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Introdu
tionNous évoluons 
haque jour dans un environnement où divers sons parviennent à nos oreilles.A partir des signaux perçus par les deux oreilles (signal binaural), le système auditif humainest 
apable de déte
ter, de lo
aliser, de séparer ou de se 
on
entrer sur une sour
e pré
ise.Cette fa
ulté impressionnante et innée implique plusieurs traitements 
omplexes. En e�et, despro
essus physiques, physiologiques et psy
ho-a
oustiques se 
ombinent pour permettre à toutêtre humain de s'orienter, et ainsi de se préserver de divers dangers potentiels.Le dé� s
ienti�que de reproduire te
hniquement les prouesses naturelles du système auditifhumain reste ouvert, et 
ontinue à sus
iter autant d'engouement 
hez les psy
ho-a
ousti
iens,et pas moins 
hez les musi
iens. L'ensemble des pro
essus de per
eption du système auditifhumain sont regroupés sous le terme Analyse de S
ène Sonore ou Autidory S
ene Analysis(ASA). Les systèmes numériques implantant des algorithmes dédiés à l'ASA sont appelésAnalyse de S
ènes Auditives Computationnelles ou Computational Auditory S
ene Analysis(CASA).Dans le 
adre de nos re
her
hes, nous nous positionnons dans le plan horizontal, 
'est-à-dire le plan qui se situe à la même hauteur du sol que nos oreilles. Nous nous intéressonsparti
ulièrement aux méthodes numériques pour la spatialisation de son, plus pré
isement,nous souhaitons imposer une position dans l'espa
e à une sour
e sonore. La di�usion du sonspatialisé s'e�e
tue sur les deux é
outeurs d'un 
asque audio ou à partir d'un nombre dehaut-parleurs quel
onque dans le 
as d'une salle de di�usion.Pour spatialiser, dans le passé, les musi
iens positionnaient l'instrument dire
tement à laposition spatiale et à la distan
e désirées ; aujourd'hui la te
hnique la plus simple 
onsiste à�ltrer le signal monophonique par les fon
tions de transfert relatives à la tête (HRTF), 
es�ltres 
ara
térisent les trajets a
oustiques entre la sour
e et 
haque oreille.Pour le 
alibrage d'un tel système, la mesure de HRTF des trajets pour 
haque position
ible et pour 
haque personne est de règle. Ainsi, notre premier obje
tif est de s'a�ran
hir dela dépendan
e des HRTF à l'aide d'un modèle paramétrique approprié, qui s'adapte fa
ilementà 
haque position et à toute personne, et d'en déduire une méthode de spatialisation e�
a
e.Il s'agit pré
isément de modéliser les indi
es a
oustiques pertinents pour la per
eption del'espa
e à savoir la di�éren
e en amplitude et la di�éren
e en temps d'arrivée des signauxperçus par nos deux oreilles.
1



2 Introdu
tionDans le 
as d'une di�usion multi-
anal, les a
ousmati
iens utilisent des tables de mixageet disposent les haut-parleurs par rapport à la stru
ture de la salle. Le se
ond obje
tif de nostravaux est d'étendre la di�usion binaurale à une di�usion multi-
anal intuitive, de sorte que 
esystème s'adapte à di�érentes 
on�gurations. Nous voulons également 
hanger per
eptivementla lo
alisation d'une sour
e dans l'espa
e (re-spatialisation). Ainsi, un instrument perçu àgau
he pourrait être virtuellement re-positionné au 
entre ou à droite. Cette thèse s'ins
rit ainsidans un 
ontexte d'é
oute a
tive, 
'est-à-dire proposer la possibilité de 
hanger les paramètresspatiaux d'un son pendant l'é
oute. Toutefois 
et obje
tif, ludique pour 
ertains, pose desproblèmes théoriques et te
hniques.En e�et, pour 
hanger la position d'une sour
e, il est primordial de la lo
aliser. Notretroisième obje
tif est de proposer une méthode de lo
alisation e�
a
e adaptée au modèleparamétrique dans le 
as binaural. Une exploration de te
hniques de lo
alisation dans le 
asmulti-di�usion sera également réalisée.La manipulation individuelle de 
haque sour
e suppose leur préalable séparation. La sé-paration de sour
es induit en général des phénomènes de distorsion et d'interféren
e. Notrequatrième obje
tif est de proposer des méthodes de séparation de sour
es à partir du signal bi-naural ; nous prendrons garde à 
e que les méthodes proposées minimisent les e�ets indésirablesdans les signaux re
onstitués, et surtout que l'ensemble du système n'impose pratiquementau
une intervention humaine.La distan
e est également un indi
e de spatialisation dans le plan horizontal qui ajoute-rait un autre degré de liberté à la manipulation spatiale du son. La maîtrise de la distan
epermettrait également de s'adapter aux dimensions de la salle. Notre 
inquième obje
tif estde 
onsigner la distan
e dans nos te
hniques de lo
alisation et de spatialisation.Ce manus
rit est stru
turé selon le plan suivant.Chapitre 1 : Éléments de traitement du signalCe 
hapitre présente quelques éléments théoriques et pratiques du traitement du signalsonore. Nous nous limitons aux notions né
essaires pour la 
ompréhension des te
hniqueset algorithmes proposés dans 
e travail. Tout d'abord, nous introduisons la notion de signalet mentionnons quelques 
ara
téristiques. Ensuite, nous expliquons le prin
ipe de la trans-formation d'un signal temporel dans le domaine temps-fréquen
e et vi
e versa. Le domainetemps-fréquen
e est le domaine privilégié d'exé
ution de nos méthodes. En�n, nous introdui-sons les prin
ipes fondamentaux de la manipulation spe
trale du son, à savoir la manipulationde l'amplitude, de la phase, ainsi que leurs relations à la manipulation spatiale.Chapitre 2 : Modélisation du son spatialLes di�éren
es en amplitude (ILD) et en temps d'arrivée (ITD) 
onstituent les indi
esa
oustiques primordiaux dans la lo
alisation binaurale. En e�et, l'onde d'une sour
e posi-tionnée vers la gau
he atteindra l'oreille gau
he avant l'oreille droite, de la même manièrel'amplitude à l'oreille gau
he sera plus élévée qu'à l'oreille droite. Ces deux phénomènes sont
ausés par l'e�et d'ombre de la tête. Aussi, la Duplex Theory de Lord Rayleigh (1907) stipuleque l'ITD est 
ru
ial aux basses fréquen
es alors que l'ILD joue un r�le important pour laper
eption spatiale dans les hautes fréquen
es. Ces deux indi
es sont reliés à l'angle d'azimut



3dans le plan horizontal. A�n de mieux utiliser 
es indi
es dans des algorithmes, il est pri-mordial de les modéliser. Nous re
her
hons un modèle réaliste et moins 
omplexe que 
euxproposés dans la littérature. Dans 
e 
hapitre, nous proposons une amélioration du modèleparamétrique d'ITD basée sur l'hypothèse d'une tête idéalement sphérique, pré
edemmentproposé dans [Kuh77℄. Le modèle prend en paramètre l'angle d'azimut et le rayon de la têtede l'auditeur. Nous montrons qu'il existe un fa
teur d'é
helle à 
haque fréquen
e. Nous nousproposons de 
ompléter le modèle qui n'était pas dé�ni sur la bande fréquentielle de [1 − 3]kHz. En�n, nous évaluons le modèle sur une base de 45 auditeurs.Chapitre 3 : Spatialisation de sour
eUne étude plus avan
ée de nos modèles paramétriques d'ILD et d'ITD 
on�rme la symétriede la tête dans les phénomènes de per
eption. Ce 
hapitre traite premièrement de la répartitionde l'énergie d'un signal monophonique pour 
réer un son binaural perçu à une position d'azimut
ible. Cette répartition entre les deux 
anaux est 
onvenablement ajustée en s'appuyant surles valeurs d'ITD et d'ILD. Cette te
hnique paramétrique très simple et e�
a
e permet de
ontr�ler simultanément l'ILD et l'ITD, et d'apporter un gain en qualité.Ce 
hapitre traite ensuite de la spatialisation sur un ensemble de haut-parleurs. La te
h-nique binaurale a été étendue à une spatialisation transaurale (sur deux en
eintes). Cettete
hnique 
onsidère les 
anaux statiques entre les haut-parleurs et les oreilles de l'auditeur.En appro
hant les signaux binauraux synthétisés, une méthode d'adaptation matri
ielle per-met de déduire les 
oe�
ients né
essaires pour 
haque 
anal. La spatialisation 
ontr�lée entredeux haut-parleurs est reprodu
tible sur les haut-parleurs autour de l'auditeur en utilisant à
haque fois la paire de haut-parleurs en
adrant la lo
alisation 
ible.Ce 
hapitre se 
on
lut par des 
ommentaires de tests d'é
oute sommaires et des testsobje
tifs qui ont permi d'évaluer leurs performan
es.Chapitre 4 : Lo
alisation binaurale mono-sour
eCe 
hapitre est dédié à la lo
alisation spatiale binaurale, 
'est-à-dire à partir des signauxperçus par les deux oreilles. Ces signaux peuvent être issus d'une di�usion par 
asque d'é
outeou d'une di�usion transaurale. De nombreuses méthodes de déte
tion et de lo
alisation desour
es sont limitées par l'ambiguïté de l'ITD au-delà de 2000 Hz. Nous nous basons sur laméthode d'évaluation 
onjointe de l'ILD et d'ITD proposée par Viste pour déduire un azimutrobuste dans les hautes fréquen
es. Dans 
e 
hapitre, nous adaptons 
et algorithme à notremodèle, et nous en proposons une implantation e�
a
e. Les sour
es sont lo
alisables à partird'un histogramme spatial 
onstruit. Des simulations montrent les performan
es de lo
alisationen présen
e de plusieurs sour
es, et dans des environnements bruités et réverbérés.Nous mettons en 
omparaison la méthode paramétrique et des méthodes 
lassiques baséessur l'inter
orrélation inter-
anal, aussi bien dans des 
onditions synthétiques que dans desespa
es réverbérés.



4 Introdu
tionChapitre 5 : Séparation binaurale de sour
esDans les 
ompositions musi
ales, plusieurs sons sont mixés. L'isolement de 
haque sour
eest une 
ondition pour leur manipulation individuelle. Ce 
hapitre donne un aperçu de plu-sieurs appro
hes de séparation de sour
es existantes, tout en pré
isant leur utilité pour nossignaux d'intérêt et nos appli
ations 
ibles. N'ayant à disposition que deux mélanges en pré-sen
e d'une multitude de sour
es, la plupart de 
es méthodes n'aboutissent pas à des résultats
onvain
ants. Dans 
e 
hapitre, nous proposons deux appro
hes de �ltrage spatial de sour
edans le domaine temps-fréquen
e. Ces méthodes sont fondées sur des masques temps-fréquen
e,la première fait usage d'un masque binaire et la deuxième d'un masque basé sur la probabi-lité a posteriori de 
haque sour
e. A 
et e�et, les sour
es sont 
onsidérées disjointes dans ledomaine temps-fréquen
e. Toutefois, des points d'interféren
e fréquentielle de sour
es sont in-évitables, nous évaluons les deux appro
hes dans leur 
apa
ité à gérer et résoudre les situationsd'interféren
es.Des tests d'é
oute et des mesures de qualités obje
tives pour di�érents type de mélange
loturent le 
hapitre.Annexe A : Le logi
iel RetroSpatDans 
et annexe, nous exposons le logi
iel d'informatique musi
ale initié à la suite denos travaux. Le logi
iel RetroSpat est a
tuellement stru
turé en deux modules prin
ipaux. Unmodule de lo
alisation qui permet de déte
ter et de lo
aliser automatiquement la 
on�gurationde haut-parleurs dans une salle. Un module de spatialisation qui prend en entrée des signauxmonophoniques et les spatialise tout en permettant un 
ontr�le spatial de 
haque sour
e.RetroSpat est destiné à devenir une véritable plate-forme pour des a
ousmati
iens, a�n defa
iliter les étapes de 
alibrage, aussi de devenir une alternative à la table de mixage.



