
précédemment dans la partie 4.2.1.

UNet Complexe

L’architecture UNet complexe dans un cadre de rehaussement de la parole a été
proposée par Choi et al. [66].
Ce modèle prend en entrée la TFCT complexe du signal à améliorer. Le UNet est
composé de couches convolutionnelles 2D appliquées sur les différentes représentations
latentes avec un pas d’avancement de 1 sur la dimension temporelle et un pas d’avan-
cement de 2 sur la dimension fréquentielle.
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Étant donnée la représentation latente Xl ∈ CCl,Fl,T de la couche l, où Cl représente
le nombre de canaux, Fl la dimension fréquentielle et T la dimension temporelle, la
couche de convolution l + 1 est définie par :

Xl+1 = CPReLU
(
C-BN

(
Xl ⊛C Wl+1

))
, (5.1)

où CPReLU correspond à la version CReLU de la non-linéarité PReLU [68], C-BN à
la batch normalisation complexe et Wl+1 ∈ CCl,Cl+1,3,2 le tenseur de convolution de la
couche l+1. Finalement, la représentation Xl+1 est un tenseur complexe de dimension
Cl+1 × Fl/2× T .
La partie décodeur du modèle est le symétrique de cet encodeur où l’opération de
convolution complexe est remplacée par une opération de convolution transposée com-
plexe.

DCCRN

Le modèle Deep Complex Convolutional Reccurent Neural Networks (DCCRN)
constitue l’état de l’art dans le domaine de rehaussement de la parole [67]. Il s’agit
d’un UNet comme décrit plus haut muni d’un LSTM complexe en tant que bottleneck
entre l’encodeur et le décodeur. Le Split-LSTM utilisé dans ce modèle correspond à
la version LSTM du Split-RNN complexe décrit dans l’équation 3.22 tel que pour une
donnée X ∈ CC,T et un RNN complexe LSTMC on ait :

LSTMC(X) =
(
LSTMℜ(ℜ(X))−LSTMℑ(ℑ(X))

)
+i

(
LSTMℑ(ℜ(X))+LSTMℜ(ℑ(X))

)
,

(5.2)
où LSTMℑ et LSTMℜ sont des LSTM réels. Le bottleneck ne traite donc pas la
représentation X dans le domaine complexe. En effet, les différentes représentations
cachées des LSTM considèrent les parties réelle et imaginaire indépendamment.

5.1.2 Problématique

Ce dernier modèle à valeurs complexes permet d’obtenir de très bonnes perfor-
mances pour la tâche de rehaussement de la parole. Cependant, en regardant en détail
son architecture, il n’est pas clair qu’elle exploite les propriétés algébriques de C. Nous
allons donc chercher ici à comparer cette architecture à des équivalents en nombres
réels pour valider ou non l’intérêt de l’utilisation de nombres complexes dans les DNN.

5.2 Validation des UNet complexes

L’objectif de cette section est de comparer le modèle DCCRN à des équivalents réels
en analysant la représentation de la phase dans les modèles complexes et proposant
une architecture réelle adaptée à la jointure des parties réelles et imaginaires dans le
modèle.
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5.2.1 Représentation de la phase dans DCCRN

Intéressons-nous ici à la représentation des données dans le modèle DCCRN. No-
tamment en nous demandant comment l’information de phase peut être encodée dans
les différentes couches du réseau.

Phase et ReLU

La non-linéarité CReLU traite les parties réelle et imaginaire d’un nombre complexe
quelconque de manières indépendantes. Ainsi, si on considère un nombre complexe z,
la phase de celui-ci influera sur l’amplitude après application de la CReLU, c’est-à-dire
qu’il existe des angles ψ tels que :

|CReLU(z)| ≠ |CReLU(zeiψ)|. (5.3)

En revanche, l’angle est invariant par application d’un facteur de dilatation. C’est-à-
dire qu’on a :

arg(CReLU(z)) = arg(CReLU(αz)), α ∈ R+∗, (5.4)

Ainsi, on constate que l’amplitude varie avec la phase de l’entrée alors que des variations
d’amplitude ne peuvent pas permettre d’apporter des modifications dans la phase. Les
couches linéaires sont quant à elles invariantes à la phase. On peut donc se demander
légitimement comment la phase peut être traitée de manière naturelle à travers la
structure complexe dans un tel modèle.

TFCT

A partir de la TFCT d’un mélange x, on peut comparer les représentations latentes
induites par X0 = TFCT(x) et Xψ

0 = X0e
iψ. Les masques idéaux complexes définis en

parties 4.2.1 à appliquer à X0 et à Xψ
0 sont strictement identiques.

En comparant les statistiques des différentes représentations latentes Xl et Xl+1 sur
toutes les couches du modèle, on peut voir dans la figure 5.1 que le modèle tend
effectivement à obtenir les mêmes masques. Cependant, le modèle réussit à obtenir
cette identité à la seule et dernière couche, on peut donc se demander si c’est bien la
structure complexe du modèle qui permet d’obtenir de telles performances. On peut
noter que l’amplitude des représentations latentes convergent vers les mêmes valeurs
jusqu’à l’avant-dernière couche. Néanmoins, comme des variations importantes induites
par le résidu de la première couche sont appliqués dans la dernière couche, l’écart type
réaugmente fortement et les masques des deux entrées diffèrent.
Notre hypothèse est que c’est le fait de traiter les parties réelle et imaginaire sur une
dimension dédiée qui permet au modèle d’être aussi expressif. Pour valider cela, nous
définissons ici une architecture analogue à l’architecture complexe mais prenant en
compte les valeurs complexes comme des vecteurs de R2. Nous appelons cette architec-
ture un réseau de neurones de R2.
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Figure 5.1 – Ecart type de la différence des états intermediaires pour

deux entrées X0 et X
ψ=π/2
0 . Comme on peut le voir, l’amplitude de

l’estimation final change fortement en fonction de la phase absolue ψ =
π/2 de l’entrée.

5.2.2 Réseau de neurones dans R2

Dans cette partie, on tente de remplacer les transformations complexes de DCCRN
par des transformations plus générales de R2 dans R2.
On peut assimiler un nombre complexe z à un vecteur de R2 et une fonction linéaire
complexe à une matrice 2× 2 de la forme :(

a b
−b a

)
(5.5)

Dans le cadre de notre modèle, on remplace l’ensemble des poids complexes par des
poids de R2×2 : (

a b
c d

)
. (5.6)
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Convolutions de R2

De la même façon, on remplace les convolutions complexes par des convolutions
de R2 définies par une matrice de poids W composé de 4 matrices de poids Wa,b,c,d ∈
RC1,C2,K :

W =

(
Wa Wb

Wc Wd

)
, (5.7)

et en se munissant d’un vecteur x =

(
x0
x1

)
, avec x0, x1 ∈ RC1,T on définit la convolution

de R2 −→ R2 par :

x⊛R2 W =

(
x0 ⊛Wa + x1 ⊛Wc

x0 ⊛Wb + x1 ⊛Wd

)
. (5.8)

Cette définition de la convolution entrâıne un nombre de FLOPS équivalent à la convo-
lution complexe, mais aboutit à un nombre de paramètres deux fois plus grands.

LSTM de R2

De façon encore similaire, on remplace le LSTM complexe présentée dans la section
précédente par un LSTMR2 composé de quatre LSTM réels :

LSTMR2 =

(
LSTMa LSTMb

LSTMc LSTMd

)
, (5.9)

l’application à un vecteur x de R2 donne :

LSTMR2(x) =

(
LSTMa(x0) + LSTMc(x1)
LSTMb(x0) + LSTMd(x1)

)
. (5.10)

De la même manière que pour les convolutions, le nombre de FLOPS est identique au
cas complexe, mais le nombre de paramètres est multiplié par 2.

Non-linéarité et Batch-Norm

Les non-linéarités et batch-normalisation sont gardées telles quelles :
— la PReLU est appliquée terme à terme sur les deux dimensions,
— la batch-normalisation complexe correspond à un blanchiment d’un ensemble de

vecteurs de R2, on peut donc directement l’appliquer dans notre modèle.
On appelle ce modèle DR2CRN pour Deep R2 Convolutional Reccurent Network.

5.2.3 Résultats expérimentaux

Dataset

Nous utilisons l’ensemble de données du challenge DNS [67] présenté dans la par-
tie 4.4. Les exemples sont créés à la volée à partir de différentes voix, d’arrière-plans
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et de réponses impulsionnelles avec un SNR compris entre -5 et +20 dB à 16kHz.

Caractéristiques des modèles

On cherche à comparer un modèle DCCRN et un modèle DR2CRN. Les deux
modèles ont exactement le même nombre de couches (6) et le même nombre de canaux
à chacune de celles-ci (table 5.1). L’entrée des modèles est une TFCT calculée sur des
fenêtres de taille 400 avec un pas d’avancement de taille 100. Afin de s’assurer que c’est
bien cette structure d’appariement des parties réelle et imaginaire qui bénéficie à ce
type de modèle, on compare également ces deux modèles à un modèle purement réel
utilisant les informations des parties réelle et imaginaire dans des canaux indépendants.
On appellera ce modèle Deep Convolution Recurent Network (DCRN). Le nombre de
FLOPS est constant pour les trois modèles testés.

Table 5.1 – Spécification du nombre de canaux dans les modèles DC-
CRN, DR2CRN et DCRN.

Couches 1 2 3 4 5 6
# Canaux 16 32 64 128 128 128

Protocole expérimental

Les entrâınements des différents modèles sont réalisés avec des mélanges de 3 se-
condes. La fonction de coût Si-SNR est utilisée pour optimiser les modèles avec un
taux d’apprentissage de 10−3 à l’aide de l’optimiseur Adam [69].

Performances

Les performances des deux modèles sont présentées dans la table 5.2. On peut
voir que les modèles complexe (DCCRN) et réel (DCRN) performent de manière
équivalente. De plus, le modèle à valeurs dans R2 permet d’obtenir des performances
légèrement mais significativement plus élevées que les deux autres en termes de Si-SNR
de STOI et de PESQ. Ainsi, nous avons établi expérimentalement que ce n’est pas la
structure algébrique complexe qui confère à DCCRN son pouvoir de représentation
mais le fait que la partie réelle et la partie imaginaire sont traitées à chaque étape
comme deux composantes liées plutôt que comme deux canaux indépendants.

Conclusion

L’hypothèse selon laquelle la structure complexe ne semble pas réellement apporter
quelque chose pour l’apprentissage profond semble donc vérifiée avec ce type d’archi-
tecture complexe utilisant des non-linéarités influant sur les réponses complexes de
manière différente selon l’amplitude et la phase. Cependant, on peut se demander si
une architecture traitant la phase et l’amplitude de manière plus stable obtiendrait de
meilleures performances.
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Table 5.2 – Performances des modèles DCCRN, DR2CRN accompagné
de leur écart type sur la base de données d’évaluation. L’écart type est
révélateur des variations de performances en fonction du rapport signal
sur bruit plus que de l’incertitude sur l’estimation des performances
moyennes. Les modèles sont paramétrés de telle façon que le nombre de
FLOPS soit constant pour tous les modèles. Il apparâıt que le modèle
DR2CRN performe légèrement, mais significativement mieux que ses

contreparties complexes et réelles.

Modèle SiSNR STOI PESQ
DCCRN 15.56 ± 2.69 0.89 ± 0.11 3.16 ± 0.58
DR2CRN 16.08 ± 2.77 0.90 ± 0.10 3.21 ± 0.60
DRCRN 15.67 ± 2.71 0.90 ± 0.10 3.17 ± 0.60

5.3 TasNet à valeurs complexes

Essayons donc maintenant de redéfinir avec un séparateur à valeurs complexes l’ar-
chitecture TasNet [49] présentée dans la partie 4.2.2.
Dans le cas réel, l’encodeur et le décodeur du modèle TasNet sont des convolutions 1D
permettant de projeter le signal sur un banc de filtres réels appris. Dans ces conditions,
le séparateur, une succession de LSTM, a pour objectif de construire un masque réel à
appliquer sur le signal encodé avant l’étape de décodage.
L’objectif de cette section est de construire un modèle complexe suivant l’architecture
TasNet permettant d’obtenir une invariance à la phase.

5.3.1 RNN complexe

Comme on a pu en discuter dans la section précédente, les modèles complexes
utilisant des CReLU ne permettent pas de représenter la phase convenablement. On
cherche ici à construire un type de séparateur utilisant des non-linéarités invariantes à
la phase.
De plus, les RNNs complexes présentés jusqu’ici n’étaient pas complexes à proprement
parler. On présente ici des méthodes reposant sur la construction de RNN dont les
matrices de poids associées sont à valeurs complexes.

RNN unitaire

Une matrice W ∈ RC×C est dite orthogonale si WW T = Id. Cette notion s’étend
dans le domaine complexe : une matrice W ∈ CC×C est dite unitaire si elle vérifie
l’égalité WW ∗ = Id avec W ∗ la matrice transposée conjuguée de W .
Les matrices unitaires permettent de conserver la norme, c’est-à-dire que pour un
vecteur x ∈ CC on a :

∥Wx∥ = ∥x∥. (5.11)
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Dans le cas réel, il a été montré qu’initialiser des matrices de poids d’un RNN sur des
matrices orthogonales permet d’obtenir des modèles plus stables lors de l’apprentis-
sage [70]. Dans l’article Unitary Evolution Recurrent Neural Network [19] Arjovksy et
al. montrent que si l’équation d’évolution interne d’un RNN vérifie :

ht+1 = ReLU(V xt+1 +Wht), (5.12)

avec la matrice de poidsW ∈ CC×C unitaire, alors la norme du gradient après rétropropagation
est bornée par : ∥∥∥∥ ∂L∂ht

∥∥∥∥ ≤ ∥∥∥∥ ∂L∂hT
∥∥∥∥ T−1∏
k=t

∥Dk+1∥ ≤
∥∥∥∥ ∂L∂hT

∥∥∥∥ , (5.13)

où Dk+1 correspond à la matrice associée à la Jacobienne de la non-linéarité ReLU et
où ∥.∥ correspond au rayon spectral pour Dk+1 et à la norme L2 pour le reste.
Ainsi, en contraignant l’apprentissage de W dans le domaine des matrices unitaires, on
assure que le gradient ne peut pas exploser durant l’apprentissage. Les auteurs de [19]
étendent ce résultat en utilisant une non-linéarité modReLU définie par :

modReLU(z|b) = ReLU(|z| − b)ei arg z. (5.14)

Un autre intérêt de cette non-linéarité est qu’elle est invariante à la phase, une propriété
que l’on cherche à obtenir dans notre problématique de séparation de sources.

Extension des RNN unitaires

Cependant, les RNN unitaires définis dans l’article de Arjovsky et al. [19] sont
restreints à une sous-variété des matrices unitaires.
Wisdom et al. [71] généralisent leur concept à l’ensemble des matrices unitaires en
utilisant une optimisation agissant directement sur cet espace. Pour plus de détails sur
cette méthode, on peut se référer aux notes de Hemant D. Tagare [72].
A partir de cette stratégie d’optimisation, l’architecture cgRNN (pour Complex Gated
Recurrent Neural Networks) proposée par Wolter et al. [73] étend le principe des RNN
unitaires aux GRU.
Ces briques vont nous permettre de définir un modèle complexe ayant de bonnes pro-
priétés :

— de représentation long terme à travers l’utilisation de matrice unitaire.
— de représentation de la phase à travers l’utilisation de non-linéarité modReLU.

5.3.2 TasNet complexe

On se propose donc de construire des TasNet à valeurs complexes en utilisant plu-
sieurs paradigmes de RNN complexes.
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Encodeur et décodeur complexes

L’encodeur et le décodeur des modèles complexes sont de simples convolutions 1D
complexes comme définies dans la partie 3.3.2. La différence avec le modèle TasNet
standard réside dans la suppression de la non-linéarité ReLU en sortie de l’encodeur,
car on veut obtenir un modèle invariant à la phase.

RNN à poids complexes

Pour les RNN à poids complexes, on utilise ici des cgRNN. On testera d’une part, des
modèles optimisés sur l’espace des matrices unitaires et d’autre part, des modèles opti-
misés avec une descente de gradient standard, mais initialisée sur l’espace des matrices
unitaires. Les cgRNN utilisés ici sont définis de la même manière que dans l’article [73].

Split-GRU

On compare également ces RNN complexes à des split-GRU l’équivalent en GRU
des Split-LSTM présentées dans la section précédente :

GRUC(X) =
(
GRUℜ(ℜ(X))−GRUℑ(ℑ(X))

)
+ i

(
GRUℑ(ℜ(X)) + GRUℜ(ℑ(X))

)
,

(5.15)
où GRUℑ et GRUℜ sont des GRU réels.

5.3.3 Résultats expérimentaux

Dataset

Nous utilisons ici le dataset de séparation de sources LibriMix [61] présenté dans
la partie 4.4. Les exemples sont créés à la volée à partir des différentes voix avec des
SNR compris entre 0 et 5 dB pour la voix dominante. La fréquence d’échantillonnage
des mélanges est fixée à 16kHz.

Caractéristiques des modèles

On compare ici des TasNet réels et complexes. Pour l’encodeur de l’ensemble des
modèles, on utilise 512 filtres complexes (1024 pour le modèle réel) de tailles 256. Le
nombre de FLOPS est équivalent pour l’ensemble des différents modèles. On compare
dans cette section trois séparateurs différents :

— un séparateur GRU réel,
— un séparateur complexe du type Split-GRU,
— un séparateur complexe du type cgRNN optimisé selon deux méthodes (standard

et unitaire).
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Table 5.3 – Performances des différents TasNet complexes et réels.
L’écriture x± y correspond à une valeur moyenne x et un écart type y
sur le jeu de données. L’écart type y s’explique essentiellement par la

dispersion des valeurs de SNR dans l’ensemble de données de test.

Séparateur SiSNR STOI PESQ
GRU réel 10.09 ± 3.55 2.63 ± 0.32 0.75 ± 0.07
Split-GRU 8.91 ± 3.52 2.64 ± 0.29 0.74 ± 0.07

cgRNN (optim standard) 8.45 ± 3.32 2.56 ± 0.31 0.73 ± 0.07
cgRNN (optim unitaire) 6.07 ± 3.32 2.45 ± 0.31 0.69 ± 0.08

Protocole expérimental

L’entrâınement des modèles est réalisé avec des mélanges de 3 secondes. La fonction
de coût Si-SNR est utilisée pour optimiser les modèles avec un taux d’apprentissage de
10−3 à l’aide de l’optimiseur Adam.

Performances

La table 5.3 présente les performances des différents modèles présentées ici. Comme
on peut le voir, le modèle réel est celui qui performe le mieux sur toutes les métriques.
Il est également intéressant de noter que parmi les modèles complexes, le modèle Split-
GRU est celui qui performe le mieux, soit le modèle complexe admettant une structure
éloignée d’une véritable structure complexe. Il semble donc que les structures complexes
contraintes par les RNNs à valeurs complexes ne profitent pas au modèle TasNet. De
plus, notons que plus l’on contraint la structure complexe dans les RNN, plus les
performances du modèle chutent.

5.4 Conclusion

Dans la première partie de ce chapitre, on a comparé un modèle complexe efficient à
un équivalent réel de celui-ci. On a pu donner des éléments de réflexions sur l’importance
de l’algèbre complexe et les performances de ce dernier. Dans la seconde partie, on a
tenté de construire un modèle complexe à partir d’un modèle réel. L’utilisation de RNN
complexe bien défini ne permet pas d’améliorer les performances malgré les bonnes
propriétés théoriques (unitaire, invariant à la phase) de ces modèles.
La modélisation de la phase de la TFCT ou d’une quelconque structure complexe
ne semble pas permettre d’améliorer les performances pour ces tâches de séparation
de sources et de rehaussement de la parole. Il faut donc trouver d’autres méthodes
permettant de modéliser la phase dans les réseaux de neurones.
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Chapitre 6

Apprentissage de bancs de filtres
experts

Dans cette partie, on va s’intéresser aux réseaux de neurones utilisant une méthode
de masquage pour résoudre la tâche de séparation de sources telle qu’elle a été présentée
dans la section 4.2.2. Le modèle doit déterminer un masque à appliquer à une projection
en deux dimensions du signal (comme la TFCT). Plus particulièrement, on s’intéresse
à la construction d’un encodeur augmentant les bénéfices de l’utilisation des méthodes
de masquage.

6.1 Introduction

Comme on a pu le décrire dans la section 4.2.2, on peut unifier les méthodes spec-
trales et les méthodes temporelles en remarquant que la TFCT est obtenue par un
ensemble de paramètres particuliers et constants dans la phase d’apprentissage d’une
convolution 1D. En traitement du signal, on a l’habitude d’appeler un tel ensemble
de convolutions un banc de filtres. En toute généralité, on parlera de frontends audio
pour désigner cette première étape de convolutions permettant la projection d’un si-
gnal à une dimension vers une représentation à deux dimensions. Lewicki et al. [74]
montre que le choix du banc de filtres est important et dépend du type de sources
étudiées. Kavalerov et al. [75] ont aussi montré que la TFCT permet d’obtenir des per-
formances supérieures à l’apprentissage de filtres libres réels dans le cas de la séparation
de sources universelles (séparation de deux sources quelconques). Il parâıt donc perti-
nent de réfléchir à la façon de les paramétrer afin de maximiser les performances des
modèles sur une tâche particulière.

6.1.1 Objectifs

L’objectif de ce chapitre est de déterminer les propriétés d’intérêt pour la tâche de
séparation de sources et de comparer les différents front-ends proposés jusqu’ici dans
leurs structures et leurs hyperparamétrisations (tailles des filtres, nombre de filtres...).
On cherchera ensuite à construire des bancs de filtres paramétrés respectant ces pro-
priétés. Enfin, on comparera les différents bancs de filtres étudiés dans ce chapitre sur
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deux tâches de séparation de sources : la séparation de sources voix-voix et la séparation
de sources voix-bruit.

6.1.2 Taxonomies

On distingue trois types de front-ends :
— Les front-ends fixes : dont les filtres sont fixés et connus à l’avance et n’évoluent

pas dans la phase d’apprentissage [76].
— Les front-ends libres : dont les filtres peuvent prendre n’importe quelle forme et

sont optimisés dans la phase d’apprentissage [49].
— Les front-ends contraints : dont les filtres sont paramétrés par un ensemble

de contraintes permettant de construire des familles de formes d’ondes bien
définies [77, 78].

Dans le dernier cas, les contraintes peuvent être de différentes natures :
— Des contraintes fortes, où les paramètres appris permettent de construire direc-

tement les filtres (fréquences de coupures, largeur de bande, ...).
— Ou des contraintes faibles [79], dans le cas où les filtres sont appris librement et

sont ensuite modifiés via des transformations bien choisies.
Contraindre les filtres à avoir certaines formes permet d’assurer l’obtention de pro-
priétés d’intérêt dans le banc de filtres appris, tout en permettant d’obtenir une certaine
flexibilité sur la diversité des filtres obtenus que la TFCT ne peut pas obtenir.

6.1.3 Front-ends pour masques d’amplitude

L’idée d’apprendre des bancs de filtres (réels ou complexes) pour généraliser la
TFCT de façon optimale pour une tâche donnée, apparait bien avant les méthodes
temporelles décrites dans la section 4.2.2 pour la séparation de sources. Par exemmple,
en 2011, Jaitly et al. [80] utilise une machine de Boltzmann restreinte pour apprendre
une représentation de la voix.
Depuis, de nombreuses méthodes ont proposé d’utiliser des stratégies bout-en-bout
(c’est à dire sans utilisation de transformations prédéfinies lors du traitement de la
donnée) pour résoudre des tâches de classification comme la reconnaissance automa-
tique de parole (ASR pour Automatic Speech Recognition) ou la reconnaissance de
phonèmes [81, 82, 83, 84, 85] à l’aide de front-ends différents de la TFCT.
Plus récemment, des approches ont été développées afin d’initialiser les filtres sur des
formes d’ondes connues comme les filtres de Gabor [78] utilisés dans le cadre de l’ASR
ou des filtres Gammatones pour la tâche de séparation de sources [76] ce qui permet
d’obtenir des performances supérieures aux approches sur spectrogrammes.
Venkataramani et al. [86] sont les premiers à proposer l’utilisation d’un banc de filtres
appris pour la séparation de sources par des réseaux de neurones. Ils utilisent un banc
de filtres réel constitué de cosinus discrets avec un pas d’avancement de 1 suivi d’une
fonction de lissage pour estimer un masque d’amplitude. Ainsi, ils obtiennent un front-
end apprenable adapté à la stratégie de masquage.
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6.1.4 Frontends pour masques d’amplitude-phase

Afin d’estimer la phase et de l’intégrer dans la stratégie de masquage réel, Luo et
al. [49] proposent d’utiliser une convolution 1D suivie d’une non-linéarité ReLU. La
phase n’est pas représentée explicitement mais implicitement à travers les réponses de
filtres différents ayant une réponse impulsionnelle proche. La figure 6.1 présente des
filtres appris par un réseau de type Conv-TasNet [48] pour des tailles de filtres L = 32
et L = 256.
Dans cet article, les auteurs montrent qu’un séparateur réel a la capacité de four-
nir un masque réel permettant la reconstruction parfaite du signal s’il y a suffisam-
ment de filtres pour représenter les différents décalages de phases. Cette représentation
du signal constitue l’état de l’art pour la séparation de sources. Depuis, les princi-
pales avancées utilisant cette approche ont été faites sur l’architecture du séparateur
comme le TCN [48, 87] (Temporal Convolutional Network), dual path RNN [54] ou
plus récemment avec des transformers [88, 89].

6.1.5 Limitation

Ce type de frontend demande une grande quantité de filtres de petite taille. Les
modèles les plus performants utilisent des filtres de convolutions de 16 échantillons (2
ms de signal) avec un nombre de filtres supérieur à 256. L’utilisation de 16 filtres devrait
suffire pour reconstruire parfaitement le signal, mais le séparateur semble solliciter de
l’information très redondante. Le nombre de filtres augmente la complexité du modèle
au niveau de l’encodeur/decodeur mais augmente aussi indirectement la complexité du
séparateur puisque qu’il faudra augmenter le nombre de canaux pour profiter de cette
sur-paramétrisation.
L’utilisation de fenêtres de quelques échantillons ne permet pas d’effectuer une réduction
importante de la dimension temporelle du signal. En effet, plus la taille de la fenêtre
est petite, plus l’est également le pas d’avancement et plus la séquence en sortie de
l’encodeur est longue. La complexité du séparateur augmente donc quand la taille des
fenêtres diminue, et les performances de certaines architectures (comme les RNNs)
peuvent aussi diminuer.
C’est pourquoi on aimerait construire des encodeurs permettant de diminuer le nombre
de filtres dans le cas des petites fenêtres ou alternativement, d’augmenter la taille des
fenêtres afin de réduire la complexité du séparateur.