Chapitre 1Éléments de traitement du signalCe 
hapitre présente les bases en traitement du signal né
essaires pour la 
ompréhensiondes algorithmes proposés dans nos travaux de re
her
hes. Dans la se
tion 1.1, nous présentonsle pro
essus d'a
quisition d'un signal numérique à partir d'un signal temporel. La se
tion1.2 dé
rit le passage du domaine temporel au domaine spe
tral, et dans la se
tion 1.3, latransformation dans le domaine temps-fréquen
e est expliquée. Le domaine temps fréquen
e estle plan d'exé
ution prin
ipal des méthodes de manipulations spatiales (se
tion 1.4) proposéestout au long de 
e do
ument.1.1 Son numérique1.1.1 Signal temporelLorsqu'une sour
e sonore vibre, elle émet des ondes a
oustiques par transmission d'éner-gie entre les molé
ules du milieu ambiant. L'amplitude de l'onde passe d'une valeur à uneautre sans dis
ontinuité. La représentation des amplitudes de l'onde en fon
tion du tempsdonne une 
ourbe qui représente un signal temporel 
ontinu (�gure 1). Les variations de pres-sion a
oustique transmises peuvent être enregistrées sur des supports physiques 
apables deprendre des valeurs 
ontinues, tel que le disque vinyle. On parle d'enregistrement analogique.Le signal analogique est 
ontinu. La di�usion de signaux analogiques sonores né
essite égale-ment des systèmes dit analogiques 
apable de dé
oder l'information analogique, à l'exemplede l'éle
trophone.1.1.2 Numérisation du signalA�n d'être utilisable et traitable sur un équipement numérique, le signal analogique doitêtre numérisé, 
'est-à-dire 
onverti en un signal dis
ret en temps et dis
ret en amplitude. Cesdeux étapes de numérisation sont respe
tivement l'é
hantillonnage (sampling) pour le tempset la quanti�
ation (quantization) pour l'amplitude.5



6 Chapitre 1. Éléments de traitement du signal
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Fig. 1: Signal 
ontinu (haut) et signal à temps dis
ret (bas).É
hantillonnage du signal 
ontinuL'étape d'é
hantillonnage 
onsiste à prélever l'amplitude du signal 
ontinu à di�érentsinstants. Le signal ainsi formé est dit à temps dis
ret (ou dis
rete-time signal). En général,le signal sera 
onsidéré pour N instants à temps tn (n = 0, · · · , N − 1) équidistants de Tsse
ondes. C'est l'é
hantillonnage uniforme où Ts représente la période d'é
hantillonnage (ousampling period), voir �gure 2. L'inverse de 
ette dernière est la fréquen
e d'é
hantillonnage(ou sampling rate) notée Fs et donnée par :
Fs =

1

Ts
. (1)La fréquen
e d'é
hantillonnage représente le nombre d'é
hantillons 
onsidérés par se
onde,elle est exprimée en Hertz (Hz). Pour une fréquen
e d'é
hantillonnage de 44100 Hz, soit 44.1kilo Hertz (kHz), 44100 é
hantillons du signal seront 
onsidérés par se
onde à raison d'uné
hantillon 
haque 1/44100 ≃ 22.67 mi
rose
ondes. Au-delà de l'intervalle d'é
hantillonnage

T = N · Ts le signal n'est pas 
onnu.Le signal temps-dis
ret x(n) est alors une suite de nombres donnés par :
x(tn) = x(n · Ts) = x(n), ave
 n = 0, 1, · · · , N, (2)où x(n) est le n-ième é
hantillon de x.



1.1. Son numérique 7Il est alors 
ru
ial que le signal temps-dis
ret permette la re
onstru
tion du signal analo-gique 
orrespondant.Le théorème de Shannon-Nyquist énon
e qu'un signal analogique ne peut être re
onstituéque s'il est limité en fréquen
e, et que la fréquen
e d'é
hantillonnage est au moins égale audouble de la plus haute fréquen
e 
ontenue dans le signal (fréquen
e maximale ou Fmax), soit :
Fs > 2 · Fmax. (3)Des études psy
ho-a
oustiques montrent que le système auditif humain peut per
evoirdes sons entre environ 20 Hz et 20000 Hz. Alors d'après l'équation 3, le signal doit êtreé
hantillonné à au moins 40 kHz a�n de 
ouvrir toute la bande fréquentielle audible. Dansl'industrie, la valeur normalisée généralement 
onsidérée est de 44.1 kHz, utilisée par le DisqueCompa
t (CD). C'est 
ette fréquen
e d'é
hantillonnage qui sera d'usage dans l'ensemble de
e do
ument.
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Fig. 2: Période d'é
hantillonnage de la sinusoïde de la �gure 1.Quanti�
ation du signal 
ontinuL'étape de quanti�
ation 
onsiste également à réduire les données, 
ette fois sur l'axe desamplitudes du signal. Le pro
édé 
onsiste à approximer un signal analogique à valeurs dansun intervalle 
ontinu par un signal à valeurs dans un intervalle dis
ret de taille raisonnable.A 
et e�et, un nombre w de bits est utilisé pour le 
odage des valeurs des amplitudes. Soitun intervalle d'entiers signés de [−2w−1, 2w−1 − 1℄. On obtient un pas de quanti�
ation Q =
2−(w−1) qui est di�érent de l'in�nitésimalement petit (
as idéal). L'é
art entre le signal réelet le signal quanti�é est appelé bruit de quanti�
ation. L'erreur de quanti�
ation diminued'environ 6 dB par bit. Dans le 
as d'un CD 
odé sur 16 bits, on obtient −16 ∗ 6 = −96dB. Cette erreur reste en
ore audible par l'oreille humaine, mais tolérable. Une erreur de



8 Chapitre 1. Éléments de traitement du signalquanti�
ation de −120 dB est né
essaire pour rendre l'erreur inaudible, un très bon systèmedevrait don
 
ompter au moins 120/6 = 20 bits, Ce qui est le 
as pour les simulations de 
ettethèse qui s'exé
utent dans l'environnement Matlab version 7, qui utilise une arithmétique 64bits.
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Fig. 3: Signal quanti�é (haut) et erreur de quanti�
ation (bas) à Q=3 bits .1.2 Représentation spe
trale1.2.1 Transformée de FourierLa transformée de Fourier 
orrèle un signal quel
onque ave
 une base de sinusoïdes àdiverses fréquen
es. Chaque sinusoïde est 
ara
térisée par son amplitude, sa fréquen
e (géné-ralement exprimée en Hertz � Hz) et sa phase (généralement exprimée en radians � rads).Ainsi, on peut observer la distribution de l'énergie du signal en fon
tion de la fréquen
e. Latransformée de Fourier est une fon
tion 
ontinue de la variable de pulsation ω (généralementexprimée en radians par se
onde) ; elle n'est don
 pas adaptée pour le traitement numérique,à partir d'un ordinateur.Dans 
ette thèse, nous nous 
on
entrons sur le traitement de signaux temps-dis
ret �nis.La transformée de Fourier adaptée pour un système numérique est appelée transformée deFourier dis
rète ou Dis
rete Fourier Transform (DFT).La transformée de Fourier dis
rète dite à N points d'un signal à longueur �nie x(n) estdonnée par :
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X(ωk) =

N−1
∑

n=0

x(n)e−jωkn (4)ave

ωk = 2π

k

N
k = 0, · · · , N − 1, (5)où j est l'unité 
omplexe (j2 = −1) et k est l'indi
e fréquentiel. La pulsation ωk est
omprise entre [0, 2π[.La fréquen
e dis
rète, en Hz, asso
iée à 
haque 
omposante de la DFT X(2π k

N ) est fk =
2πk/(NTS).La DFT peut alors s'énon
er sous la forme d'une fon
tion d'un entier ave
 :

X(k) =

N−1
∑

n=0

x(n)e−j 2πk
N

n. (6)
X(k) est dénommé spe
tre du signal. Les valeurs du spe
tre sont des valeurs 
omplexes.On en déduit le spe
tre d'amplitude |X(k)| (voir �gure 4) qui sont les normes et le spe
tre dephase qui sont les angles en radians pour 
haque fréquen
e.
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Fig. 4: Spe
tre d'amplitude pour un mélange de deux sinusoïdes pures à 60 Hz et 120 Hz.1.2.2 Transformée de Fourier inverseLa transformée de Fourier dis
rète est une transformation inversible, en 
e sens qu'à partirde la DFT, la version temporelle du signal peut-être re
onstituée parfaitement à l'aide de latransformée dis
rète inverse (ou Inverse Dis
rete Fourier Transform�IDFT) selon :



10 Chapitre 1. Éléments de traitement du signalopération temporel fréquentiel
x(n) X(ω)
y(n) Y (ω)délai x(n− n0) exp(−jωn0)X(ω)modulation exp(−jω0n)x(n) X(ω + ω0)
onvolution x(n)⊗ y(n) X(ω) · Y (ω)multipli
ation x(n) · y(n) X(ω)⊗ Y (ω)inter
orrélation x(n) ⋆ y(n) X(ω) · Y ∗(ω)Tab. 1: Propriétés de la transformée de Fourier.

x(n) =
1

N

N−1
∑

k=0

X(k)ej
2π
N

kn. (7)La DFT et la IDFT peuvent respe
tivement être 
al
ulées e�
a
ement à l'aide de latransformée de Fourier rapide Fast Fourier Transform (FFT), et de la transformée inverserapide ou Inverse Fast Fourier Transform (IFFT), ave
 une 
omplexité en O(N log(N)).1.2.3 Propriétés de la transformée de FourierLa transformée de Fourier présente plusieurs propriétés qui sont très utiles dans des sys-tèmes 
omplexes (voir Table 1). Ces propriétés permettent également de rendre des pro-grammes plus e�
a
es. Intéressons-nous à quelques propriétés données pour deux signaux�nis à temps dis
ret x(n) et y(n), de spe
tres respe
tifs X(k) et Y (k).Symétrie hermitienneLe spe
tre d'un signal possède une symétrie hermitienne. Pour N impair on a :
X(k) = X∗(N − k). (8)Ainsi le traitement de la moitié du spe
tre permet de réduire signi�
ativement le tempsde 
al
ul.Théorème de linéaritéLa transformée de Fourier de la somme de deux signaux pondérés x(n) et y(n), n'est autreque la somme pondérée de leurs transformées de Fourier individuelles.

a · x(n) + b · y(n) ↔ a ·X(k) + b · Y (k), (9)où a, b sont des réels représentant les 
oe�
ients de pondération.



1.2. Représentation spe
trale 11Délais temporelUne translation du signal dans le domaine temporel entraîne une modulation dans ledomaine fréquentiel.
x(n − δ) ↔ X(k)e−j 2π

N
kδ, (10)où δ est un entier représentant le délai en é
hantillons.Modulation fréquentielleUne modulation dans le domaine temporel entraîne un dé
alage le domaine fréquentiel.

x(n)e−j 2π
N

k0n ↔ X(k + k0), (11)où la fréquen
e de modulation en Hz est donnée par f0 = k0
N Fs.1.2.4 Convolution et 
orrélationConvolutionLa 
onvolution dis
rète entre x(n) et y(n) est dé�nie suivant :

(x⊗ w)[n] =

N−1
∑

m=0

x(m) · w(n −m). (12)Le théorème de 
onvolution énon
e que la 
onvolution de deux signaux dans le domainetemporel 
orrespond à une multipli
ation de leurs spe
tres dans le domaine fréquentiel.
(x⊗ y)(n) ↔ X(k) · Y (k). (13)Inversement, le produit de deux signaux dans le domaine temporel, 
orrespond à la 
onvo-lution de leurs spe
tres.
x(n) · y(n) ↔ X(k) ⊗ Y (k), (14)ave


(X ⊗ Y )(k) =
1

N

N−1
∑

m=0

X(m) · Y (k −m). (15)La valeur de X(k) à une fréquen
e parti
ulière k = k0 n'est autre que la somme de toutesles 
ontributions à 
haque k pondérée par la fenêtre 
entrée en k0 et mesurée en k.



12 Chapitre 1. Éléments de traitement du signalCorrélationPar analogie à la 
onvolution, la 
orrélation dis
rète est dé�nie par :
(x ⋆ y)(n) =

N−1
∑

m=0

x(m) · y∗(n+m). (16)Le théorème de 
orrélation est dé�ni par :
(x ⋆ y)(n) ↔ X(k) · Y ∗(k). (17)La relation d'auto-
orrélation est dé�nie par :

(x ⋆ x)(n) ↔ |X(k)|2, (18)
|X(k)|2 n'est autre que la puissan
e spe
trale du signal (le 
arré de l'amplitude).1.3 Transformée de Fourier à 
ourt terme1.3.1 Dé�nition et prin
ipesLa transformée de Fourier donne une idée en moyenne du 
ontenu fréquentiel d'un signalà durée limitée, elle est adaptée aux signaux dits stationnaires, dont les 
ara
téristiques fré-quentielles ne 
hangent pas ave
 le temps. Dans nos appli
ations, les signaux d'intérêt sontdes sons, la parole, les voix, la musique. Ces derniers sont dans la 
atégorie des signauxdits non-stationnaires, et ont la parti
ularité d'avoir un 
ontenu fréquentiel qui dépend dutemps. En e�et lorsqu'on parle, les syllabes alternent dans le temps. De tels signaux sont ditsnon-stationnaires. Pour une meilleure analyse de signaux non-stationnaires, la transformée deFourier à 
ourt terme ou Short-Time Fourier Transform (STFT) est la mieux adaptée. LaSTFT 
onsiste à projeter dans le domaine fréquentiel (par FFT) des blo
s obtenus en appli-quant une fenêtre glissante au signal. On obtient ainsi une représentation à deux dimensions, àsavoir le temps et la fréquen
e. La transformée de Fourier dis
rète à 
ourt terme est expriméemathématiquement par :

X(m,k) =

N−1
∑

n=0

w(n +mH)x(n)e−j2π kn
N . (19)I
i m est l'index temporel de 
haque blo
, k est l'index fréquentiel, w(n) est une fon
tionde pondération ou fon
tion de fenêtrage, N représente la longueur d'un blo
 et H est ledé
alage de la fenêtre en é
hantillons entre deux index temporels. Le spe
tre à 
ourt-termed'un signal peut être représenté par un spe
trogramme (voir �gure 5). Le spe
trogramme estun diagramme qui asso
ie à 
haque instant d'un signal, son spe
tre de fréquen
e.Appliquer un fenêtrage au signal permet aussi de remplir la 
ondition de temps limiténé
essaire pour la DFT, et permet aussi de s'a

ommoder à l'analyse fréquentielle de long
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Fig. 5: Signal temporel (haut) et spe
trogramme (bas). Fenêtre de Hann, N=2048, τ=1024.signaux, 
omme dans des appli
ations temps-réel. Toutefois, le fenêtrage du signal à des e�etssur le spe
tre réel du signal. Dans la se
tion suivante, nous justi�ons le 
hoix de notre fenêtrede pondération parmi plusieurs.
1.3.2 Fenêtres d'analyseDe nombreuses fenêtres d'analyse existent, le 
hoix de la fenêtre est 
ru
ial et dépend del'appli
ation. Pour des dis
ussions plus exhaustives sur les fenêtres de pondération 
onsulterles référen
es [Har78℄, [OSB99℄. Nous analysons les quatre 
andidats les plus utilisés, à savoirles fenêtres re
tangulaire, de Hamming, de Hann et de Bla
kman. Les versions temporelles etles spe
tres des fenêtres sont représentées dans les �gures (6) et (7).Les équations respe
tives des fenêtres 
entrées dans le domaine temporel et fréquentielsont les suivantes :



14 Chapitre 1. Éléments de traitement du signalFenêtre Ratio lobe prin
.-lobe se
.(dB) Dyn. d'atténuation (dB/O
t.) Largeur du lobe prin
.Re
tangulaire -13 -6 2BHamming -43 -6 4BHann -32 -18 4BBla
kman -58 -18 6BTab. 2: Fenêtres d'analyse et quelques propriétés.
wRe
t(n) = 1.0 (20)
wHann(n) =

1

2

[

1.0− cos
[2n

N
π
]

] (21)
wHamming(n) = 0.54 − 0.46 cos

(2n

N
π
) (22)

wBla
kman(n) = 0.42 − 0.50 cos
[2π

N
n
]

+ 0.08 cos
[2π

N
2n
] (23)ave
 n = 0, · · ·N − 1.

WRe
t(ω) = exp
(

− jN − 1

2
ω
)sin

[

N
2 ω
]

sin
[

1
2ω
] (24)

WHann(ω) = 0.5D(ω) − 0.25
[

D
(

ω − 2π

N

)

+D
(

ω +
2π

N

)] (25)
WHamming(ω) = 0.54D(ω) − 0.23

[

D
(

ω − 2π

N

)

+D
(

ω +
2π

N

)] (26)
WBla
kman(ω) = 0.21

[

D
(

ω
)]

− 0.25
[

D
(

ω − 2π

N

)

+D
(

ω +
2π

N

)]

+ 0.04
[

D
(

ω − 4π

N

)

+D
(

ω +
4π

N

)] (27)où
D(ω) = exp

(

+ j
ω

2

)

[

sin
(

N
2 ω
)

sin(1
2ω
)

]

. (28)La résolution fréquentielle d'une transformée de Fourier à N -points est donnée par B = Fs
N .De nombreux paramètres sont d'une importan
e dans le 
hoix de la fenêtre, notamment, lahauteur relative du lobe prin
ipal par rapport au premier lobe se
ondaire, la largeur du lobeprin
ipal, l'évolution de l'atténuation de l'énergie des lobes se
ondaires. Ces paramètres sontrésumés pour les quatre fenêtres dans la table 2.
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Blackman

Fig. 6: Versions temporelles des fenêtres d'analyse : fenêtre re
tangulaire, Hamming, Hanning et Bla-
kman.Choix de la fenêtre de HannUne 
ondition importante est que le lobe prin
ipal domine signi�
ativement le premier lobese
ondaire, 
'est le 
as de la fenêtre de Hann (−32 dB), et non de la fenêtre re
tangulaire (−13dB). Toutefois, l'atténuation des lobes se
ondaires a

roît la largeur du lobe prin
ipal, qui doitêtre le plus �n possible. La fenêtre de Hann est un bon 
ompromis pour nos appli
ations Ave
une largeur de 4B. La fenêtre de Hamming est également un bon 
andidat à 
e niveau. Maissa dynamique d'atténuation des lobes se
ondaires est beau
oup moins signi�
ative (−6 dB)que 
elle de la fenêtre de Hann (−18 dB). Ainsi, ave
 une longueur su�samment grande, lafenêtre de Hann est utilisée dans le reste du do
ument.1.4 Manipulations dans le plan temps-fréquen
eLa transformée de Fourier à 
ourt terme fournit un espa
e à deux dimensions propi
e auxtransformations musi
ales (spatialisation, �ltrage, ...). La manipulation se déroule en troisétapes fondamentales :� Analyse : 
réation des blo
s et transformation dans le domaine fréquentiel par FFT,



16 Chapitre 1. Éléments de traitement du signal

−50 0 50

−60

−50

−40

−30

−20

−10

0
Rectangulaire

am
pl

itu
de

 (
dB

)

−50 0 50

−80

−60

−40

−20

0
Hamming

−50 0 50

−120

−100

−80

−60

−40

−20

0
Hann

échantillons

am
pl

itu
de

 (
dB

)

−50 0 50

−120

−100

−80

−60

−40

−20

0
Blackman

échantillonsFig. 7: Spe
tres d'amplitude des fenêtres d'analyse : fenêtre re
tangulaire, Hamming, Hanning et Bla-
kman.� Modi�
ation : modi�
ation des paramètres spe
traux (amplitude, phase, fréquen
e) pardiverses opérations mathématiques,� Synthèse : re
onstru
tion de signaux temporels à partir des spe
tres modi�és par IFFT.Selon que la translation de la fenêtre d'analyse glissante est inférieure ou égale à la tailled'un blo
, les signaux temporels sont superposés et additionnés pour former le signal desortie par overlap-add. A�n qu'une re
onstru
tion parfaite soit possible, la somme dessuperpositions de la fenêtre glissante doit être égale à l'unité sur l'ensemble du signaltraité.Chaque spe
tre à 
ourt-terme X(t, f) est �ltré par une fon
tion 
omplexe G(t, f) ave
 :
X̂(m,k) = G(t, f)X(m,k). (29)

G peut s'é
rire sous forme de Euler ave

G(m,k) = |G(m,k)|ejφG(m,k). (30)