6.2 Propriétés désirables

Dans cette partie, on s’intéresse aux propriétés intéressantes à contraindre dans l’ap-
prentissage des bancs de filtres. En particulier, pour le cas de la séparation de sources,
on identifie les propriétés émergeant naturellement lors de l’apprentissage de bancs de
filtres dans le modèle Conv-TasNet. Ainsi, on peut construire des filtres contraints afin
de faciliter l’apprentissage du modèle tout en obtenant de meilleures performances.
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Figure 6.1 – Exemples de filtres appris pour filtres réels libres. Dans la
figure (A), les sous-figures de gauche et de droite représentent respecti-
vement les filtres dans le domaine temporel et fréquentiel pour des filtres
de tailles L = 32. La figure (B) est la même pour des tailles de filtres
de L = 256. Comme on peut le voir, l’encodeur fe apprend des formes
d’ondes sinusöıdales de différentes fréquences et de différents décalages
de phases. On peut ausi remarquer que les filtres de hautes fréquences
sont très bruitées. Pour les filtres de la figure (B) on peut noter que des
filtres à même empreinte fréquentielle ont des localisations temporelles

très variées.

6.2.1 Inversibilité

Dans le cas de la séparation de sources, on veut en première priorité que le banc
de filtres soit inversible. Si l’on prend comme front-end une couche de convolutions
dont les filtres sont de tailles L et dont le pas d’avancement est de taille P , on doit
avoir au moins P filtres pour permettre l’inversibilité de celui-ci. En effet, l’inversibilité
dépend du pas d’avancement plutôt que de la taille des filtres. Par exemple, dans le
cas trivial, on peut reconstruire parfaitement un signal quelconque en prenant P filtres
composés d’un Dirac sur les P premiers échantillons de la fenêtre. Ainsi, un banc de
filtres de rang au moins P est requis pour obtenir un banc de filtres pertinent pour
permettre l’analyse et la synthèse de signaux. Dans le cas de Conv-TasNet, on utilise
un pas d’avancement de taille L/2, il suffira donc d’avoir au minimum L/2 filtres pour
s’assurer que le modèle puisse apprendre un banc de filtres inversible. En pratique, on
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utilise un nombre de filtres C beaucoup plus grand que P .

6.2.2 Invariance aux décalages de phases

Si l’on superpose aléatoirement plusieurs sinusöıdes à différentes fréquences en tirant
leur phase uniformément, alors la perception des différentes réalisations sera presque
surement identique. Instinctivement, on voudrait donc construire des bancs de filtres
capables d’encoder des décalages de phases d’une forme d’onde quelconque à travers la
réponse d’un sous-ensemble de filtres sans modifier l’amplitude totale de cette réponse.
Une définition précise de cette notion d’invariance à la phase sera formalisée plus loin.
Dans le cas des filtres de la transformée de Fourier discrète, cette invariance à la phase
est assurée par la présence de deux ”sous filtres” de même fréquence, mais ayant un
décalage de phase de π/2 (les parties cosinus et sinus du filtre). On peut définir ce
même genre d’invariance à la phase pour des formes d’ondes quelconques à l’aide de la
transformée de Hilbert.

Transformée de Hilbert

La transformée de Hilbert H(s0) d’un signal s0 est définie à partir de sa transformée
de Fourier S0 = F(s0) :

∀f , F
(
H(s0)

)
(f) =

 S0(f).e
jπ/2 sif > 0,

S0(f).e
−jπ/2 sif < 0,

0 sinon.
(6.1)

Le signal temporel résultant H(s0)(t) correspond donc à un signal ayant les mêmes
contributions fréquentielles en amplitudes, mais avec un décalage de phase de π/2.
On peut démontrer qu’un signal et sa transformée de Hilbert sont orthogonaux.

Représentation analytique du signal

À partir d’un signal s0(t) et de sa transformée de HilbertH(s0)(t), on peut construire
le signal analytique s̃0(t) :

s̃0(t) = s0(t) + jH(s0)(t), (6.2)

qui s’écrit sous forme polaire :

s̃0(t) = A0(t)e
iφ0(t), (6.3)

où A0(t) =
√
s0(t)2 +H(s0)(t)2 correspond à l’amplitude du signal (aussi appelée

la partie modulante) et où φ0(t) correspond à la phase du signal, eiφ0(t) peut être
appelée partie modulée. On appellera filtre analytique un filtre complexe dont la partie
imaginaire est la transformée de Hilbert de la partie réelle.
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Transformée de Hilbert étendue

Dans le cadre de cette thèse, pour formaliser notre intuition de ce qu’est l’invariance
à la phase d’un banc de filtres, nous définissons la transformée de Hilbert étendue Hψ

par :

∀f , F
(
Hψ(s0)

)
(f) =

 S0(f).e
jψ sif > 0,

S0(f).e
−jψ sif < 0,

0 sinon.
(6.4)

où ψ correspond à un décalage de phase quelconque entre 0 et 2π. Dans le cas où ψ
est égal à π/2 on retombe sur la transformée de Hilbert. Notons que pour un signal
analytique s̃ quelconque, on a l’égalité suivante :

ℜ(s̃eiψ)(t) = Hψ(s)(t) (6.5)

Formalisation de l’invariance à la phase

Le produit scalaire entre un signal s et un filtre f0 de longueur T est définie par :

⟨f0, s⟩ =
T−1∑
t=0

f0(t)s(t), (6.6)

Pour un filtre analytique f̃0, on obtient l’égalité suivante :

|⟨f̃0, s⟩| = |⟨f̃0,Hψ(s)⟩|, (6.7)

où Hψ(s) correspond à une version de s dont toutes les phases sont déplacées d’un
facteur ψ. En construisant de tels filtres, on peut donc s’assurer que le banc de filtres
sera invariant à des décalages de phases quelconques.

6.2.3 Invariance aux petits décalages temporels

Idéalement, on voudrait également que les filtres soient invariants à des décalages
temporels, c’est-à-dire que pour des τ suffisamment petits, on ait :

|⟨f̃0, s⟩| = |⟨f̃0, sτ )⟩|. (6.8)

avec :
sτ (t) = s(t+ τ). (6.9)

Si l’on se munit d’un filtre analytique f̃0, l’invariance au décalage temporel est direc-
tement reliée à la forme de la partie modulante A(t) du filtre. En effet, si A(t) a des
contributions hautes fréquences importantes, alors les oscillations induitent par celles-ci
modifieront la réponse du produit scalaire pour des petites valeurs de τ .
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Réponse fréquentielle de la partie modulante

En effet, en posant f0(t) un filtre réel quelconque et en prenant H(f0)(t) sa trans-
formée de Hilbert. On peut décomposer chacun de ces sous-filtres en série de Fourier
tel que :

f0(t) =
∑
k

ak cos(2πνkt+ ψk), (6.10)

H(f0)(t) =
∑
k

ak sin(2πνkt+ ψk), (6.11)

et, en prenant la partie d’amplitudeA du filtre analytique résultant f̃0 on peut précisément
déterminer ses contributions fréquentielles en regardant :

A(t) =
√
f0(t)2 +H(f0)(t)2, (6.12)

A(t) =

√(∑
k

ak cos
(
2πνkt+ ψk

))2

+
(∑

k

ak sin
(
2πνkt+ ψk

))2

, (6.13)

A(t) =

√∑
k

a2k +
∑

k1,k2|k1 ̸=k2

ak1ak2 cos
(
2π(νk1 − νk2)t+ (ψk1 − ψk2)

)
, (6.14)

enfin, en appliquant un développement limité d’ordre 1 on obtient :

A(t) ≈
√∑

k

a2k +
1

2

√∑
k

a2k

∑
k1,k2|k1 ̸=k2

ak1ak2 cos
(
2π(νk1 − νk2)t+ (ψk1 −ψk2)

)
. (6.15)

On peut voir que la transformée de Fourier deA(t) peut principalement être décomposée
en sinusöıdes de fréquences νk1 − νk2 (les autres composantes fréquentielles auront un
impact beaucoup plus faible dans le domaine fréquentiel).

Critère d’invariance temporelle

Ainsi, si le support fréquentiel du filtre de base f0(t) est trop important, l’ampli-
tude A(t) du filtre analytique associé oscillera rapidement. Or, les oscillations hautes
fréquences dans l’amplitude du filtre ne sont pas désirables pour obtenir des invariances
aux décalages temporels.
Il serait donc utile de contraindre le support fréquentiel du filtre f0 avant de prendre sa
transformée de Hilbert pour s’assurer que les composantes fréquentielles (les différences
νk1 − νk2) des parties d’amplitude soient basses fréquences.
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6.2.4 Sur-parametrisation

En prenant un filtre et sa transformée de Hilbert, on obtient un filtre complexe
invariant en amplitude pour les décalages de phases (ie décalage de phase dans la
partie modulée du signal sans modification de l’enveloppe dans la partie modulante).
On pourrait donc obtenir cette propriété en complétant un banc de filtres appris par
les transformées de Hilbert de ses filtres comme cela est fait dans [79]. Cependant,
l’utilisation de réseau de neurones à valeurs réelles ne permet pas de prendre en compte
convenablement l’amplitude induite par un filtre analytique. En effet, dans le cas des
modèles de types Tas-Net, les parties réelle et imaginaire d’un filtre analytique sont
calculées et traitées de manière indépendante.

Approximation de l’amplitude et de la phase

Guth et al. [90] montrent que pour un filtre réel f dont on note fψ la version déphasée
de ψ et f̃ sa version analytique, on a :

|x⊛ f̃ | = 1

2

∫ 2π

0

ReLU
(
x⊛ fψ

)
dψ, (6.16)

et, un réseau de neurones peut faire une bonne approximation de cette intégrale à
partir de :

|x⊛ f̃ | ≈ π

K

K−1∑
k=0

ReLU
(
x⊛ fψk

)
, ψk =

2πk

K
, (6.17)

pour K > 4, on peut déjà avoir une approximation correcte de cette amplitude [90].
Une approximation plus grossière mais pratique est :

|x⊛ f̃ | ≈ |maxψk

(
x⊛ fψk

)
|, ψk =

πk

K
, (6.18)

De cette manière, le filtre sψm qui maximise la réponse du produit scalaire avec x donne
simultanément une estimation de l’amplitude et une approximation de la phase ψm de
la forme d’onde analysée.
Ainsi, construire un banc de filtres mettant en jeu le même filtre avec plusieurs décalages
de phases semble être une piste intéressante pour sur-paramétriser l’encodeur d’un
modèle de type TasNet. De cette manière, l’amplitude et la phase peuvent être codées
dans un nombre réel (l’indice du filtre correspondrait ainsi à une approximation de la
phase et sa valeur à l’amplitude correspondante). On suppose que c’est surtout cette
accumulation de décalage de phase qui permet à un banc de filtres d’être expressif pour
un réseau de neurones à valeurs réelles.
Dans leur article, Ditter et al. [76] utilise des filtres de gammatones fixés (sans ap-
prentissage) et arrivent à obtenir des performances supérieures à l’utilisation de filtres
libres appris [48] sur une tâche de séparation de sources voix-voix.
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6.2.5 Localisation temporelle

Les convolutions comme on les utilise souvent dans les réseaux de neurones, c’est-
à-dire avec un pas d’avancement important comparé à la taille de la fenêtre (strided-
convolution), ne permet pas d’obtenir une bonne localisation temporelle.
Or, localiser précisément un évènement dans une fenêtre est nécessaire sur des tâches
où l’on cherche à reconstituer du signal.
Expérimentalement, on s’aperçoit que les filtres réels appris par l’encodeur d’un CTN
forment des ensembles de filtres ayant la même réponse fréquentielle, mais avec des
positions différentes dans la fenêtre considérée.
Ces différentes positions permettent d’obtenir une meilleure précision temporelle tout
en s’adaptant à la fréquence considérée lors de l’analyse à la manière d’une transformée
en ondelettes.

6.3 Banc de filtres paramétrés

6.3.1 Encodeurs paramétrés

Afin de satisfaire les différentes propriétés présentées dans la section précédente, on
peut ajouter une contrainte de structure aux filtres lors de l’apprentissage. On parle
alors de banc de filtres paramétrés. Ces paramétrisations peuvent prendre plusieurs
formes :

— soit par l’apprentissage de paramètres explicites sur une famille de filtres prédéfinies
(comme la fréquence centrale, la largeur de bande, etc...). Cette approche limite
le nombre de paramètres à apprendre.

— soit par l’induction d’un ensemble de sous-filtres calculés pour compléter un
filtre appris librement de telle manière que cette famille exhibe globalement de
bonnes propriétés de représentation.

On peut aussi combiner les deux approches afin de diminuer le nombre de paramètres
et d’assurer l’obtention d’un maximum de bonnes propriétés sur le banc de filtres final.

Famille de filtres paramétrés

On présente ici des familles de bancs de filtres paramétrés utilisés dans un contexte
d’apprentissage pour de la séparation de sources. On présentera également les propriétés
émergeant naturellement de ces familles de bancs de filtres.