1.4. Manipulations dans le plan temps-fréquen
e 17Les spe
tres d'amplitude |G(m,k)| et de phase φG(m,k) peuvent être modi�és indépen-damment. La phase d'origine n'est pas modi�ée si le spe
tre de phase de la fon
tion de manipu-lation est nul. L'amplitude d'origine n'est pas modi�ée si le spe
tre d'amplitude de la fon
tionde manipulation est unitaire. En somme la manipulation spe
trale d'une sour
e 
onsiste enun �ltrage de 
ette sour
e dans le domaine spe
tral. Il s'agit alors de déterminer le spe
tre du�ltre approprié pour réaliser un e�et donné (spatial, étirement, ampli�
ation, et
).1.4.1 Manipulation spe
trale de l'amplitudeL'ampli�
ation/a�aiblissement 
orrespond à une multipli
ation de l'amplitude du spe
traled'origine par l'amplitude du spe
tre de la fon
tion de manipulation, à 
haque point temps-fréquen
e :
|X̂(m,k)| = |G(m,k)| · |X(m,k)|. (31)La manipulation d'amplitude est la fon
tion prin
ipale d'un égaliseur (equalizer), systèmequi permet de diminuer ou d'augmenter le volume sonore de 
ertaines fréquen
es d'un son.1.4.2 Manipulation spe
trale de la phaseLa transposition de la phase 
orrespond à une addition/soustra
tion de la phase de lafon
tion de manipulation à la phase du spe
tre d'origine, à 
haque point temps-fréquen
e.

arg{X̂(m,k)} = arg{φ(m,k)} + arg{φG(m,k)} + 2πp(m,k). (32)L'entier p pré
ise que la phase n'est 
onnue que modulo 2π, dû au 
ara
tère périodiquede l'exponentiel. Dans 
ertaines appli
ations, il est 
ru
ial de dérouler 
orre
tement la phasepour retrouver la phase d'origine.La manipulation de phase est utilisée pour des e�ets tels que le 
horus, le �anger, le phaseurqui 
onsistent généralement en un dé
alage de phase de di�érentes fréquen
es et de di�érentesvaleurs d'une partie du spe
tre d'origine.
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Chapitre 2Modélisation du son spatialNous évoluons 
haque jour dans un environnement sonore 
omplexe, ave
 plusieurs sour
essonores, 
ha
une ave
 ses attributs (lo
alisation, intensité, et
). Notre intera
tion ave
 le mi-lieu dépend aussi de notre 
apa
ité à lo
aliser et à 
ara
tériser 
haque sour
e présente, et àdé
hi�rer leurs interdépendan
es (fusion, groupement, masquage). En e�et, le degré de dif-fusion d'une sour
e est une empreinte du milieu environnant. Dans les milieux ouverts, onexpérimente des ré�exions de longue durée et les sour
es peuvent être très éloignées ; alorsque dans les milieux fermés, 
omme des salles de 
on
ert, les sons subissent des ré�exions de
ourte durée. Ainsi, l'environnement in�uen
e l'ambian
e. Dans 
e 
hapitre, nous étudierons lapropagation du son et ses e�ets sur la lo
alisation dans les espa
es ouverts et dans les espa
esfermés (se
tion 2.1). Ensuite, un aperçu de la per
eption du son par le système auditif humainest présenté (se
tion 2.2). Nous mettrons un a

ent sur les di�érents indi
es a
oustiques liésà la per
eption spatiale (angle, distan
e), voir �gure 9. En�n, en se basant sur des modèlesproposés dans la littérature par Kuhn et Viste, nous proposons un modèle paramétrique de latête humaine par des indi
es a
oustiques binauraux (se
tion 2.3).
2.1 Propagation dans l'espa
eLe son est dû à l'a
tivité vibratoire d'une sour
e à l'exemple de la membrane d'une haut-parleur. Il se propage par transmission d'énergie entre les parti
ules du milieu ambiant. Dansnos 
onditions usuelles, l'air est le prin
ipal véhi
ule des sons que nous émettons. Le son sepropage à une vitesse qui dépend des 
onditions physiques et du milieu de propagation. Sousles 
onditions atmosphériques standard, la vitesse moyenne du son dans l'air est d'environ 335m.s−1. Pendant leur voyage, les ondes sonores sont assujetties à divers phénomènes (ré�exions,di�ra
tion). L'intensité de 
es phénomènes dépend de l'espa
e de propagation. Dans 
ettese
tion, nous étudions la propagation en espa
e libre (se
tion 2.1.1) et la propagation en espa
e
on�né (se
tion 2.1.2) ; dans la se
tion 2.1.3, nous verrons les in�uen
es de la réverbération etde la distan
e sur la per
eption spatiale. 19
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Fig. 8: Une sour
e s positionnée dans le plan horizontal à l'azimut θ, à la distan
e ρ propageant desondes a
oustiques planes vers la tête.2.1.1 Propagation en espa
e libreL'espa
e libre ou 
hamp libre désigne un environnement sans obsta
le, sans ré�exion.Arti�
iellement, un tel environnement est reproduit dans une large salle ayant des murs et leplafond 
onstitués de matériel totalement absorbant aux ondes sonores, de manière à réduireau minimum toute émanation d'é
ho. Une telle 
hambre est appelée 
hambre ané
hoïque ou
hambre sourde. Les sons é
outés dans de telle salle sont souvent d'une qualité supérieure ;et ils sont relativement fa
ile à lo
aliser, 
ar au
une ré�exion ne vient troubler les indi
esa
oustiques de lo
alisation, prin
ipalement les di�éren
es entre les signaux perçus par lesdeux oreilles.
2.1.2 Propagation en espa
e 
on�néL'espa
e 
on�né 
ontient plusieurs obsta
les qui 
ausent des ré�exions. Par exemple, unesalle de 
on
ert. Dans un tel environnement, les murs, le sol, le plafond et même les sièges ab-sorbent partiellement l'énergie du son émis, et en ré�é
hissent une partie dans l'environnement(voir �gure 10). Ainsi, la lo
alisation dans un milieu 
on�né est moins aisée, 
ar des ré�exionsprovenant de di�érentes dire
tions se superposent au niveau des oreilles. Toutefois, le systèmeauditif humain arrive toujours à des performan
es impressionnantes dans des 
onditions très
omplexes [FM04℄.
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Fig. 9: Une sour
e s positionnée dans le plan horizontal à l'azimut θ, à la distan
e ρ propageant desondes a
oustiques planes vers la tête.
2.1.3 Réverbération et distan
eEn espa
e libreL'énergie du son est distribuée sur une surfa
e de plus en plus grande au fur et à mesureque la sour
e s'éloigne (voir �gure 11). En 
onséquen
e, l'intensité du son dé
roît inversementproportionnelle au 
arré de la distan
e à la sour
e. La loi du 
arré inverse (ou Inverse SquareLaw) pré
ise que la pression sonore est réduite de moitié lorsque la distan
e double, ellediminue d'environ 6dB. L'évolution de la pression sonore peut don
 permettre d'estimer ladistan
e.Toutefois, la lo
alisation par la distan
e basée sur l'amplitude n'assure pas une estimationabsolue de la distan
e, 
ar en réalité, les hautes fréquen
es sont plus absorbées que les bassesfréquen
es lorsque la sour
e s'éloigne. Bass et al. [BSZ+95℄ proposent un fa
teur d'atténuationfréquentiel pour des 
onditions de température, d'humidité, et de pression atmosphérique. Lesauteurs montrent que l'atténuation fréquentielle est grossièrement inversement proportionnelleau 
arré de la fréquen
e f2. Similairement, la norme ISO 9613-1-93 aboutit au même résultatave
 des formules analytiques di�érentes [Int93℄. Intuitivement, l'estimation de la distan
epeut être biaisée par le type de son et le 
ontenu fréquentiel du son.
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Fig. 10: Son dire
t et premières ré�exions.En espa
e 
on�néL'énergie du son ne dé
roît pas très rapidement ave
 l'éloignement de la sour
e. En e�et,les ré�exions 
ontribuent à l'édi�
ation d'un son di�us qui maintient l'amplitude du son àun niveau assez élevé. La �gure 12 montre la stru
ture générale de la réponse impulsionnelled'un espa
e 
on�né : le son dire
t d'amplitude élevée est suivi de ré�exions pré
o
es moinssigni�
atives (entre 10 ms et 80 ms) et de ré�exions tardives qui forment un 
hamp di�usou réverbération (au-delà de 80 ms). La réverbération est semblable à un phénomène d'é
hointensi�é, 
ara
térisée généralement par le temps de réverbération. Le temps de réverbérationest le temps que prend l'amplitude du son pour dé
roître de 60 dB au-dessous de l'amplitudeoriginelle du son émanant de la sour
e. Contrairement à la position angulaire, la lo
alisationpar la distan
e dans un espa
e 
on�né semble plus aisée. En e�et, nous verrons que les dif-férents temps d'arrivée des ré�exions et le rapport du son dire
t à la réverbération sont desinformations fortement liées à la distan
e (se
tion 2.2.3).2.1.4 Modèle d'atténuation spe
traleLa loi en 
arré inverse (�gure 11) stipule que l'intensité d'un son est divisée par deux lorsquela distan
e à la sour
e double [BS94℄. Ce phénomène n'a au
une réper
ussion parti
ulière surle timbre du son. Mais en réalité, l'air absorbe séle
tivement les di�érentes fréquen
es ave
la distan
e, les basses fréquen
es étant moins absorbées que les hautes fréquen
es. Simuler ladistan
e reviendrait à modi�er s
rupuleusement le spe
tre d'amplitude du son, don
 à modi�er
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Fig. 11: Ce s
héma montre le prin
ipe de la loi en 
arré inverse. Les lignes représentent le �uxémanant de la sour
e. Le nombre total de lignes de �ux dépend de l'intensité de lasour
e et est 
onstant ave
 l'a

roissement de la distan
e. Une densité plus importante delignes de �ux (lignes par unité de surfa
e) est la tradu
tion d'un 
hamp plus intense. Ladensité de �ux est inversement proportionnelle au 
arré de la distan
e à la sour
e 
arl'aire d'un se
teur de disque s'a

roit ave
 le 
arré de son rayon. L'intensité du 
hampest don
 inversement proportionnelle au 
arré de la distan
e à la sour
e. Référen
e :http://fr.wikipedia.org/Loi_en_
arr%C3%A9_inverse.quantitativement son 
ontenu fréquentiel. Plus pré
isément, la norme ISO 9613-1 [Int93℄ meten exergue l'atténuation fréquentielle que subirait grossièrement un son en tenant 
ompte des
onditions de température ambiante, d'humidité et de pression. Un fa
teur d'atténuation est
al
ulable analytiquement. A la distan
e ρ, les amplitudes spe
trales X(f) seraient atténuéesd'un fa
teur de D(f, ρ) dé
ibels, ave
 :
D(f, ρ) = ρ · a(f), (33)où a(f) est l'atténuation dépendante de la fréquen
e, qui impa
te ainsi la brillan
e du son. De
e fait, nous re
her
hons une relation analytique entre la distan
e et la 
entroïde spe
trale.Formellement, l'absorption totale en dé
ibels par mètre a(f) est régie par la formulequelque peu 
omplexe suivante :

a(f)

P
≈ 8.68 · F 2

{

1.84 · 10−11
(

T
T0

)
1
2
P0 +

(

T
T0

)− 5
2

[

0.01275 · e−2239.1/T /[Fr,O + (F 2/Fr,O)]

+0.1068 · e−3352/T /[Fr,N + (F 2/Fr,N )]
]} (34)où F = f/P , Fr,O = fr,O/P , Fr,N = fr,N/P sont les fréquen
es normalisées par la pressionatmosphérique P , et P0 est la pression atmosphérique de référen
e (1 atm), f est la fréquen
e
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Fig. 12: Réponse impulsionnelle dans un espa
e 
on�né. Le son dire
t est suivi de ré�exions pré
o
es,et de la réverbération qui dé
roît selon une allure exponentielle.en Hz, T est la température en Kelvin (K), T0 est la température de référen
e (293.15K), fr,Oest la relaxation fréquentielle des molé
ules d'oxygène, et fr,N est la relaxation fréquentielledes molé
ules de nitrogène. Pour plus de détails sur 
es quantités, Bass [BSZ+95℄ 
onstitueune ex
ellente référen
e.2.2 Per
eption spatiale binauraleDans 
ette se
tion, nous donnons un aperçu de la per
eption spatiale du son en rapportave
 la lo
alisation spatiale et la proje
tion spatiale du son. Des études exhaustives sur lesphénomènes psy
hoa
oustiques sont exposées par Blauert [Bla97℄. Nos re
her
hes se fo
alisentsur la per
eption des personnes à deux oreilles fon
tionnelles, aussi appelée per
eption binau-rale. La per
eption spatiale est liée à de nombreux indi
es a
oustiques fournis par les signauxperçus au niveau des oreilles. Chaque indi
e a
oustique est prépondérant selon la situationa
oustique. Les indi
es binauraux permettent la lo
alisation dans le plan horizontal (se
tion2.2.1) ; les indi
es spe
traux sont né
essaires à la per
eption de l'élévation ; les indi
es a
ous-tiques de la distan
e sont abordés dans la se
tion 2.2.3 ; lorsque 
es indi
es sont ambigus oudétériorés, des indi
es dynamiques tel les mouvements de la tête soutiennent la lo
alisation(se
tion 2.2.4), ainsi que l'e�et de pré
éden
e (ou e�et de Haas) qui favorise la lo
alisationdans les milieux réverbérés (se
tion 2.2.5).Head-Related Transfer Fun
tion - HRTFLes indi
es a
oustiques sont des 
lefs physiques né
essaires au système auditif a�n delo
aliser les sour
es. Pour les quanti�er, il est primordial de 
ara
tériser les �ltres de transfert
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eption spatiale binaurale 25entre le point d'émission du son et les tympans (gau
he, droite) de l'auditeur, à une positiondonnée. Le son propagé subit divers e�ets pendant son voyage, et pré
isément des phénomènesde di�ra
tion, de di�usion et de ré�exion sur le 
orps de l'auditeur (pavillons, torse, épaules).Tous 
es e�ets sont modélisés par un �ltre unique appelée Head-Related Impulse Response(HRIR) et dont la réponse fréquentielle est appelée Head-Related Transfer Fun
tion (HRTF).La HRTF dépend du rayon de la tête (r), de l'angle d'in
iden
e (θ), de la fréquen
e (f), de lamorphologie de l'auditeur, on la note H(r, θ, f).Les HRTF mesurées d'une sour
e aux tympans des oreilles 
apturent tous les indi
es a
ous-tiques relatifs à la lo
alisation. Ainsi, un son binaural à une position (ρ, θ), où ρ est la distan
ede la sour
e au 
entre de la tête et θ est l'angle d'azimut (voir �gure 9), peut être simulé par
onvolution du signal sonore ave
 les HRTF gau
he et droite (HG, HD).Les HRTF sont généralement mesurées dans des milieux ané
hoïques. Nous utilisons desHRTFs humain et de mannequin a�n d'identi�er et de modéliser les 
ara
téristiques physiquesliées à la lo
alisation et à la spatialisation. Dans les se
tions suivantes, nous allons étudier desindi
es a
oustiques liés à la lo
alisation binaurale.2.2.1 Indi
es a
oustiques binaurauxDe nombreuses re
her
hes psy
ho-a
oustiques montrent que la lo
alisation et la spatiali-sation binaurale du son sont basées sur les di�éren
es des sons perçus entre les oreilles. Deuxpro
essus interviennent prin
ipalement dans la lo
alisation binaurale et la spatialisation bi-naurale du son, il s'agit de la di�éren
e interaurale en temps d'arrivée ou Interaural TimeDi�eren
e (ITD), et de la di�éren
e interaurale en amplitude ou Interaural Level Di�eren
e(ILD) [Ray07℄. Ces deux indi
es a
oustiques joueront un r�le prin
ipal dans nos re
her
hes.Di�éren
e interaurale en temps d'arrivéeLa tête forme un obsta
le pour le son in
ident. Un son d'une sour
e positionnée vers ladroite atteindra l'oreille droite (ipsilatérale) avant l'oreille gau
he (
ontralatérale). En e�et,l'onde a
oustique devrait 
ontourner la tête avant d'atteindre l'oreille gau
he.La di�éren
e en temps d'arrivée est liée à l'angle d'in
iden
e ou Dire
tion Of Arrival(DOA). Ainsi l'ITD est nulle pour un angle d'azimut zéro, et atteint son maximum pourun DOA de ±90�, soit environ 0.7 ms pour une tête humaine typique [Bla97℄, 
'est le délaibinaural. Apparemment le système auditif humain serait 
apable de di�éren
ier la lo
alisationà un ordre de 1�.En 
onsidérant un signal sinusoïdal, la di�éren
e en temps peut s'exprimer en terme dedi�éren
e de phase. On parle de Interaural Phase Di�eren
e (IPD).Di�éren
e interaurale en amplitudeLa tête forme un obsta
le pour le son in
ident. Un son d'une sour
e positionnée vers ladroite sera plus élevé au tympan droit qu'au tympan gau
he, 
e qui 
onduit à une di�éren
ed'amplitude ou ILD, exprimée généralement en dé
ibels (dB). L'ILD est liée à l'angle d'in
i-den
e. Ainsi, l'ILD sera nulle pour un angle d'azimut zéro, et atteint son maximum pour un



26 Chapitre 2. Modélisation du son spatialDOA de ±90�. Apparemment le système auditif humain serait 
apable d'identi�er une di�é-ren
e d'amplitude de l'ordre de 1 dB [Har℄. La tête est une barrière parti
ulière pour les hautesfréquen
es (au-delà de 1500 Hz), mais pas pour les basses fréquen
es. En e�et, pour les bassesfréquen
es, la longueur d'onde est plus large que la tête de l'auditeur et l'onde est di�ra
téeautour de la tête, et atteint ainsi l'oreille 
ontralatérale ave
 une atténuation moindre, alorsque plus la fréquen
e augmente plus l'e�et d'ombre de la tête devient importante, et l'ampli-tude à l'oreille 
ontralatérale ne fait que dé
roître. L'ILD est primordiale pour les fréquen
esau-delà de 1500 Hz, et ne sou�rent pas d'ambiguïté fréquentielle 
omme l'ITD. Ainsi l'ITDet l'ILD semblent être des indi
es a
oustiques binauraux 
omplémentaires sur l'ensemble dela bande de fréquen
e audible. L'ILD et l'ITD vont ainsi 
on
entrer notre attention dans lesse
tion suivantes.2.2.2 Indi
es a
oustiques monaurauxLes indi
es monauraux ne sont pas 
onsidérés dans nos re
her
hes, 
ar ils sont liés ausignal perçu par une seule oreille. Toutefois nous les introduisons brièvement du fait de leurimpli
ation dans la lo
alisation naturelle. Les indi
es monauraux proviennent des ré�exions surle torse et sur les pavillons des oreilles. La forme des pavillons des oreilles et de ses 
avités derésonan
e agissent 
omme des �ltres a
oustiques. Les ré�exions 
onstru
tives et destru
tivesdans les oreilles entraînent des pi
s ou des trous dans le spe
tre, dont les positions fréquentiellessont liées à la lo
alisation. Le premier trou spe
tral 
onnu généralement sous le nom de pinnanot
h est re
onnu 
omme étant très indi
atif de l'élévation [Gar97℄. Les indi
es spe
traux sonttrès variable d'un sujet à un autre à 
ause de leur forte 
orrélation à la morphologie des oreilleset à la géométrie très �ne des pavillons.2.2.3 Indi
es a
oustiques de distan
ePlusieurs indi
es a
oustiques in�uen
ent l'estimation de la distan
e par le système auditifhumain. L'intensité [BS94℄ et le rapport du son dire
t à la réverbération [BH99℄ (D/R) sontre
onnus 
omme les indi
es a
oustiques les plus signi�
atifs. L'intensité est liée au spe
tre etles indi
es a
oustiques binauraux (ILD, ITD) sont signi�
atifs pour les distan
es inférieures à
1m [BR99℄. Ces di�érents indi
es sont relativement signi�
atifs selon les 
onditions a
oustiquesdu lieu.Dans les environnements ané
hoïques, les indi
es d'intensité sont d'une importan
e primor-diale. Les indi
es a
oustiques d'intensité proviennent du fait que la même sour
e positionnéepro
he de l'auditeur est perçue ave
 un fort volume, alors que son volume dé
roît ave
 l'éloigne-ment. Selon la �loi en 
arré inverse�, le rapport d'intensité (I1 et I2) d'une sour
e à la distan
e
r1 = r et r2 = 2r, est donné par I1/I2 = r22/r

2
1 . De 
e fait, lorsque la distan
e double, l'inten-sité du son à l'oreille de l'auditeur dé
roît d'à peu près 6dB. Aussi, les basses fréquen
es sontmoins absorbées que les hautes fréquen
es. Ainsi, les sons lointains 
omportent relativementplus de basses fréquen
es. Le système auditif humain fait usage de 
es indi
es a
oustiques pourestimer la distan
e. Toutefois, une familiarité ave
 la sour
e et ses 
ara
téristiques (notammentspe
trales) in�uen
ent l'estimation.Dans les environnements réverbérés, la distribution du son dépend des 
ara
téristiquesde la réverbération de la salle. On 
onsidère que le 
hamp sonore au-delà de la distan
e de