Sinc : Ce type d’encodeur a été proposé pour une tache d’ASR dans l’article SincNet
de Ravanelli et al. [77]. Ce banc de filtres a également été étendu à des tâches de
séparation de sources par Pariente et al [79]. Ces filtres sont construits à partir de
sinus cardinaux (sinc). La réponse en fréquence des sinus cardinaux correspond à des
fenêtres rectangulaires centrées en 0. En prenant la différence de deux sinus cardinaux,
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Figure 6.2 – Banc de filtres analytiques appris. Dans la figure (A), les
sous-figures de gauche et de droite représentent respectivement les filtres
dans le domaine temporel et fréquentiel pour des filtres de tailles L = 32.
La figure (B) est la même pour des tailles de filtres de L = 256. Comme
on peut le voir, l’encodeur fe apprend des formes d’ondes sinusöıdales de
différentes fréquences et de différents décalages de phases. On peut ausi
remarquer que les filtres de hautes fréquences sont très bruités. Pour les
filtres de la figure (B) on peut noter que des filtres à même empreinte

fréquentielle ont des localisations temporelles très variées.

on obtient un filtre passe-bande s0 :

s0(t|ν1, ν2) = 2ν2sinc(2πν2t)− 2ν1sinc(2πν1t), (6.19)

la largeur de bande b et la fréquence centrale ν0 sont déterminées par les fréquences de
coupures ν1 et ν2 des deux sinus cardinaux avec ν0 =

ν1+ν2
2

et b = ν2−ν1
2

. Notons que ces
filtres sont réels et ne permettent pas de représenter la phase. Ravanelli et al. réussissent
à obtenir de bonnes performances en ASR car le banc de filtres est appliqué avec un pas
d’avancement de 1 et la réponse en amplitude peut y être mesurée à l’aide d’une fonction
de pooling. Dans le cas de la séparation de sources, l’utilisation d’un pas d’avancement
de 1 entrâıne un coût de calcul prohibitif pour les modèles de type Tas-Net. Avec
cette première formulation et en prenant un pas d’avancement de moitié de la taille
des fenêtres, Pariente et al. [79] obtiennent logiquement de mauvaises performances
comparées à l’utilisation de filtres libres. En effet, l’analyse et la synthèse de signaux
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est impossible si la phase de tous les filtres est identique. Ces considérations montrent
que le banc de filtres est inconsistant dans un cadre de modèle de masquage. Dans le
même article, les auteurs arrivent à rendre expressif pour la tache de séparation sources
un banc de filtres constitué de sinus cardinaux et de leurs transformées de Hilbert.

Gabor : D’autres types de paramétrisations ont également été proposées pour des
front-ends en ASR, comme les filtres de Gabor [78]. Ces derniers sont directement
définis dans le domaine complexe et permettent une meilleure localisation temps-
fréquence que les filtres sinc. Ces derniers sont paramétrés par leurs largeurs de bandes
σ et leurs fréquences centrales ν0 :

g(t|ν0, σ) =
1√
2πσ

e−
t2

2σ2 e2πjν0t. (6.20)

Contrairement au banc de filtres sinc, ce dernier est directement adaptable à la séparation
de sources de part sa nature complexe. Cependant, on peut encore ajouter de l’expres-
sivité à ce banc de filtres en apprenant également un terme de phase ψ dans la sinusöıde
des filtres :

g(t|ν0, σ, ψ) =
1√
2πσ

e−
t2

2σ2 cos(2πν0t+ ψ). (6.21)

Comme expliqué dans la partie 6.2.4, la multiplication des décalages de phase aide le
modèle à correctement déterminer l’amplitude et la position de la forme d’onde étudiée.

Gammatone : La superposition de multiples décalages de phase dans les filtres
de l’encodeur a été particulièrement étudiée par Ditter et al. dans leur article sur les
bancs de filtres Gammatones [76] (Multi-Phase Gammatone FilterBank ou MPGTF
dans la suite). L’idée principale de leur article est de fixer le banc de filtres sur des
Gammatones et de prendre un certain nombre de décalages de phase en fonction de la
fréquence fondamentale du filtre. Le MPGTF se décompose comme suit :

γ(t|a, b, p, ν0, ψi) = atp−1e−2πbt · cos(2πν0t+ ψi), (6.22)

où a est un paramètre de normalisation, p l’ordre du filtre, b la largeur de bande, ν0 la
fréquence centrale et ψi la phase du filtre. Les ν0 sont fixées et distribuées sur une échelle
ERB [91]. Le paramètre de phase ψi est choisi pour construire plusieurs filtres ayant
la même fréquence centrale ν0 et la même enveloppe atn−1e−2πbt mais avec des valeurs
ψ distribuées linéairement sur [0, 2π]. Le nombre de filtres utilisés pour un ν0 donné
dépendra de sa fréquence. En effet, pour les basses fréquences, la discrimination de la
phase est plus importante que pour les hautes fréquences (où deux décalages de phases
suffisent à couvrir tous les cas). Dans leur article, les paramètres des filtres sont fixés,
mais le modèle résultant arrive tout de même à obtenir des performances supérieures
à l’utilisation de filtres libres. Des travaux ultérieurs [14] ont tenté de paramétrer ces
filtres afin que le réseau puisse apprendre sa propre échelle. Cependant, les résultats de
ces travaux n’ont pas montré une grande amélioration sur les performances.
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Autres paramétrisations Il existe d’autres paramétrisations qui ne seront pas
approfondies ici. Les trois types de paramétrisations présentées ci-dessus sont suf-
fisamment généraux pour distinguer les différentes propriétés qu’un banc de filtres
paramétrés peut avoir. On pourra cependant trouver d’autres filtres de bases dans
l’article [92] comme les ondelettes ”mexican-hat” ou les filtres ”gammachirps”.

Paramétrages implicites

Front-end analytique Pariente et al. [79] proposent de construire un banc de filtres
en se basant sur la transformée de Hilbert afin de contraindre directement l’invariance
au décalage de phase sur des filtres quelconques. En posant un filtre s0 quelconque ap-
pris librement, ils induisent un autre filtre H(s0). De cette manière, le modèle a beau-
coup plus de liberté dans la nature des filtres qu’il peut apprendre. Expérimentalement,
ils montrent que leur banc de filtres, dit analytique, permet à la fois d’augmenter les
performances, mais aussi d’augmenter largement la taille des fenêtres.
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Figure 6.3 – Exemples de filtres de Hilbert, Sinc analytique, Gabor
complexe et Multi-phase Gammatone.

Éléments de comparaisons

Dans le tableau 6.1, on référence l’ensemble des propriétés des filtres présentés
jusqu’ici. La figure 6.3 illustre également des exemples de ceux-ci. Comme on peut
le voir, aucune des paramétrisations ne permet de garantir l’ensemble des propriétés
évoquées jusqu’ici. Cependant, les paramétrisations libres et analytiques permettent
potentiellement d’obtenir toutes ces propriétés une fois l’apprentissage effectué.
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Table 6.1 – Résumé des différentes propriétés liées à chaque banque
de filtres.  indique la capacité des bancs de filtres à apprendre ces

propriétés.

Encoder Learnable ϕ-invariant τ -invariant ϕ-surparams t-localisation
Real free [48] ✓   

Hilbert free [79] ✓ ✓  
Sinc [77] ✓ ✗ ✗ ✗ ✗

Hilbert Sinc [79] ✓ ✓ ✓ ✗ ✗
Gabor [78] ✓ ✓ ✓ ✗ ✗
Gaborϕ ✓    ✗

MPGTF [76] ✗ ✓ ✓ ✓ ✗
STFT ✗ ✓ ✓ ✗ ✗

Random ✗ ✗ ✗ ✗ ✗

6.4 Contributions

Comme mis en avant dans le tableau 6.1, aucun des frontends présentés jusqu’ici ne
permet de prendre en compte toutes les propriétés de manière naturelle. La principale
difficulté est de construire des bancs de filtres suffisamment diversifiés en temps et en
fréquence tout en assurant les invariances de décalages de phase et de temps. Dans
cette partie, on va se concentrer sur la construction d’un banc de filtres permettant à
la fois d’obtenir des représentations étant par nature :

— Invariantes aux décalages de phase (propriétés d’analycité, de surparamétrisation
de phase),

— Invariantes aux décalages temporelle (enveloppe basse fréquence),
— Et permettant l’apprentissage d’une localisation temporelle et fréquentielle la

moins contraignante possible.

6.4.1 Banc de filtres polyphases

Afin de généraliser la surparamétrisation de phase présente dans le front-end MPGTF,
on propose ici d’étendre la transformée de Hilbert à d’autres valeurs de phase que π

2
.

Pour cela, il suffit de décaler la phase d’un filtre de base s0(t) vers une phase désirée ψ
en appliquant la transformation suivante dans le domaine fréquentiel :

F
(
Hψ(s0)

)
(f) =

 S0(f).e
jψ sif > 0,

S0(f).e
−jψ sif < 0,

0 sinon.
(6.23)

Ainsi, on ré-utilise :
— L’idée de la transformée de Hilbert (décaler la phase d’un filtre quelconque tout

en conservant sa réponse en fréquence),
— et l’idée des MPGTF (ensemble de décalages de phase ψi des filtres de l’équation 6.22).
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À partir d’un filtre de base s0(t), on peut déduire un ensemble de K filtres :

sk(t) = Hkπ/K(s0)(t), k ∈ {0, . . . , K − 1}. (6.24)

Ceci correspond à échantillonner le demi-cercle unitaire supérieur du plan complexe.
En effet, si l’on décide de ne pas appliquer de non-linéarité après le banc de filtres,
échantillonner le cercle complet apporterait une information identique sur certains
décalages de phase à un facteur -1 près. Ce facteur étant un nombre réel, un réseau de
neurones à valeurs réelles n’aura aucune difficulté à en tirer de l’information.
Un effet secondaire mais bénéfique de cette méthode, est qu’elle réduit le nombre de
filtres de base à apprendre d’un facteur K.
De plus, à l’aide de cette décomposition, on peut aussi décrire les K filtres induit par
s0 comme le produit d’une partie modulante et d’une partie modulée :

sk(t) = A(t) · cos
(
ϕ(t) +

kπ

K

)
, k ∈ {0, . . . , K − 1}, (6.25)

Cette réécriture permet de généraliser la sur-paramétrisation de phase, et permet
(comme on le verra plus loin au moyen d’expériences numériques) de conserver les
performances de l’encodeur analytique tout en diminuant le nombre de paramètres
d’un facteur K. Cependant, ce banc de filtres souffre des mêmes problèmes que le
banc de filtres analytiques. En effet, la partie modulante A(t) peut ne pas être basse
fréquence. Les filtres ainsi obtenus restent bruités.
Ce bruit augmente à mesure que la taille des fenêtres augmente. Il altère peu ou prou la
réponse du filtre, ce qui peut en même temps entrâıner des erreurs lors de la construction
du masque par le séparateur et empêcher l’invariance aux décalages temporels.
Afin de s’assurer que ces deux points soient corrigés, il faut donc contraindre le filtre
de base s0 à avoir sa partie modulante A(t) basse fréquence.

6.4.2 Front-end de Bedrosian

Dans cette partie, nous cherchons à construire un filtre s0 le plus libre qui soit tout
en assurant qu’il soit analytique et invariant aux décalages temporels. Partons d’un
filtre s0 quelconque se décomposant en une partie modulante et une partie modulée :

s0(t) = A(t). cos(ϕ(t)). (6.26)

Rappelons que l’objectif premier de la transformée de Hilbert est de construire deux
filtres orthogonaux ayant les mêmes composantes fréquentielles afin de donner un sens
à la phase pour des filtres arbitraires. Cette décomposition modulant-modulé est donc
assurée quelque soit le filtre s0 en prenant l’amplitude et la phase de sa forme analytique
s̃0(t) = s0(t) + iH(s0)(t).
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Factorisation

Jusqu’ici, on a déduit les parties A(t) et cos(ϕ(t)) grâce à la transformée de Hilbert.
Cependant, comme on l’a vu précédemment, ce critère n’est pas suffisant pour induire
de bonnes propriétés sur les filtres. Plus particulièrement, dans le cas où l’on voudrait
explicitement construire une enveloppe basses fréquences ayant un maximum de degrés
de libertés, on voudrait construire l’enveloppe du filtre dans un premier temps avant
de trouver une partie modulée qui convienne.
On cherche donc à construire un couple de fonctions A(t) et ϕ(t).
Le théorème de Bedrosian [93] donne un critère suffisant sur la structure de A(t) et
cos(ϕ(t)) pour garantir l’analycité du filtre complexe résultant.
Soit f, g deux fonctions à valeurs réelles dans L2(R), si les supports de leur transformée
de Fourier sur R+ sont des compacts disjoints 1, avec f de support basses fréquences
et g de support hautes fréquences, alors le théorème de Bedrosian stipule que :

H(fg)(t) = fH(g). (6.27)

En associant f à A(t) et g à cos(ϕ(t)), l’équation 6.27 se réécrit :

H(A cos(ϕ))(t) = A(t)H(cos(ϕ))(t) = A(t) sin(ϕ(t)). (6.28)

En d’autres termes, le signal suivant s̃0 est analytique :

s̃0 = A(t)ejϕ(t). (6.29)

On peut donc construire les parties modulante et modulée du filtre de manière indépendante
à la seule condition que leur support fréquentiel ne se chevauche pas. A(t) étant iden-
tifié à un signal basse fréquence et cos(ϕ(t)) à un signal haute fréquence, on obtient ce
que l’on veut.