2.2. Per
eption spatiale binaurale 27réverbération est di�use, et théoriquement indépendant de la distan
e, d'où l'importan
e durapport D/R 
omme un indi
e important de la distan
e dans un milieu réverbéré [Bla97℄,[Beg92℄. Dans 
ette thèse, les méthodes d'estimation de la distan
e que nous proposerons sebaseront parti
ulièrement sur les indi
es d'intensité et le 
ontenu fréquentiel (spe
tre).2.2.4 Indi
es a
oustiques dynamiquesDans des situations d'é
oute où les indi
es a
oustiques ne fournissent pas su�sammentd'information au système auditif dans un but de lo
alisation ; le sujet humain a tendan
e à userde mouvements de la tête pour résoudre les ambiguïtés per
eptives, notamment la 
onfusionavant/arrière [Wal40℄. Ces ambiguïtés sont introduites dans des 
�nes de 
onfusion. Un 
�nede 
onfusion est un ensemble de points de l'espa
e pour lesquels la distan
e entre les deuxoreilles est identique [BSC00℄. A titre illustratif, 
onsidérons une tête parfaitement symétrique,une sour
e sonore à l'azimut θ vers la droite dans le plan horizontal peut introduire des indi
esa
oustiques binauraux similaires à 
eux d'une sour
e sonore à la position 180◦− θ (voir �gure13). En pivotant la tête vers la droite, si les indi
es binauraux sont minimisés, l'auditeur dé
ideque la sour
e est dans le plan avant, sinon, si 
es derniers sont maximisés la sour
e est dans leplan arrière. Ainsi, les mouvements de la tête favorisent la lo
alisation dans l'é
oute naturelle.Cependant la prise en 
harge des indi
es dynamiques dans des systèmes te
hniques n'est pasune tâ
he aisée. Certains systèmes assez 
oûteux (
asques audio) sont munis de �traqueurs demouvements de la tête�. Leur �abilité est souvent limitée par la 
omplexité des traje
toires etla rapidité des mouvements de l'auditeur [TR67℄, [WRTR67℄.2.2.5 L'e�et de pré
éden
eUn autre phénomène a�e
te la lo
alisation dans les environnements réverbérés, 
'est l'e�etde pré
éden
e, ou la loi de la première onde. L'e�et de pré
éden
e est un mé
anisme d'inhibitionutilisé par le système auditif humain pour a�ner la lo
alisation. Lorsque des sons 
on
urrents(son dire
t, ré�exions) se superposent au niveau des oreilles de l'auditeur, 
e dernier lo
alisele son 
omme provenant de la dire
tion du son arrivant le premier aux oreilles, même siles ré�exions semblent plus intenses que le son dire
t [Har97℄. Toutefois, l'e�et de pré
éden
en'élimine pas l'e�et des ré�exions ; 
es derniers donnent l'e�et de salle, d'enveloppement. Dansle 
as des signaux de parole, il a été prouvé que la suppression maximale se produit dans undélai de 10 à 20 ms. La 
ompréhension est a�e
tée pour des délais de ré�exions au-delà de 50ms.CIPIC - Base de HRIRDans le 
adre de nos travaux, nous avons employé la base de HRIR du CIPIC [ADTA01℄.La base CIPIC est publique et 
ontient des mesures de HRIR pour 45 sujets (43 humains, 1mannequin ave
 deux moulages de pavillons di�érents). La base CIPIC 
ontient des mesureshaute résolution à 44.1 kHz, de 200 é
hantillons de long, pour 25 azimuts, 50 élévations, soit
1250 positions (voir �gure 15). Les mesures sont réalisées dans une 
hambre ané
hoïque, ave
la te
hnique à 
onduit auditif fermé (blo
ked-meatus) [Ma95℄. Le sujet est assis au 
entred'un ar
 de 5 haut-parleurs, qui di�usent tour à tour un signal large bande (
ode de Golay)(voir �gure 14). L'ar
 est pivoté de sorte à positionner les haut-parleurs aux azimuts qu'on
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Fig. 13: Pour une tête symétrique, une sour
e S et son image S' introduisent des indi
es a
oustiquessimilaires.souhaite mesurés. Les HRIR mesurées sont 
ompensées a�n d'éliminer les imperfe
tions deshaut-parleurs et mi
rophones, et de manière à assurer un bon 
omportement de la fon
tionde transfert au-dessous de 400 Hz [Mol92℄. La base 
ontient également des mesures morpho-logiques de 
haque sujets (rayon de la tête, dimensions des pavillons, dimensions du torse,largeur des épaules).Les HRTF sont don
 spé
i�ques à 
haque sujet et représentent des fon
tions 
omplexesde la fréquen
e et de l'angle d'in
iden
e. Il s'avère ainsi indispensable de les modéliser et deles simpli�er a�n qu'elles soient exploitables à des �ns informatiques (ave
 un espa
e mémoirelimité).2.3 Modélisation des indi
es a
oustiquesAvant de plonger dans la modélisation des indi
es a
oustiques, quelques simpli�
ationsfondamentales sont à prendre en 
ompte. On 
onsidère une sour
e sonore pon
tuelle et om-nidire
tionnelle dans le plan horizontal, à la position en 
oordonnées polaires (ρ, θ). En e�et,nous 
onsidérons les situations où les auditeurs et les musi
iens sont dans le même plan, 
omme
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Fig. 14: Système de mesure de HRIR d'un sujet humain pour la base de HRIR CIPIC.Référen
e : http://interfa
e.
ipi
.u
davis.edu/CIL_html/CIL_resear
h.htm.
'est souvent le 
as dans la vie quotidienne. Ainsi, nous 
onsidérons que l'élévation est petite,et peut ainsi être négligée.La sour
e s parviendra aux oreilles gau
he (G) et droite (D) par di�érents trajets repré-sentés par des lignes droite et 
ourbe (�gure 18). En e�et, nous 
onsidérons les situations pourlesquelles les sour
es sonores sont éloignées de quelques mètres de l'auditeur (> 2 ms) ou far-�eld, au point où les ondes a
oustiques parvenant aux oreilles peuvent être 
onsidérées 
ommedes ondes planes. Cela implique que la distan
e à la sour
e est d'une importan
e minime pourles indi
es binauraux (ITD et ILD).2.3.1 Modèles d'ILD et d'ITD de Harald VisteModèle de l'ILDBasé sur une étude de la base de HRIR CIPIC, Viste observe que l'ILD est sinusoïdaleen azimut θ. Pour les azimuts dans l'intervalle −90�≤ θ ≤ 90�, une expansion de Fourier depremier ordre de l'ILD [DM97℄ 
onduit au modèle sinusoïdal d'ILD suivant :ILD(θ, f) = α(f) sin(θ), (35)
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Fig. 15: HRIR pour le sujet 12 de la base de HRIR CIPIC pour plusieurs dire
tions dans le planhorizontal. Oreille gau
he (gau
he) ; oreille droite (droite).où α(f) est le fa
teur d'é
helle moyen qui optimise le modèle sur toute la base CIPIC selonune méthode de moindres 
arrés pour 
haque sujet de la base CIPIC (voir �gure 16). L'erreurglobale sur la base CIPIC pour tous les sujets, tous les azimuts et toutes les fréquen
es estd'environ 4.29 dB. L'erreur du modèle moyen et la varian
e entre les sujets sont illustrées surla �gure 17. L'ILD est une fon
tion de la fréquen
e, et sa varian
e est importante, parti
u-lièrement pour les fréquen
es au-delà de 7 kHz. Plus tard, nous étudierons son impa
t sur lalo
alisation et la spatialisation de sour
es sonores.Ce modèle sinusoïdal d'ILD sera 
onsidéré dans la suite de 
ette thèse.Modèle de l'ITDSur des 
onsidérations géométriques sur une tête purement sphérique, Woodworth etS
hlosberg [Woo54℄ ont développé un modèle analytique indépendant de la fréquen
e. Cemodèle prédit l'ITD en fon
tion de l'azimut et du rayon de la tête, en analysant le 
hemind'une onde plane qui se propage autour de la tête. Sous la 
ondition que la distan
e de la
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Fig. 16: Fa
teurs d'é
helle fréquentiels : α(f) (pour modèle ILD Viste), γ(f) (pour modèle ITD Viste)et β(f) (pour modèle simpli�é).sour
e est relativement large par rapport au diamètre (d) de la tête de l'auditeur, 
'est-à-dire
ρ≫ d. Les distan
es de la sour
e et les oreilles gau
he et droite sont respe
tivement ρG = rθet ρD = r sin θ (voir �gure 18). D'où la di�éren
e de temps donnée par :ITD(θ) =

ρG − ρD

c
=
r(sin θ + θ)

c
, (36)où r dénote le rayon de la tête, et c est la 
élérité du son dans le milieu ambiant.Des tests menés par Nordlund [Nor62℄ sur 
e modèle ave
 des 
li
s à di�érentes fréquen
esmontrent une dépendan
e à la fréquen
e. Aussi, Wightman et Kistler [WKFA97℄ 
onstatèrentque l'ITD est plus grande pour les basses fréquen
es. De plus l'ITD serait plus large, 
ar la têten'est pas réellement sphérique et les oreilles sont positionnées un peu vers l'arrière [DAA99℄.Viste intègre 
es pré
isions et étend le modèle ave
 un fa
teur d'é
helle fréquentiel γ(f).La formule analytique du modèle devient ainsi :ITD(θ, f) = γ(f)

r(sin θ + θ)

c
, (37)où γ(f) est le fa
teur d'é
helle moyen qui optimise le modèle sur toute la base CIPIC selonune méthode de moindres 
arrés pour 
haque sujet de la base (voir �gure 16). L'erreur globalesur la base CIPIC pour tous les sujets, tous les azimuts et toutes les fréquen
es est d'environ

0.045 ms.
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Fig. 17: Erreur du modèle moyen d'ILD (haut) et varian
e inter-sujet (bas) sur toute la base CIPIC.2.3.2 Modèle d'ITD de George F. KuhnEn se basant sur des études de la di�ra
tion d'une onde plane sur une sphère [Rzh63℄,[S
h43℄, Kuhn [Kuh77℄ proposa un modèle sinusoïdal de prédi
tion de l'ITD dépendant de lafréquen
e ; il s'agit plus pré
isément de deux modèles indépendant de la fréquen
e pour lesbasses et les hautes fréquen
es. Le modèle répond aux formules suivantes :ITD(θ, f) =







3 r
c sin(θ) f < 1.5kHz

2 r
c sin(θ) f > 3kHz2.3.3 Modèle sinusoïdal simpli�é d'ITDModèle sinusoïdal simpli�éNous proposons un modèle sinusoïdal simpli�é et algébriquement inversible qui réduit la
omplexité mathématique et qui prend en 
ompte les variations entre les sujets de la baseCIPIC. Ce modèle d'ITD est exprimé par :ITD(θ, f) = β(f)r sin(θ)/c (38)où β(f) est le fa
teur d'é
helle moyen qui optimise le modèle sur toute la base CIPICselon une méthode de moindres 
arrés pour 
haque sujet de la base CIPIC database (voir
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Fig. 18: La di�éren
e en temps d'arrivée (ITD) dépend de l'angle d'in
iden
e de la sour
e. La distan
eentre l'oreille gau
he et le 
entre de la tête est rθ, de même la distan
e entre l'oreille droiteet le 
entre de la tête est r sin θ, la distan
e entre les deux oreilles est don
 rθ + r sin θ.�gure 16). L'erreur globale sur la base CIPIC pour tous les sujets, tous les azimuts et toutesles fréquen
es est d'environ 0.052 ms. L'erreur du modèle moyen et la varian
e entre les sujetssont illustrées sur la �gure 19.Dis
ussion sur les modèles binaurauxUne analyse des modèles d'ITD permet de déterminer le modèle le mieux adapté à nosbuts s
ienti�ques et informatiques. Contrairement au modèle de Kuhn qui omet la bande defréquen
e allant de 1.5kHz à 3kHz dans sa modélisation, le modèle de Viste prend en 
omptenon seulement la dépendan
e fréquentielle, mais aussi la variation entre les sujets, sur toutela bande fréquentielle audible. Toutefois en terme de 
omplexité mathématique, le modèleproposé par Kuhn est fa
ilement inversible en vue de l'obtention de l'azimut à partir de l'ITD,alors que le modèle de Viste basé sur un noyau sin θ + θ né
essitant une appro
he analytiqueplus élaborée. A 
et e�et, nous avons proposé une approximation polynomiale Π(x) d'ordre 5de l'inverse sin(θ) + θ [MM06℄ :
θT,p(t, f) = Π

(

c · ITDp(t, f)

r · βf

) ave

Π(x) = 0.50018 x+ 0.009897 x3 + 0.00093 x5 +O(x5). (39)
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Fig. 19: Erreur du modèle moyen d'ITD (haut) et varian
e inter-sujet (bas) sur toute la base CIPIC.Modèle de l'ITD Erreur globale sur la base CIPIC (ms)Viste � ∼ (sin θ + θ) 0.045Simpli�é � ∼ sin θ 0.052Tab. 3: Erreur globale de di�érents modèles d'ITD sur la base CIPIC.Nous montrons également que l'erreur d'approximation de l'inverse de sin θ+θ 
roît ave
 lavaleur absolue de l'ITD. Dans [RE08℄, les auteurs utilisent des séries de Chebyshev et proposentl'expression simpli�ée Π(x) = x
2 + x3

96 + x5

1280 soit environ 0.5000 x+ 0.0104 x3 + 0.0008 x5.Le modèle sinusoïdal simpli�é que nous avons proposé répond à plusieurs attentes. Il estplut�t un modèle de Kuhn étendu et rassemble les atouts des modèles de Viste et de Kuhn.En e�et, le modèle simpli�é 
onsidère la disparité entre les sujets, tout en essayant de laminimiser, et il est fa
ilement inversible. Les te
hniques de lo
alisation basée sur l'ITD estiméseraient plus e�
a
es. L'erreur globale sur la base CIPIC pour tous les sujets, tous les azimutset toutes les fréquen
es est d'environ 0.052 ms, 
e qui s'avère 
omparable à l'erreur globale dumodèle de Viste 0.045 ms (voir �gure 20). Les fa
teurs d'é
helle du modèle de Kuhn dévient
onsidérablement de la moyenne de la base CIPIC, son erreur est de 
e fait supérieure à 
elledu modèle simpli�é. En e�et, rien que dans les hautes fréquen
es, le modèle de Kuhn proposeun fa
teur d'é
helle 
onstant valant 2, alors que 
elui de la base CIPIC vaut environ 2.8.Le modèle sinusoïdal simpli�é d'ITD que nous avons proposé est à juste raison 
onsidérédans la suite de 
ette thèse.
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Fig. 20: Erreurs moyennes des modèles d'ITD en fon
tion de la fréquen
e, modèle α(f) sin(θ) (plein),modèle γ(f) sin θ + θ (pointillés).2.3.4 Détermination des fa
teurs d'é
helle fréquentielsEstimation des ILD et d'ITDA partir des spe
tres des HRTF des 
anaux gau
he (HG) et droite (HD) pour une position
θ, nous pouvons estimer les indi
es a
oustiques binauraux (ILD et ITD) à 
haque 
omposantefréquentielle indexée par f .L'ILD est donnée par : ILD(θ, f) = 20log10

∣

∣

∣

∣

HG(θ, f)HD(θ, f)

∣

∣

∣

∣

. (40)C'est le rapport des amplitudes des points des spe
tres des 
anaux gau
he et droite expriméen dé
ibel. La �gure 22 montre des mesures d'ILD à di�érents azimuts.L'ITD exprimée en se
ondes est donné par :ITDp(θ, f) =
1

2πf
·∆Pp(θ, f), (41)où ∆Pp(θ, f) est la di�éren
e de phase donnée par :
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∆Pp(θ, f) = ∠

HG(θ, f)HD(θ, f)
+ 2πp(f). (42)Le 
oe�
ient p met en perspe
tive le fait que la phase est déterminée à un fa
teur modulo

2π près. Pour p = 0, on obtient la position la plus pro
he de l'azimut zéro. Pratiquement, laphase devient ambiguë au-delà de 1500Hz, lorsque la longueur d'onde devient plus petite quele diamètre de la tête.De 
e fait, la di�éren
e de phase n'est pas toujours su�sante pour être transformée endi�éren
e réelle de temps. En réalité, l'ITD est quasi-indépendante de la fréquen
e, 
ar β(t) ≃ 3(�gure 16), don
 ∆Pp(θ, f) = 2πf · ITDp(θ, f) est quasi-linéaire en fréquen
e, mais mesuréemodulo 2π dans le spe
tre, d'où la né
essité de dérouler, pour retrouver la droite.Il s'agit de s'assurer que les multiples de 2πp(f) appropriés sont ajoutés à la di�éren
ede phase, a�n d'obtenir un ITD quasi-indépendant de la fréquen
e (voir équation 38). Late
hnique que nous avons utilisée 
onsiste à ajouter ou à soustraire 2π à la phase ∆Pp(θ, f)à 
haque fois que |∆Pp(θ, f + ∆(f))−∆Pp(θ, f)| est plus grand que π, ave
 ∆(f) la distan
eentre deux fréquen
es su

essives du spe
tre. La �gure 21 montre l'e�et du déroulement de laphase sur les réponses de phase des HRTF à di�érents azimuts. Très souvent, il est né
essaireque la réponse de la phase ait la propriété ∆Pp(θ, f = 0) = 0. La di�éren
e de phase dérouléeest :
∆P̂(θ, f) = deroule(∆Pp(θ, f)). (43)Sous 
ertaines 
onditions, la présen
e de bruit parasite o

asionne un dé
alage de la phaseou �phase o�set�. A�n de prévoir les 
as de o�set intrus où (∆Pp(θ, 0) = δ) au lieu de

∆Pp(θ, 0) = 0, la phase du premier 
asier du spe
tre de phase est retran
hée à toutes lespositions fréquentielles selon :
∆P̃(θ, f) = ∆P̂(θ, f)−∆P̂(θ, 0) (44)Cette dernière di�éren
e de phase est utilisée a�n de déterminer l'ITD (voir équation 38).La �gure 22 montre des mesures d'ITD à di�érents azimuts. Nous remarquons que lesestimations sont su�samment pré
ises. A titre illustratif, la tendan
e quelque peu aléatoirede la di�éren
e de phase à l'azimut zéro ne semble pas avoir des réper
ussions signi�
ativessur les estimations de l'ITD pour les hautes fréquen
es. Pour les autres azimuts, l'ITD eststable, 
e qui illustre une fois de plus sa faible varian
e, alors que l'ILD devient instable, d'oùsa large varian
e.Fa
teur d'é
helle fréquentielConsidérons un azimut θ, une fréquen
e f et un sujet. À partir des modèles d'ILD et ITDdes équations 35 et 38, on obtient les fa
teurs d'é
helle fréquentiels α(f) et β(f) à partir deséquations :
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e de phase pour le sujet 12 de la base CIPIC pour plusieurs dire
tions dans le planhorizontal. Di�éren
e de phase déroulée ave
 la fon
tion unwrap (gau
he), di�éren
e de phasenon déroulée (droite).
α(f) = ILD(f)/ sin(θ), (45)
β(f) =

c

r · sin(θ)
· ITD(f). (46)Ainsi, on obtient une fon
tion d'é
helle sur la bande fréquentielle 
onsidérée.Pour 
haque sujet i, des fon
tions d'é
helle sont obtenues pour 
haque azimut.Fa
teur d'é
helle fréquentiel individuel indépendant de l'azimutPour un sujet donné, le but est de trouver la fon
tion d'é
helle fréquentielle optimale pourtoutes les positions angulaires mesurées (θ1, · · · , θN ). Notre appro
he 
onsiste en la méthode
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Fig. 22: Indi
es a
oustiques pour le sujet 12 de la base CIPIC pour plusieurs dire
tions dans le planhorizontal. Di�éren
e interaurale en amplitude (a), di�éren
e interaurale en temps d'arrivée(b).des moindres 
arrés, de sorte que l'erreur quadratique entre les mesures prédites par le modèleet 
elles mesurées soit minimisée à tous les azimuts. Les quantités à minimiser sont :
S(α, f) =

θN
∑

θi

(ILD(θi, f)− α(f) sin(θ))2, (47)
S(β, f) =

θN
∑

θi

(ITD(θi, f)− β(f)r sin(θ)/c)2. (48)Par une méthode d'approximation de moindres 
arrés, on obtient ainsi une fon
tiond'é
helle fréquentielle indépendante de l'azimut, optimisée sur le modèle paramétrique pourun sujet donné. Le modèle paramétrique pour tous les 45 sujets de la base de HRIR CIPICest la moyenne des fon
tions d'é
helle individuelles.
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Fig. 23: Fon
tions d'é
helle fréquentielles pour tous les sujets, la fon
tion d'é
helle moyenne est ennoir épais : α(f) (haut) and β(f) (bas).La varian
e inter-sujet pour respe
tivement α(f) et β(f) est représentée dans les �gures17 et 19. On remarque que la varian
e bondit à partir de 8 kHz. Dans les 
hapitres suivants,nous analyserons l'impa
t de la varian
e sur la lo
alisation et la spatialisation binaurale.
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Chapitre 3Spatialisation de sour
eDans la musique éle
tro-a
oustique, la spatialisation (ou mise en espa
e) des sonorités qui
omposent la piè
e musi
ale améliore l'expérien
e et la 
ommodité de l'é
oute. Plus pré
i-sément, la spatialisation 
onsiste à 
hoisir la position des sour
es dans l'espa
e, et à 
hoisirl'a
oustique du lieu de proje
tion.Sans la prétention de rendre la spatialisation à l'aide de la table de mixage obsolète,l'obje
tif prin
ipal de nos travaux est d'identi�er et de proposer des te
hniques appropriées àla di�usion de musique éle
tro-a
oustique, de sorte que 
es dernières deviennent disponiblessous la forme d'un logi
iel d'informatique musi
ale. Nous nous intéressons d'une part à laspatialisation dans des espa
es ouverts, et à la spatialisation dans des empla
ements ferméstel qu'un amphithéâtre.Dans la se
tion 3.1, nous relatons des événements mémorables de l'histoire de la spatia-lisation naturelle, de la spatialisation éle
tro-a
oustique et informatique. Un panorama deste
hniques existantes est exposé dans la se
tion 3.2, des te
hniques binaurales aux te
hniquespanoramiques à potentiomètre. Nous mettons également l'a