Détails d’implémentations

Regardons maintenant une méthode de paramétrisation pour assurer la contrainte
mise sur les supports des deux parties modulante et modulée des filtres. On peut
construire la partie modulée cos(ϕ(t)) en utilisant une simple sinusöıde paramétrée par
sa fréquence ν0 comme dans le cas des filtres de Gabor :

cos(ϕ(t)) = cos(2πν0t). (6.30)

Ce choix est également motivé par la discussion autour de l’équation 6.12 qui renforce
l’idée de contraindre la partie modulée à avoir un support de fréquentiel restreint.
Pour satisfaire le critère de support pour pouvoir appliquer le théorème de Bedrosian,
il faut donc simplement contraindre la partie modulante à avoir un support fréquentiel
dans [−ν0, ν0]. On peut donc construire A(t) en apprenant un filtre réel a(t) quelconque

1. Les supports de f et g doivent donc être de la forme [0, a] et [b,+∞[ avec a ≤ b.
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que l’on convolue ensuite avec un filtre passe-bas gaussien g. Ce passe-bas est construit
de telle sorte à avoir une atténuation de -20 dB en ν0. Ce choix est fait afin d’avoir
des modifications lisses sur A(t) puisque la valeur de ν0 est vouée à changer durant
l’apprentissage. On peut donc décrire la partie modulante ainsi :

A(t) = a(t)⊛ g(t), (6.31)

g(t) = e
− t

σν0

2

, (6.32)

(6.33)

avec σν0 choisie pour que le filtre passe-bas g ait une atténuation de -20dB en ν0 dans
le domaine fréquentiel. Il est en fait plus simple d’apprendre directement la partie
modulante A(t) dans le domaine fréquentiel en apprenant un filtre F(a) et en prenant
la transformée de Fourier inverse du produit :

F(A)(ν) ∝ F(a)(ν) · e−(σν0ν)
2

, (6.34)

La contrainte de positivité sur A est quant à elle obtenue en prenant le filtre final A+ :

A+(t) = A(t)−min
t
(A(t)). (6.35)

Pour des décalages de phases arbitraires, il n’est pas nécessaire d’utiliser la transformée
de Hilbert étendue. En effet, puisque que l’on connâıt la fonction ϕ(t) = 2πν0t, il suffit
de la déphaser d’une valeur ψ quelconque tel que :

ϕψ(t) = 2πν0t+ ψ. (6.36)

L’ensemble de filtres (sk)k<K induits par les parties modulantes et modulées peuvent
finalement s’écrire :

sk = A+(t) cos(2πν0t+
kπ

K
). (6.37)

Complément : vers des parties modulées génériques

Les filtres construits dans la partie précédente ne permettent pas de représenter
des fonctions ϕ(t) plus complexes que de simples fonctions linéaires (et donc de simples
sinusöıdes). Seulement, il faut réussir à trouver une contrainte à appliquer sur ϕ(t) pour
assurer que le support fréquentiel de cos(ϕ(t)) ne déborde pas sur celui de la partie
d’amplitude A(t).
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Meyer et al. [94] donnent deux conditions suffisantes sur A(t) et ϕ(t) pour assurer que
l’oscillation induite par ϕ(t) ne perturbe pas l’amplitude A(t) :∣∣∣ Ȧ(t)

A(t)ϕ̇(t)

∣∣∣≪ 1, (6.38)∣∣∣ ϕ̈(t)
ϕ̇(t)

∣∣∣≪ 1, (6.39)

P. Flandrin et al. [95] présentent l’intuition suivante pour expliquer ces deux inégalités :
En considérant la pseudo période T (t) = 2π/ϕ̇(t), la première inégalité indique que
l’amplitude A(t) ne doit pas subir de variation importante dans une pseudo-période.
La deuxième indique que T (t) doit être lentement variable, c’est-à-dire que cos(ϕ(t))
doit avoir le temps de se dérouler avant de changer de fréquence instantanée.
En satisfaisant ces deux contraintes, on pourrait décrire des filtres dont la fréquence
instantanée ne se limite pas à une constante, par exemple des chirps.
Dans la discussion suivante, on étudiera la fonction φ(t) :

φ(t) =
ϕ(t)

2π
(6.40)

Pour se faire, on se munit d’un nombre restreint de points de contrôle représentant la
fréquence instantanée φ̇(t) à des pas de temps donnés. Pour une fenêtre de taille L,
on se donne P points de contrôle pi placés linéairement sur L en tpi et de fréquence
normalisée νpi . Il suffit ensuite de faire une interpolation linéaire de ces νpi sur L afin
de construire φ̇(t) sur tout l’intervalle [0, L]. Enfin, on peut simplement construire φ(t)
en intégrant φ̇(t) sur L :

φ(t) =
t∑

τ=0

φ̇(τ). (6.41)

On illustre ces différentes étapes de constructions dans les figures 6.4 et 6.5.
L’interpolation linéaire sur L de ces νpi donne :

φ̇(t) =
P

L
(νpi+1

− νpi)t+ c, ∀t ∈ [tpi , tpi+1
], (6.42)

c = νpi −
P

L
(νpi+1

− νpi)tpi , (6.43)

φ̈(t) =
P

L
(νpi+1

− νpi), ∀t ∈ [tpi , tpi+1
], (6.44)

(6.45)
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Figure 6.4 – Exemple de partie modulée cos(2πφ(t)) construite à l’aide
de la stratégie des points de contrôles (4 points de contrôle) avec νmin =
.2 et νmax = .5. La ligne en pointillés verts correspond à la borne de
l’équation 6.51. On peut voir que les fonctions φ̈(t) et | φ̈(t)φ̇(t) | prennent

des valeurs de l’ordre de 10−3.
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Figure 6.5 – Exemple de partie modulée cos(2πφ(t)) construite à l’aide
de la stratégie des points de contrôles (64 points de contrôle) avec νmin =
.2 et νmax = .5. La ligne en pointillés verts correspond à la borne de
l’équation 6.51. Dans ceci, les fonctions φ̈(t) et | φ̈(t)φ̇(t) | prennent des valeurs
de l’ordre de 10−1. On peut également voir que le support fréquentiel de

cos(2πφ) n’est plus borné.

En notant δpi =
P
L

∣∣νpi+1
− νpi

∣∣, on a donc :∣∣∣ φ̈(t)
φ̇(t)

∣∣∣ = ∣∣∣ δpi
δpit+ νpi − δpitpi

∣∣∣, (6.46)

=
∣∣∣ δpi

δpi

(
t+ νpi/δpi − tpi

)∣∣∣, (6.47)

=
∣∣∣ 1

t− tpi + νpi/δpi

∣∣∣, (6.48)
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et en remarquant que t− tpi ≥ 0 on a :∣∣∣ φ̈(t)
φ̇(t)

∣∣∣ ≤ ∣∣∣ 1

δpi/νpi

∣∣∣, (6.49)

≤ P

L

∣∣νpi+1
− νpi

∣∣
νpi

, (6.50)

≤ P

L

νmax − νmin
νmin

, (6.51)

Ainsi, en choississant un nombre de points de contrôle P suffisamment faible devant L
et en faisant attention aux choix des νmax et νmin, on assure de satisfaire la contrainte de
l’équation 6.39. On peut donc construire des fonctions φ(t) arbitraires tout en s’assurant
de contraindre le support fréquentiel une fois le cosinus appliqué.
Notons que pour des nombres de points de contrôles faibles, on obtient les cas parti-
culiers suivants :

— si P = 1 : on se retrouve dans le cas où φ est une fonction linéaire,
— si P = 2 : on modélise un chirp allant de la fréquence νp0 à la fréquence νp1 .

6.4.3 Réduction du coût computationel

On peut obtenir des simplifications lors de la projection d’un signal sur les bases
de filtres de Hilbert étendues ou de Bedrosian en notant que ces filtres sont des com-
binaisons linéaires les uns des autres. En effet, pour un filtre s0 et sa forme analytique
s̃0 = s0 + iH(s0), on peut calculer un décalage de phase sψ quelconque en prenant :

sψ = ℜe
(
s̃0e

iψ
)
, ∀ψ ∈ Ψ. (6.52)

Donc pour un signal x on a :

⟨x, sψ⟩ = ℜe
(
⟨x, s̃ψ⟩

)
(6.53)

= ℜe
(
⟨x, s̃0eiψ⟩

)
(6.54)

= ℜe
(
⟨x, s̃0⟩eiψ

)
. (6.55)

Ainsi, il suffit simplement de calculer la convolution du signal entre la partie réelle et
la partie imaginaire du filtre pour automatiquement déterminer la réponse de tout les
autres décalages de phases. En fonction du nombre K de décalages de phases on peut
économiser un facteur 2/K en coût de calcul dans l’encodeur.
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6.5 Résultats expérimentaux

6.5.1 Protocole expérimental

Dans la suite, on compare les différents front-ends (pré-existants et proposés) sur
plusieurs configurations de modèles sur deux tâches de séparation de sources :

Dataset

Séparation de sources voix-voix Pour cette partie, on utilise le dataset Libri-
Mix [61], un dataset open-source pour la séparation voix-voix. L’entrâınement est ef-
fectué sur le sous-ensemble train-clean-360 et les mélanges sont construits dynamique-
ment durant l’apprentissage pour une durée de 3 secondes.

Séparation de sources voix-bruits Pour cette tâche, on utilise le dataset du chal-
lenge Deep Noise Suppression [67] (DNS). Comme pour le cas voix-voix, les mélanges
sont effectués dynamiquement sur une durée de 3 secondes.

Modèles

Les séparateurs fs utilisés dans les expériences qui suivent sont des Temporal Convo-
lutional Network (TCN). Les différentes expériences verront varier les encodeurs fe
selon le type de front-end, mais aussi selon différentes hyper-paramétrisations de ceux-
ci sur la taille des fenêtres ainsi que sur le nombre de filtres utilisés. Typiquement,
un TCN est une succession de R enchâınement de X blocs de convolutions dilatées
successives. Les filtres des convolutions utilisés dans cette architecture sont de tailles
P . Chaque bloc est composé d’une succession de couches linéaires de taille H, d’une
convolution séparable ayant H canaux suivis de deux couches linéaires [48] (une pour
les résidus de S canaux et une comme bottleneck de B canaux).

Hyper-paramétrisation L’hyperparamétrisation du séparateur sera quant à lui va-
riable en fonction de l’hyper-paramétrisation des encodeurs. Le nombre de répétitions,
de convolutions et le nombre de canaux seront modulés afin d’avoir un nombre de
FLOPS équivalent sur tous les modèles. La table 6.2 présente les différents hyper-
paramètres sélectionnés.
Notons que les hyper-paramètres des TCN étudiés ne sont pas optimaux, l’objectif ici
est surtout d’identifier les tendances relatives aux propriétés des encodeurs.

Entrâınement Tous les modèles sont entrâınés en utilisant un optimiseur Adam [69]
avec un taux d’apprentissage de 10−3 sur une fonction de coût Si-SNR 4.3.2 sur des
signaux échantillonnés à 16kHz. Le taux d’apprentissage est divisé par deux toutes les
5 époques (1 époque = 20 000 signaux) si le score en validation n’augmente pas. L’en-
trâınement d’un modèle prend approximativement deux jours sur des cartes graphiques
1080 Ti.
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Table 6.2 – Hyper-paramétrisations des Conv-TasNet utilisés. N et
L réfère respectivement aux nombres de filtres et à leurs tailles dans
l’encodeur fe. H, B, S, R, B et P correspondent aux hyper-paramètres

du TCN.

N L H B S R X P GFLOPS
Small Sm. 128 32 128 128 128 2 6 3 1.2
Mid Mi. 512 128 170 170 170 2 6 3 1.1
Large Lg. 1024 256 256 256 256 2 6 3 1

Very Large V l. 2048 1024 512 512 512 2 6 3 1.3

Table 6.3 – Différence de performance sur un petit modèle Conv-
TasNet (taille de filtres de L = 32 et nombre de filtres N = 64) pour une
tâche de séparation de sources sur Librispeech. Gaborreal utilise unique-
ment la partie réelle (cosinus) d’un filtre de Gabor, Gaborcomplexe utilise
la partie réelle et la partie imaginaire (cosinus et sinus) et Gaborψ utilise
la partie réelle, mais utilise un paramètre ψ qui permet un déphasage

du cosinus.

Encoder Si-SNR
Gaborreal 5.91

Gaborcomplexe 7.34
Gaborψ 7.82

6.5.2 Importance des décalages de phase

En guise d’analyse préliminaire sur l’importance de la sur-paramétrisation de phase, la
table 6.3 présente les performances obtenues par trois modèles appris sur trois régimes
de paramétrisation de la phase de banc de filtres de Gabor (présenté dans la partie
6.3.1) :

— Gaborreal : Banc de filtres constitué exclusivement de cosinus,
— Gaborcomplexe : Banc de filtres constitué de partie cosinus et sinus,
— Gaborψ : Banc de filtres constitué exclusivement de cosinus dont la phase peut

être modifiée par un paramètre ψ.
Ces résultats suggèrent que donner de la liberté à la phase des filtres aide effectivement
le modèle à obtenir de meilleures performances.

6.5.3 Effet du nombre de décalages de phase K

Afin de comprendre l’impact sur la redondance des filtres couplés à leurs nombres
de décalages de phase K, nous présentons ici un ensemble d’expériences effectuées sur
des encodeurs de type transformée de Hilbert étendu. Pour cette expérience on prend
des fenêtres de taille L = 256 avec un nombre de filtres N fixé à 1050 qui est divisible
par {1, 2, 3, 5, 7, 10, 15}.
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Example of phase-shifted waveform for D=7
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Figure 6.6 – [Haut] Exemple de filtre de base s0(t) et ses transformées
de Hilbert étendues dans le cas K = 7. En noir, l’enveloppe temporel de

cet ensemble de filtres. [Bas] Pareil avec des filtres de Bedrosian.

Le nombre de filtres de base appris Nw est donc égale à N/K. Notons que le cas K = 1
correspond à l’apprentissage d’un banc de filtres libres et que le cas K = 2 correspond
à l’apprentissage de filtres analytiques (transformée de Hilbert).

Table 6.4 – Performance pour différents nombres de décalages de
phases K pour la tâche de séparation de sources voix-voix sur la base

de données LibriMix.

Nw 1050 525 340 210 150 105 70
K 1 2 3 5 7 10 15

SiSNR 10.11 10.66 10.61 10.64 10.73 10.45 9.37

Comme on peut le voir dans la table 6.4, il semble plus important d’avoir peu de filtres
de base Nw avec une précision de phase importante que d’avoir beaucoup de filtres
de bases décorrélés en phase. Cependant, augmenter le nombre de filtres de bases de
manière trop importante K ≥ 10 entrâıne une chute des performances.
En effet, si le nombre de filtres de bases devient inférieur à L/2 = 128, le banc de filtres
résultant n’est pas inversible.
Dans la figure 6.6, on présente un ensemble de filtres pour le cas K = 7. Comme on
peut le voir, les filtres tendent à converger vers des sinusöıdes modulées, mais présentent
encore une composante de bruit importante. Ces résultats motivent d’autant plus l’uti-
lisation des front-ends de Bedrosian.

6.5.4 Performances sur les différents types de front-ends

Séparation de sources voix-voix

Nous comparons maintenant les différents front-ends préexistants (libre, Gamma-
tone, analytique) avec les filtres de Hilbert étendus et de Bedrosian que nous proposons.
Nous ajoutons également à la comparaison un front-end aléatoire fixé durant tout l’ap-
prentissage. Nous testons deux hypothèses :

1. Notre première hypothèse est que lorsque L augmente, les performances des
filtres non structurés (Random fix, Free) diminuent alors que celles des filtres
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structurés (Analytique, Hilbert étendu et modèle de Bedrosian) ne diminuent
pas. Nous comparons les résultats pour L=32 (Sm.), 128 (Mi.) et 256 (Lg.).
Ceci illustre le fait que lorsque L augmente, la structure des filtres joue un rôle
de plus en plus important. Le tableau 6.5 confirme notre hypothèse, il montre
même une légère augmentation du SiSNR pour les filtres structurés (modèle ana-
lytique, Hilbert étendu et Bedrosian) pour cet hyper-paramétrisation. Comme
nous l’avons vu, les résultats de Gammatone diminuent avec L car ils ne per-
mettent pas de modéliser la localisation temporelle. Pour des L importants, les
filtres de Bedrosian proposés obtiennent le meilleur Si-SNR (10,78). Ces résultats
montrent qu’il est possible de gagner en interprétabilité tout en maintenant
(voire en augmentant) les performances lorsque les filtres sont plus grands. Pour
vérifier si nous pouvons encore étendre L, nous comparons les résultats obtenus
avec des fénêtres très grandes (V l.) L=1024. Dans ce cas, les performances de
tous les front-ends chutent (en particulier celles du front-end libre).

2. Notre deuxième hypothèse est que les filtres structurés nécessitent moins de
données d’apprentissage. Nous testons cette hypothèse dans le Tableau 6.6 en
utilisant 0,1%, 1%, 10% ou 100% des données. Notre hypothèse n’est cepen-
dant pas confirmée : les performances de tous les frontends diminuent de façon
similaire.

Table 6.5 – Performance (SiSNR) des différents encodeurs fe.

Encodeur / L Sm. Mi. Lg. V l.

Aléatoire fixé 9.85 9.53 9.08 7.12
Libre 10.40 10.33 10.11 7.76

Gammatone [76] 10.43 8.34 6.52 /
Hilbert [79] 10.31 10.41 10.66 8.61

Hilbert étendue 10.37 10.51 10.73 8.58
Bedrosian 10.50 10.43 10.78 8.47

Table 6.6 – Performance (SiSNR) des différents front-ends fe en fonc-
tion de la quantité de données utilisées durant l’apprentissage dans le

cas des fenêtres Lg.

Encodeur / Data 0.1% 1% 10% 100%

Libre 6.16 8.66 9.61 10.11
Hilbert [79] 6.15 8.72 10.12 10.66

Hilbert étendue 6.21 8.88 10.05 10.73
Bedrosian 6.14 8.61 9.97 10.78
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Table 6.7 – Performance des différents front-ends pour de la séparation
de sources voix-bruit.

Encodeur / L Sm. Mi. Lg.
Aléatoire fixé 9.39 9.60 9.55

Libre 9.42 9.89 10.01
Sinc analytique [79] 9.57 9.81 9.95

Gabor 9.57 9.81 10.20
Hilbert [79] 9.67 9.98 10.53

Hilbert étendue 9.57 10.11 10.48
Bedrosian 9.48 10.03 10.52

Séparation voix-bruit

Dans le cas de la séparation voix/non-voix, il y a une plus grande différence entre les
performances des petites et des grandes fenêtres. Cela peut s’expliquer par le fait que
la voix et l’environnement sonore sont plus facilement identifiables sur des fenêtres plus
grandes, puisque l’identification des sons harmoniques/non harmoniques est plus diffi-
cile sur les petites fenêtres que sur les grandes. De plus, de la même manière que pour
la séparation voix-voix, nous observons que les filtres analytiques sont généralement
plus performants que les filtres réels. Ceci est vrai pour les filtres paramétrés (gabor,
sinc) et les filtres de Hilbert.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les encodeurs/front-ends audio existants pour
la séparation de sources et en avons proposé deux nouveaux front-ends : un établi sur
la transformée de Hilbert étendue, et un autre établi à partir du théorème de Bedro-
sian. Ce dernier permet de gagner en interprétabilité des filtres tout en conservant des
performances similaires et même en les améliorant légèrement dans le cas de filtres de
grande taille. Ce paramétrage de front-ends permet de contourner le problème du bruit
qui est généralement inséré dans les filtres appris ; il permet également de conserver
une plus grande flexibilité que l’architecture SincNet [77] et pourrait potentiellement
être utilisé pour d’autres tâches telles que l’ASR. De plus, pour le cas spécifique de la
séparation de sources, la sur-paramétrisation de phase semble également être un point
crucial pour construire des front-ends appliqués à des tâches d’analyse-synthèse dans
le cas des réseaux de neurones à valeurs réelles.
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Chapitre 7

Réseaux de neurones à convolutions
paramétrées

L’objectif de cette partie est d’étendre les méthodes développées au chapitre 6 pour
les front-ends à toutes les couches d’un réseau de neurones.

7.1 Introduction

Comme on a déjà pu l’expliquer dans les parties précédentes, si l’apprentissage
profond peut conduire à de très bonnes performances, les transformations opérées res-
tent non interprétables dans une large mesure. De plus, le réhaussement de la parole
suscite également un intérêt particulier pour les algorithmes à faible coût de calcul.
En effet, certaines des principales applications dans ce domaine nécessitent un traite-
ment en temps réel, comme l’illustre le challenge Deep Noise Suppression (DNS) [62]
où les modèles doivent être exécutés en temps contraint sur des ressources matérielles
précises.

7.1.1 Motivations

Les architectures typiques des réseaux neuronaux exploitent des filtres internes pour
traiter l’information. Toutefois, les filtres utilisés dans chaque couche sont choisis de
manière ad hoc et n’ont qu’un rapport vague avec la nature du signal traité. Cependant,
comme on a pu le décrire dans le chapitre précédent, on peut contraindre la structure
des convolutions de la première couche du modèle afin d’améliorer l’interprétabilité des
modèles tout en conservant (voire en augmentant) les performances pour des tâches de
séparation de sources.
Dans ce chapitre, nous proposons une approche pour apprendre des filtres interprétables
au sein d’une architecture de réseau de neurones spécifique qui permet de mieux com-
prendre le comportement du réseau et de réduire sa complexité à tous les étages du
modèle. L’architecture choisie pour cette étude est une architecture traitant le signal
dans le domaine de la forme d’onde, le Wav-UNet [35] : cette architecture s’est montrée
efficace dans les applications de séparation de sources, et, par sa structure simple, elle
se montre également flexible pour tendre vers un cadre plus interprétable.
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7.1.2 Wave-UNet : principe et architecture

Nous sommes particulièrement intéressés ici par les architectures de typeWav-UNet,
qui traitent la forme d’onde directement dans le domaine temporel. L’intérêt d’étudier
cette architecture réside dans la flexibilité de ces composants puisqu’il s’agit unique-
ment d’une succession de convolutions 1D (temporelles) utilisant des pas d’avancement
de 1 combinées à des fonctions de sous-échantillonnage ou d’interpolation. Cette archi-
tecture a prouvé son efficacité pour des tâches de séparation de sources et de rehausse-
ment de la parole lorsqu’elle est utilisée seule ou lorsqu’elle est couplée à une seconde
branche avec une représentation temps/fréquence comme dans [96]. Un autre aspect
intéressant de cette architecture est la possibilité d’adapter la résolution temporelle (via
la quantité de sous-échantillonnage utilisée) mais aussi la résolution en fréquence (via
la taille des filtres utilisés dans les convolutions). Nous rappelons brièvement ci-dessous
l’architecture du modèle Wav-UNet.

Architecture globale de Wav-UNet

Wav-UNet est une architecture de type encodeur-décodeur bout-en-bout qui opère
directement sur la forme d’onde audio brute. À chaque couche de l’encodeur, la résolution
temporelle est réduite à l’aide d’une cascade de convolutions 1D suivies d’opération de
sous-échantillonnage (décimation d’un facteur 2 dans l’article original). Au niveau du
décodeur, le signal est reconstruit en empilant également des convolutions 1D. Ici, le
sur-échantillonnage est obtenu par une interpolation linéaire des valeurs. L’entrée de
chaque couche de décodage est la sortie de la couche de décodage précédente concaténée
avec la couche d’encodage symétrique. Cette architecture est résumée dans la Fig. 7.1
où T représente la durée (en échantillons) du signal d’entrée, Cl ∈ {1 . . . L} le nombre
de filtres de la couche l (qui est le même dans l’encodeur et le décodeur).
Chaque bloc de convolution dans l’encodeur consiste en une convolution 1D suivie
d’une opération de sous-échantillonnage (DS), d’une batch-normalisation (BN) et d’une
ReLU :

El = DS(ReLU(BN(Convl(El−1)))), (7.1)

El ∈ RCl×T/(2l) représente la projection du signal dans la lième couche.
Le décodeur est l’exact opposé de l’encodeur. Le sur-échantillonnage (US) est effectué
à l’aide d’une interpolation linéaire entre les valeurs successives.

Dl−1 = ReLU(BN(Convl(US([Dl) : El)])))), (7.2)

[Dl : El] ∈ R(2Cl)×T/(2l) désigne la concaténation de la projection décodée précédente
et de la projection encodée symétriquement.
La sortie du décodeur D1 est une carte de caractéristiques à la même résolution tem-
porelle que la forme d’onde audio d’entrée. Une dernière couche de convolution est
utilisée sur la concaténation de D1 et du mélange x pour reconstruire le signal propre
v̂.
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Figure 7.1 – Modèle WavUNet. Les flèches noires indiquent les blocs
de convolutions. Les flèches rouges indiquent les connexions résiduelles
(concaténation dans ce modèle). Tl ×Cl désigne la dimension de la pro-

jection à la couche l.

7.1.3 Propositions

L’intérêt de cette architecture réside dans le fait que l’on travaille le signal dans le
domaine temporel, ainsi, on peut essayer de conserver une structure de signal à tous
les niveaux de projections du modèle.

Modification de la résolution temporelle et fréquentielle

Une simple modification de la structure de cette architecture permet de modifier
simultanément les résolutions temporelle et fréquentielle au sein du réseau. En effet, la
taille K des filtres définit la résolution en fréquence tandis que l’échantillonnage utilisé
à chaque couche définit la résolution temporelle (obtenue ici en modifiant le facteur de
décimation).
Notons cependant que l’utilisation de filtres de plus grande taille augmente significa-
tivement le coût de calcul. Nous proposerons ci-dessous une stratégie qui permettra
d’exploiter des filtres de plus grande taille sans augmenter le coût de calcul et en
conservant l’expressivité du modèle (c’est-à-dire sans affecter le nombre de canaux à
travers le réseau).

Modification des non-linéarités

Une autre piste intéressante à appliquer sur cette architecture est la modification
des fonctions de non-linéarités. En effet, l’utilisation de non-linéarités ReLU entrâıne
de lourds artefacts dans la décomposition fréquentielle du signal. On cherchera ici
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d’autres types de non-linéarité permettant potentiellement de conserver au maximum
des structures fréquentielles claires à tous les étages du modèle.

7.2 Apprentissage de filtres interprétables

L’objectif de cette section est double :
— introduire des filtres interprétables dans l’architecture Wav-Unet (ce qui per-

mettra une meilleure visualisation des étapes intermédiaires du réseau),
— permettre une réduction importante du coût de calcul et réduire le volume de

données d’apprentissage.
À cette fin, nous proposons de paramétrer les filtres de convolution de manière à ce

que les représentations cachées des différentes couches restent interprétables en termes
de contenu temps-fréquence à différentes résolutions. Pour le second objectif, nous
proposons de factoriser les filtres paramétrés et d’exploiter le concept de convolutions
séparables [97, 98].

7.2.1 Convolutions séparables dans Wav-UNet

La convolution séparable [97] est une convolution dont le noyau est factorisé en
deux termes qui permet de réduire le coût de calcul global [98, 99] d’une couche de
convolution. Cependant, les convolutions séparables ne permettent de représenter qu’un
sous-ensemble de toutes les convolutions, elles sont donc potentiellement moins expres-
sives que des convolutions classiques. La convolution séparable factorise les filtres de
convolutions en une succession de deux opérations indépendantes :

— Une convolution depthwise Cd : qui convolue chaque canal des caractéristiques
d’entrée indépendamment avec un filtre de taille dans l’axe temporel K et de
profondeur 1 dans l’axe des canaux,

— Une convolution pointwise Cp : qui correspond à une couche linéaire de Cl canaux
vers Cl+1 canaux appliquée indépendamment à chaque pas de temps.

La sortie d’une telle convolution est exprimée comme suit :

ConvDSX = Cp(Cd(X)), (7.3)

Le gain de complexité apporté par cette convolution dans le Wav-UNet (voir la
partie 7.4.5 pour plus de détails) permet d’utiliser des fenêtres de convolutions plus
grandes, à coût de calcul constant. Cet agrandissement permet aux filtres d’avoir une
résolution fréquentielle plus élevée, et donc des interprétations plus précises de leurs
caractéristiques.

À la lumière de la remarque ci-dessus, nous pouvons donc paramétrer et régler
explicitement tous les filtres pour toutes les couches, comme on a pu l’étudier dans
le chapitre précédent 6. Cela nous permet d’obtenir des filtres ayant des réponses
fréquentielles plus éparses en minimisant les composantes de bruit dans les domaines
temporel et fréquentiel tout en réduisant le nombre de paramètres.
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7.2.2 Convolutions depthwise paramétrées

Notre proposition consiste à utiliser la partie réelle de filtres paramétrés de Ga-
bor 6.3.1 pour toutes les couches du réseau :

g(n|ν, σ) = 1√
2πσ

e−
n2

σ2 · ej2πνn, (7.4)

où ν et σ sont des paramètres entrâınables représentant la fréquence centrale normalisée
et la largeur de bande du filtre. Les filtres de Gabor complexes ont été envisagés dans
un premier temps (car ils peuvent améliorer l’invariance du déphasage du réseau), mais
n’ont finalement pas été retenus pour cette étude car nous utilisons ici de petites valeurs
de pas d’avancement (un ou deux échantillons). Contrairement au chapitre précédent,
nous n’avons pas besoin d’avoir des filtres ayant une capacité de localisation temporelle
ou une sur-paramétrisation de phase.

7.3 Non-linéarité

L’utilisation de filtres de Gabor permet effectivement d’obtenir des représentations
passe-bande du signal en sortie des couches de convolutions. Cependant, l’utilisation
d’une non-linéarité ReLU perturbe la structure fréquentielle de ces représentations,
l’objectif de cette section est de proposer d’autres non-linéarités permettant de conser-
ver convenablement la structure fréquentielle des représentations latentes.

7.3.1 Cas de la ReLU

L’application d’une non-linéarité ReLU sur un signal réel aura pour effet d’ajouter
des composantes fréquentielles dans tout le spectre. En effet, si l’on prend une sinusöıde
de fréquence ν0, l’application d’une ReLU sur celle-ci, est équivalent dans le domaine
fréquentiel à convoluer F(sin(ν0t)) par un peigne de Dirac de fréquence ν0. On illustre
ce phénomène dans la figure 7.2.
De plus, la réponse fréquentielle de la ReLU sera d’autant plus complexe à mesure que
le signal considéré aura un support fréquentiel fourni. La représentation temporelle
en créneau de la fonction ReLU aura toujours pour effet d’étaler le spectre du signal
d’origine.
On cherche donc à construire une non-linéarité temporelle qui minimise les distorsions
fréquentielles du signal afin d’assurer la représentation du signal à être passe-bande.

7.3.2 CLU : Compressor Linear-Unit

Idéalement, on voudrait obtenir une non-linéarité symétrique par rapport à l’axe
d’amplitude afin de conserver la structure des signaux. L’utilisation de la tanh est
exclue, car elle ne permet pas de rétropropager convenablement les gradients.
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Figure 7.2 – Exemple d’application d’une ReLU sur un signal simple.

On propose ici de définir une non-linéarité composée de fonction affine par morceau
comme cela a été fait par Zhu et al. [14], mais dans notre cas, avec une contrainte
d’imparité sur la non-linéarité :

CLU(x|τ, c) =
{
x si |x| ≤ τ,
x−sign(x)∗τ

c
+ sign(x)τ sinon,

(7.5)

où τ correspond à un seuil et où c correspond à un facteur de compression. Ces
paramètres peuvent être optimisés durant l’apprentissage du modèle. La figure 7.3
présente un exemple d’une telle non-linéarité.
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Figure 7.3 – Non-linéarité CLU et sa dérivée

Utilisée telle quelle, cette non-linéarité ne fait apparâıtre que de faibles distorsions
dans le domaine fréquentiel. Cependant, les distorsions temporelles associées peuvent
également être très faibles. Nous proposons donc également de joindre en sortie de la
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Figure 7.4 – Réponse temporelle et fréquentielle induite par CLU et
ReLU sur un signal de parole.

non-linéarité la différence entre le signal d’entrée et sa version compressée s−CLU(s),
qui, comme on peut le voir dans la figure 7.4, n’apporte que peu de distorsion dans le
domaine fréquentiel.
Le nombre de canaux en sortie de la non-linéarité est donc multiplié par 2. Afin de
comparer les versions des modèles utilisant ou pas cette non-linéarité, on adaptera les
hyper-paramètres du modèle afin d’avoir un nombre de FLOPS constants.

7.3.3 Contrainte de biais

Notons que l’utilisation de non-linéarité CLU dans un Wav-UNet peut amener à une
correspondance avec la non-linéarité PReLU [68] :

PReLU(x|α) =
{
x si x ≥ 0,
αx sinon,

(7.6)

si les biais appris par les différentes couches de convolutions et de batch normalisations
décale le signal de manière trop importante. Avant d’appliquer cette non-linéarité, il
faut donc recentrer les différents canaux pour minimiser les distorsions fréquentielles.
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7.4 Expériences

Dans cette section, nous décrivons la mise en œuvre expérimentale des propositions
développées plus haut, analysons les propriétés des filtres appris et présentons nos
résultats sur la tâche spécifique du rehaussement de la parole.

7.4.1 Paramètres expérimentaux

Base de données

Nous utilisons l’ensemble de données du challenge DNS [67]. Les exemples sont créés
à la volée à partir de différentes voix, d’arrière-plans et de réponses impulsionnelles avec
un SNR compris entre -5 et +20 dB. Les ensembles d’entrâınement, de validation et
de test sont construits de manière à ce que les locuteurs et les arrière-plans ne soient
pas identiques entre les différents ensembles.

Caractéristiques des modèles

Tous les modèles sont des Wav-UNet à 9 couches avec 24×l canaux à la couche l. Le
facteur de décimation est fixé à 2. La dernière couche de l’encodeur produit donc une
représentation cachée de taille 216× T/29, où T est la taille initiale du signal d’entrée.
Pour le modèle de base, la taille du noyau est fixée à 15. Pour les autres modèles,
les convolutions séparables sont paramétrées de manière à avoir autant de canaux que
le modèle de base, mais avec une taille de filtre K fixée à 64. La dernière couche de
l’encodeur produit donc une représentation cachée de taille 216 × T/29, où T est la
taille initiale du signal d’entrée.

Protocole expérimental

Dans ce chapitre, nous comparons trois architectures différentes : le modèle de
base, un modèle à encodeur séparable (SE-WavUNet) où le décodeur utilise des convo-
lutions standard et un modèle entièrement séparable (FS-WavUNet) où l’encodeur et
le décodeur utilisent des convolutions séparables. Les filtres des convolutions séparables
des modèles SE et FS sont testés en paramétrage libre et en paramétrage de Gabor
(Gabor-WavUNet). L’entrâınement de tous les modèles est réalisé avec des mélanges
de 3 secondes. On utilise le Si-SNR comme fonction de coût permettant l’optimisation
du modèle avec l’algorithme d’optimisation Adam et un taux d’apprentissage de 10−3.
Les performances sont mesurées à l’aide du SDR, du STOI [60] et du PESQ [59] afin
de comparer les modèles.
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7.4.2 Propriétés des filtres appris

Visualisation des Wav-UNets Fully-Separable

Nous étudions ici les propriétés des filtres appris (avec une taille de noyau K = 64).
Nous illustrons dans la Fig 7.5 l’amplitude de la transformée de Fourier discrète (DFT)
des filtres de résolution 1D appris pour la première et la quatrième couche dans le
codeur modèle. Comme on peut le voir, les filtres sont bien localisés dans le domaine
des fréquences.

Figure 7.5 – Amplitude de la TFD des filtres de convolution 1D uti-
lisés pour les couches l = 1 et l = 4 dans la partie encodeur d’un

FS-WavUNet.

Ce comportement s’étend à toutes les couches autant dans la partie encodeur que
décodeur du modèle. La faible résolution temporelle semble entrâıner l’apprentissage
d’une large gamme de filtres passe-bas. Les Fig. 7.6 et Fig. 7.7 présentent en outre les
fréquences centrales normalisées (définies ici comme l’argmax de la TFD des valeurs
du filtre) de tous les filtres pour toutes les couches pour un même réglage.
À partir de là, nous pouvons également noter que, dans la grande majorité des cas,
le système a appris des filtres avec une fréquence centrale normalisée ν ≤ 0, 25. Cette
propriété est très intéressante car elle indique qu’il est possible d’utiliser un pas d’avan-
cement de 2 dans les convolutions sans perdre d’information.
En effet, un pas d’avancement de 2 ou une décimation d’un facteur 2 sont strictement
équivalents pour l’encodeur dans ce scénario. Ce comportement réduit de moitié le coût
de calcul dans l’encodeur sans aucune modification dans la prédiction finale.
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Figure 7.6 – Fréquences centrales normalisées des filtres appris pour
chaque couche d’un FS-WavUNet.
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Figure 7.7 – Fréquences centrales normalisées des filtres appris dans
le décodeur (FS-WavUNet).

Visualisation du modèle Gabor-WavUNet

Les analyses précédentes suggèrent d’utiliser des filtres de Gabor à toutes les couches.
En effet, ce paramétrage nous permet de construire des filtres dont la fréquence centrale
et la largeur de bande sont contrôlables. De plus, nous pouvons également limiter la
fréquence centrale à prendre des valeurs inférieures à 0,25 afin d’utiliser un pas d’avan-
cement de 2 sans perte de généralité. Dans la Figure 7.8, nous illustrons les valeurs de
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ν pour tous les filtres de Gabor (de taille 64) de toutes les couches.
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Figure 7.8 – Fréquences centrales des filtres appris pour chaque couche
d’un Gabor-WavUNet dans l’encodeur.

Les figures 7.6 et 7.8 présentent le comportement des filtres appris dans les premières
couches. La principale différence entre les filtres de Gabor et les filtres classiques se situe
au niveau des fréquences centrales des dernières couches. Bien que clairement percep-
tible, nous n’avons pas d’interprétation solide de cette différence pour les dernières
couches. Nous notons également, pour toutes les couches, une discontinuité près des
fréquences zéro. Pour l’expliquer, nous étudions les largeurs de bande associées à ces
filtres, et, comme l’illustre la Figure 7.9 pour la couche 8, les filtres ont des largeurs de
bande importantes, ce qui explique qu’ils peuvent couvrir les basses fréquences ”man-
quantes”.

7.4.3 Résultats sur le rehaussement de la parole

Nous donnons dans le tableau 7.1 les performances des différents modèles sur la tâche
de rehaussement de la parole : Noisy indique le niveau moyen de détérioration dans
l’ensemble de données tandis que les modèles SE utilisent des convolutions séparables
dans l’encodeur et FS sont entièrement séparables. On constate que tous les modèles
obtiennent les mêmes résultats pour toutes les mesures. Deux points méritent d’être
soulignés :

— premièrement, l’utilisation de convolutions séparables maintient des performances
équivalentes tout en réduisant les coûts de calcul ;

— deuxièmement, la paramétrisation avec des filtres de Gabor donne des résultats
similaires.
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Figure 7.9 – Fréquences centrales des filtres appris dans un modèle
Gabor-WavUnet. l = 8.

Ainsi, le nombre de paramètres dans les filtres des convolutions séparables peut considérablement
être réduit (notons néanmoins qu’une grande partie des paramètres se trouve dans la
partie pointwise, qui n’est pas étudiée dans le présent chapitre). En outre, l’utilisation
de filtres de Gabor permet d’obtenir à la sortie de chaque couche des signaux passe-
bande bien localisés en temps et en fréquence. L’exploitation de cette propriété en vue
d’améliorer encore la méthode est toutefois laissée pour des travaux futurs. Dans ce
chapitre, nous n’essayons pas de tirer parti de cette structure, mais il s’agit d’une base
intéressante pour des études ultérieures.

Table 7.1 – Performance des différents modèles. L’écriture x±y corres-
pond à une valeur moyenne x et un écart type y sur le jeu de données.
L’écart type y s’explique essentiellement par la dispersion des valeurs
de SNR dans l’ensemble de données de test. Les modèles SE corres-
pondent aux Wav-UNet où seul l’encodeur est composé de convolutions
séparables et les modèles FS où l’encodeur et le décodeur sont composés

de convolutions séparables.

SNR STOI PESQ
Noisy 7.33± 3.45 0.84± 0.12 2.15± 0.70

BaseLine 14.41± 2.42 0.88± 0.10 2.85± 0.57
SE 14.36± 2.68 0.88± 0.10 2.86± 0.60

Gabor-SE 14.49± 2.54 0.88± 0.12 2.83± 0.60
FS 14.36± 2.67 0.89± 0.10 2.88± 0.59

Gabor-FS 14.15± 2.48 0.89± 0.09 2.83± 0.57

7.4.4 Résultats sur l’utilisation de CLU

Dans le tableau 7.2, on peut voir que l’utilisation de la non-linéarité CLU avec
batch normalisation permet d’obtenir des performances comparables à celles obtenues
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avec l’utilisation d’une non-linéarité ReLU. Cependant, et comme expliqué dans la par-
tie 7.3.3, en laissant la fonction de batch-normalisation telle quelle, les biais appris par
le modèle rendent la fonction CLU semblable à celle d’une fonction PReLU. En enle-
vant le biais de la non-linéarité, on diminue sensiblement les performances du modèle.
Cependant, les représentations latentes ainsi obtenues sont des signaux passe-bande
très bien définis en temps et en fréquences.
Même si l’utilisation propre de CLU diminue les performances du WavUNet, on peut
quand même noter que l’obtention de signaux très bien définis en temps et en fréquences
à tous les niveaux du modèle peuvent être à la base d’extensions expertes.

Table 7.2 – Comparaison des performances avec et sans utilisations
de CLU. Le modèle Gabor-FS-CLU-BN correspond à un modèle appris
avec la non-linéarité où la batch-normalisation est laissée telle quelle.
Le modèle Gabor-FS-CLU-noBN correspond à une batch-normalisation
dans laquelle le paramètre de biais est supprimé. L’écriture x±y corres-
pond à une valeur moyenne x et un écart type y sur le jeu de données.
L’écart type y s’explique essentiellement par la dispersion des valeurs de

SNR dans l’ensemble de données de test.

SNR STOI PESQ
Noisy 7.33± 3.45 0.84± 0.12 2.15± 0.70

Gabor-FS 14.15± 2.48 0.89± 0.09 2.83± 0.57
Gabor-FS-CLU-BN 14.31± 2.57 0.89± 0.11 2.82± 0.59

Gabor-FS-CLU-noBN 12.44± 2.87 0.86± 0.11 2.69± 0.63

7.4.5 Analyse de la complexité

Nous comparons brièvement dans le tableau 7.3 le nombre de paramètres à ap-
prendre et le nombre d’opérations en virgule flottante par seconde (FLOPS) nécessaires
pour traiter une seconde de signal. L’utilisation de convolutions séparables permet de
réduire la complexité (en termes de FLOPS et de nombre de paramètres) de l’archi-
tecture Wav-UNet tout en conservant les mêmes niveaux de performance (voir ta-
bleau 7.1). Notons que le nombre de paramètres libres est plus drastiquement réduit
dans cette architecture que dans l’apprentissage de front-ends contraints ce qui devrait
permettre d’utiliser moins de données d’apprentissage. Cette propriété a priori est
partiellement vérifiée en pratique comme le montre le tableau 7.4. L’approche semble
apporter un gain de performance pour une base de données d’apprentissage 10 fois plus
petite que la base complète. Pour d’autres volumes de données, les performances du
modèle paramétrique et du modèle complètement appris sont similaires.
Notons comme défaut que même si le nombre de FLOPS théoriques est réduit entre
les modèles, les calculs de convolutions séparables sont moins bien parallélisés que les
filtres classiques sur pyTorch et encore plus avec des filtres de grande taille. Le temps
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Table 7.3 – Flops et nombre de paramètres pour chaque modèle discuté
dans cet article.

Modèle # Paramètres FLOPS

BaseLine 3.8M 1.66G
SE 2.70M 1.38G

Gabor-SE 1.43M 1.38G
FS 1.1M 0.42G

Gabor-FS 0.76M 0.42G

Table 7.4 – Performance (SiSNR) en fonction de la quantité de
données utilisées durant l’apprentissage pour les modèles FS et Gabor-
FS. L’écriture x±y correspond à une valeur moyenne x et un écart type
y sur le jeu de données. L’écart type y s’explique essentiellement par la

dispersion des valeurs de SNR dans l’ensemble de données de test.

Modèle / Data 0.1% 1% 10% 100%

FS 11.86 ± 2.82 12.42 ± 2.42 12.81 ± 2.49 14.36 ± 2.67
Gabor-FS 11.94 ± 2.94 12.66 ± 2.49 13.31 ± 2.31 14.15 ± 2.48

d’apprentissage et d’inférence est donc assez similaire avec l’implémentation actuelle
de pyTorch.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode d’apprentissage de filtres in-
terprétables pour toutes les couches d’une architecture neuronale dédiée (Wav-Unet).
Nous avons montré comment ces filtres sont interprétables et comment nous avons ex-
ploité leurs propriétés pour introduire un gain de complexité significatif. Nous avons
également démontré que les gains en termes d’interprétabilité et de complexité n’ont
pas d’impact négatif sur la performance du modèle dans une tâche de réhaussement de
la parole. De plus, nous avons également proposé d’utiliser un nouveau type de non-
linéarité pour satisfaire la propriété de symétrie des signaux audio. Même si l’utilisation
de cette non-linéarité entrâıne une baisse des performances, les représentations induites
par ce modèle sont d’autant plus interprétables en tant que signaux audio passe-bande.
De futurs travaux pourront être consacrés à l’extension de la méthode à d’autres appli-
cations audio (par exemple, la séparation de sources musicales, la détection de scènes
acoustiques et d’événements) afin d’évaluer la généricité des filtres obtenus et de conce-
voir, si nécessaire, des stratégies d’adaptation appropriées.



97

Conclusion et perspectives

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à différentes méthodes pour mieux
modéliser l’information de phase dans les réseaux de neurones profonds. L’objectif était
en même temps de tester différentes manières de représenter la phase dans les réseaux
de neurones (chapitre 5 et chapitre 6) mais également de construire des méthodes
permettant d’éviter de passer par des représentations nécessitant la modélisation la
phase (chapitre 7).

Rappel des contributions

Utilisation des réseaux de neurones à valeurs complexes

Dans le chapitre 5 nous nous sommes intéressés à l’utilisation des réseaux de neu-
rones à valeurs complexes pour modéliser d’une part la phase de la transformée de
Fourier court terme et d’autre part pour analyser le signal de manière bout-en-bout
dans le domaine complexe. On a montré que dans l’état actuel des choses, les architec-
tures complexes ne permettaient pas d’apporter, ni une augmentation des performances
par rapport à un modèle réel, ni d’ajouter de l’interprétabilité sur le traitement de la
phase dans le modèle. On a également pu montrer, que c’est l’utilisation de canaux
codépendants des parties réelles et imaginaires qui aide le modèle à prendre en compte
la phase. Ce premier chapitre de contributions nous a permis de nous focaliser sur les
réseaux de neurones à valeurs réels dans la suite des travaux.

Bancs de filtres pour la séparation de sources

Dans le chapitre 6 nous nous sommes intéressés à la construction de bancs de filtre
réels afin de modéliser l’information de phase des signaux de manière implicite dans
un modèle réel. Nous avons déterminé un certain nombre de propriétés souhaitables
pour dans le banc de filtres du frontend pour aider à la séparation pour des modèles
de type TasNet. Plus particulièrement, on a mis en évidence des critères pour s’assurer
d’obtenir des invariances aux décalages temporels et aux décalages de phases. De plus,
on a montré que l’utilisation de bancs de filtres sur-paramétrés en phase permettait
d’obtenir de meilleures performances tout en diminuant le nombre de paramètres. Enfin,
on a présenté un banc de filtres paramétrés (banc de filtres de Bedrosian) qui permet
de garantir de bonnes propriétés (invariance à la phase et aux décalages temporels)
tout en étant suffisamment flexible pour modéliser des filtres de nature très différente.
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Extension des bancs de filtres à l’ensemble d’un modèle

Dans le chapitre 7, on s’est intéressé à l’extension de l’utilisation des bancs de
filtres à l’ensemble des convolutions d’un modèle. Pour cela, on a adapté les convo-
lutions d’un modèle de type WavUNet afin de pouvoir y intégrer des bancs de filtres
paramétrables. En particulier, on a proposé d’utiliser des filtres de Gabor afin d’opti-
miser au mieux les résolutions en temps et en fréquence des représentations issues du
Wav-UNet. De cette manière, on s’assure d’obtenir des représentations passe-bandes
du signal dans toutes les couches du modèle. De plus, cette paramétrisation permet de
diminuer le coût computationnel et le nombre de paramètres d’un Wav-UNet standard
tout en permettant de conserver les performances dans une tâche de rehaussement de
la parole. Enfin, on a essayé de remplacer les non-linéarités ReLU du modèle afin d’as-
surer le caractère symétrique (et oscillant) des représentations internes. Cependant,
cette tentative ne permet pas de conserver les performances d’un modèle utilisant des
non-linéarités ReLU.

Perspective

Les pistes présentées dans ce document sont loin d’être exhaustives quant à la
manière de modéliser la phase dans les réseaux de neurones. La modélisation de la
phase est une problématique complexe et l’on s’est essentiellement concentré sur des
méthodes de modélisation interne aux réseaux de neurones.

Fonction de coût invariante à la phase

Dans les travaux menés ici, les fonctions de coût utilisées étaient essentiellement des
fonctions de coût dépendantes à la phase. C’est-à-dire qu’une production d’un signal
parfait pour l’oreille humaine mais ayant une phase différente serait tout de même
pénalisée par des fonctions de coût comme le Si-SNR ou des fonctions de coût spectrales
complexes. Cependant, si le signal à reconstruire est fortement distordu, il n’est pas
évident que la phase de certaines composantes fréquentielles soit possible à déterminer.
Il serait donc judicieux de trouver des critères d’invariances à la phase dans les fonctions
de coût utilisées. Les fonctions de coût sur l’amplitude du spectrogramme donnent un
exemple de telle fonction de coût invariante à la phase. Comme piste de réflexion,
on pourrait, par exemple, étendre cette fonction de coût en prenant un autre banc de
filtres que celui de la TFCT (comme des filtres de Bedrosian) et où le pas d’avancement
pourrait être également appris comme cela été fait par Riad et al. [100].

Non-linéarités

L’utilisation de la non-linéarité ReLU n’est pas satisfaisante pour faire circuler
l’information de phase dans les réseaux de neurones.
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En effet, comme on a pu en discuter dans le chapitre 5 dans le cas des réseaux de neu-
rones à valeurs complexes, l’utilisation de la ReLU entrâıne une perte de l’information
de phase et rend la pertinence des RNVC caduques.
De plus, dans le chapitre 7 on a pu voir que la non-linéarité ReLU distord forte-
ment les composantes fréquentielles des signaux en faisant apparâıtre des harmoniques
des fréquences actives. Celles-ci peuvent parasiter la qualité de séparation dans ce
type d’approche. L’utilisation de la non-linéarité CLU ne s’est pas montré pertinente
pour améliorer les performances, cependant elle offre des représentations internes plus
proches de la nature des signaux audio.
La poursuite des recherches autour des non-linéarités semble donc être une piste par-
ticulièrement intéressante pour traiter convenablement la phase des signaux dans les
réseaux de neurones.

Extension des travaux à d’autres tâches que la séparation de
sources

Dans le chapitre 6, les bancs de filtres construit ont été testés exclusivement sur des
tâches de séparation de sources. Cependant, les bancs de filtres ont montré être capables
d’affecter les performances dans d’autres tâches d’analyse comme la reconnaissance de
locuteur [77]. On pourrait donc logiquement appliquer les travaux effectués dans ce
chapitre sur de nouvelles tâches. En particulier, on pourrait appliquer ces bancs de
filtres sur des tâches d’analyse comme la reconnaissance de locuteur, mais également sur
d’autres tâches d’analyse-synthèse que la séparation de sources comme la compression.
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[90] Florentin Guth, John Zarka, and Stéphane Mallat. Phase collapse in neural
networks. In International Conference on Learning Representations, 2022.

[91] Brian R Glasberg and Brian C. J Moore. Derivation of auditory filter shapes
from notched-noise data. Hearing Research, August 1990.

[92] Helena Peic Tukuljac, Benjamin Ricaud, Nicolas Aspert, and Pierre Vander-
gheynst. SpectroBank : A filter-bank convolutional layer for CNN-based audio
applications. May 2023.

[93] E. Bedrosian. A product theorem for Hilbert transforms. Proceedings of the
IEEE, May 1963.



108 BIBLIOGRAPHIE

[94] Y. Meyer and H. Xu. Wavelet analysis and chirps. 1997.

[95] Eric Chassande-Mottin and Patrick Flandrin. Détection de non-stationnarités.
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