ent sur l'adaptation des te
h-niques à di�érentes 
on�gurations de haut-parleurs. Dans la se
tion 3.3.2, nous présentonsune nouvelle te
hnique de spatialisation binaurale paramétrique en azimut et en distan
e, quis'appuie sur le modèle binaural paramétrique développé dans nos re
her
hes. Il s'agit de re-produire les indi
es a
oustiques des signaux parvenant aux oreilles par le biais d'un 
asqueaudio. Dans la se
tion 3.3.3, nous étendons la spatialisation paramétrique binaurale à un sys-tème multi-di�usion 
apable de positionner e�
a
ement plusieurs sour
es 
on
urrentes dansl'espa
e. Ce système est destiné à la di�usion dans des salles à l'aide d'un système de plusieurshaut-parleurs, et fon
tionne par paire d'en
eintes autour de l'audien
e.La 
omplexité des méthodes proposées jouent un r�le dé
isif dans nos modèles, 
ar lesalgorithmes sont implantés dans le logi
iel d'informatique musi
al (projet RetroSpat) pour desperforman
es en temps réel. Les te
hniques de spatialisation binaurale paramétrique ont étééprouvées subje
tivement et obje
tivement a�n d'évaluer leur réalisme spatial et leur qualitésonore dans la mise en espa
e (se
tion 3.4).
41
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e3.1 Événements historiques 
lefs de la spatialisationLa spatialisation est aujourd'hui a

essible au grand publi
, notamment ave
 le systèmeDolby 5.1 à 6 haut-parleurs dans le salon du parti
ulier. Cet enthousiasme est le résultatd'une longue mar
he historique. Cette se
tion, sans la prétention d'être exhaustive, retra
e lesévénements marquants de l'intégration de l'espa
e dans les ÷uvres musi
ales [PB04℄ [Dut06℄.Nous distinguons prin
ipalement deux types de spatialisation. Premièrement, la spatialisationa
oustique naturelle qui est dire
tement 
ontrainte par la stru
ture du lieu, l'e�et de salle etla disposition physique des sour
es. Deuxièmement, la spatialisation a
ousmatique virtuellequi est soutenue par les te
hnologies sonores, et permet de synthétiser des sons ne 
oïn
idantpas à des empla
ements de sour
es réelles.3.1.1 Spatialisation réelle (a
oustique)Les musi
iens ont généralement essayé d'exploiter des phénomènes en é
hos, des plansdistants ou en
ore la profondeur sonore. La première idée de mise en perspe
tive du son dansles ÷uvres musi
ales date du IVe siè
le ave
 l'antiphonie, qui 
onsistait à faire dialoguer deuxgroupes vo
aux. Cette empreinte a marqué les liturgies 
hrétiennes. Dans le motet à quarantevoix (1573), Thomas Tallis dispose en fer à 
heval huit groupes de 
inq voix à savoir soprano,alto, ténor, baryton, basse. Il remplit l'espa
e de 
hanteurs et plonge l'audien
e dans unefabuleuse apothéose ave
 un son qui se dépla
e du premier 
h÷ur au huitième.Toujours au XVIe siè
le, les Gabrieli réussissent à intégrer des réponses en é
hos grâ
e auxdeux tribunes opposées de la basilique Saint-Mar
 de Venise [Lou97℄. Pour 
ela, ils abritentdeux ensembles �orgue et 
h÷ur� sur 
haque tribune. Ils introduisent un e�et stéréo qui marquel'époque vénitienne.Jean-Sébastien Ba
h dans La passion selon Saint Matthieu (1789) o

upe les deux tribunespositionnées sur la longueur à Saint Thomas de Leipzig. Il utilise deux 
h÷urs d'adultes pourla gau
he et la droite, et en plus un 
h÷ur d'enfants à l'arrière du publi
. Il 
rée ainsi unesensation d'enveloppement de l'audien
e.Dans son Requiem, Berlioz dispose quatre groupes de 
uivre aux quatre points 
ardinaux,en plus d'un or
hestre et d'une 
horale impressionnante [Lou97℄. Il ouvre ainsi une porte à unsystème de quadriphonie dès 1837. Il intègre la vitesse de rotation du son en parvenant à dese�ets de rotation en spirale ave
 des fanfares. Plus en
ore dans Les troyens, le 
ompositeur ex-périmente la spatialisation par la distan
e en disposant trois or
hestres à di�érentes distan
es.Wilhelm Ri
hard Wagner disposa ses instruments sur 6 estrades pour simuler la distan
e.Dans son mor
eau intitulé Gruppen (1955), Karlheinz Sto
khausen divise ses 109 musi
iensen 3 or
hestres de même taille, et les dispose en fer à 
heval. Il produit l'illusion de sons enmouvement dans l'espa
e. L'interprète se retrouve 
omme au milieu du dispositif.Certains musi
iens vont plus loin, et rompent ave
 la frontalité des or
hestres et mêlentles musi
iens au publi
. En 1966, Xenakis dans Terretêktorh dissémine 88 musi
iens en huitgroupes dans le publi
 [Bra03℄. En 1974, dans Rituel in memoriam Bruno Maderna, PierreBoulez é
late huit groupes d'instruments 
ir
ulairement autour du publi
. Emmanuel Nunespousse l'auda
e jusqu'à pla
er les instrumentistes au milieu des auditeurs dans l'÷uvre Quo-dlibet (1989-1991).



3.2. Te
hniques de spatialisation 43La spatialisation a permis aux ÷uvres musi
ales d'a

éder à une nouvelle dimension d'en-veloppement de l'audien
e, et ravît un grand publi
 ; remarquons toutefois que la spatialisationdans les exemples pré
ités est 
ontrainte par l'a
oustique de la salle, et la position des sour
es,mais aussi des positions atteignables par les sour
es. Les sons proviennent uniquement dessour
es réelles et la spatialisation s'en trouve limitée. L'éle
tro-a
oustique et l'informatiquevont révéler les dimensions des sour
es virtuelles, qui ne 
orrespondent pas ave
 les positionsdes sour
es réelles. Alors, une nouvelle page de la spatialisation s'ouvre.3.1.2 Spatialisation virtuelle (a
ousmatique)Au XXe siè
le, ave
 le développement de moyens éle
tro-a
oustiques (mi
rophones, haut-parleurs, tables de mixage), les musi
iens explorent de nouvelles géométries spatiales. Lesa
ousmati
iens exploitent un or
hestre de haut-parleurs, 
ha
un ave
 des 
ouleurs di�érentestels que l'A
ousmonium de Paris élaboré en 1974 par François Bayle. Contrairement à desmusi
iens ou des instruments (sour
es réelles), les haut-parleurs peuvent fa
ilement être dé-pla
és et même être a

ro
hés sur les murs et au plafond. Ainsi les positions peuvent êtredémultipliées et variées. Des nouvelles 
on�gurations de haut-parleurs deviennent possiblespour le grand plaisir des 
réateurs et des spe
tateurs.Dans le �lm Fantasia de Walt Disney en 1939, une trentaine de mi
rophones fût utilisée a�nd'enregistrer l'or
hestre pour une di�usion spatiale à base de quatre-vingt dix haut-parleursautour des spe
tateurs. Plus en
ore, Edgard Varèse dans son poème éle
tronique mit en ÷uvreplus de quatre 
ents haut-parleurs à l'exposition universelle de Bruxelles (1958).Dans Gesang der Jünglinge en 1956, Sto
khausen utilise 
inq groupes de haut-parleursdistribués autour et au-dessus des auditeurs pour exé
uter des mouvements en rotation. Etdans Kontakte (1958-1960), il utilise une table tournante munie de quatre mi
rophones qui
aptent des sour
es dynamiques 
ir
ulaires et reproduit astu
ieusement 
es sour
es ave
 quatrehaut-parleurs pour 
réer un mouvement 
ir
ulaire autour des auditeur. Les sour
es dynamiquesfas
inent, ave
 Turenas (1977), John Chowning parvient à intégrer l'e�et Doppler pour simulerla position et le mouvement de sour
es réelles [Cho71℄.Ave
 le développement te
hnologique, de nombreuses te
hniques de spatialisation per-mettent de simuler des sour
es dynamiques en utilisant un nombre de haut-parleurs limité, etmême un 
asque audio.3.2 Te
hniques de spatialisationLes te
hniques de spatialisation modernes s'organisent autour d'une stru
ture 
ommunequi s'étend de la sour
e audio au ré
epteur �nal (oreille). Cette 
haîne sour
e vers ré
epteurest 
onstituée de plusieurs éléments qui in�uen
ent la qualité de la spatialisation. En amont,nous avons divers sons enregistrés (ou synthétisés) à l'aide de mi
rophones dans un environne-ment naturel ou arti�
iel. Les sons sont ensuite mixés à l'aide d'une table de mixage ou d'unordinateur ave
 des algorithmes de traitement du signal. C'est à 
ette étape que des e�ets desalle peuvent être intégrés arti�
iellement, et surtout que les algorithmes de spatialisation sontappliqués à plusieurs sour
es monophoniques. Le but dire
teur est de reproduire les 
onditionsd'é
oute naturelle a�n de re
onstituer les indi
es de lo
alisation, et donner l'illusion spatiale
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esouhaitée au système auditif humain. Parmi les premiers systèmes de di�usion spatiale, onpourrait noter le Multiplex Gramophone Grand à trois 
ors de Columbia (1800) qui jouaittrois airs di�érents. Cependant, 
es derniers étaient monophoniques et n'exploitaient que lesindi
es de distan
e et de profondeur. La première transmission stéréo fut réalisée à l'expositionde Paris en 1881 par Clément Ader. Ce dernier utilisa deux mi
rophones �xés à la rampe del'opéra de Paris et ra

orda les sorties à une paire de mi
rophones pour téléphone, et permitainsi au publi
 de l'é
outer en dire
t ave
 un e�et stéréo.C'est dans les années 1930 aux laboratoires Bells que la re
her
he dans le domaine dela spatialisation prend une autre dimension. Notamment ave
 la synthèse binaurale dont ladi�usion est généralement adaptée à un 
asque audio (se
tion 3.2.1). Alors que les te
hniquestransaurales veulent étendre l'auditoire en visant une reprodu
tion sur une paire d'en
eintes[SS34℄ (se
tion 3.2.2). La synthèse panoramique, généralement 
onnue sous l'appellation sté-réophonie permet de spatialiser un son entre deux haut-parleurs en intégrant des di�éren
esd'amplitude et de temps aux signaux di�usés [Bau61℄ [Ber75℄ [Mak62℄ (se
tion 3.2.3). Cetteappro
he a permis de développer des systèmes à plusieurs haut-parleurs 
omme le fameuxVe
tor-Base Amplitude Panning (VBAP) [Pul99℄ qui permettent la di�usion dans de grandessalles ave
 plusieurs en
eintes autour de l'auditoire (se
tion 3.2.4).Nous analysons un 
ertain nombre de te
hniques qui ont marqué la spatialisation, et quifurent le point de départ de nos ré�exions et de nos propositions. La re
her
he d'un systèmeadéquat est 
entré autour de fa
teurs déterminants tels que sa 
omplexité, sa transportabilité,son adaptabilité et sa mise en ÷uvre. Nous allons aussi explorer des systèmes multi-
anal auxappro
hes physiques tel que l'Ambisoni
 et l'holophonie (se
tions 3.2.5 et 3.2.6 ).Dans la se
tion 3.3.2, nous proposons une méthode paramétrique de synthèse binaurale,et dans la se
tion 3.3.3, 
ette te
hnique binaurale est étendue à une te
hnique de di�usionmulti-
anal qui s'adapte à des environnements di�érents.3.2.1 Synthèse binauraleUn moyen simple de reprodu
tion spatiale 
onsiste à enregistrer une sour
e monophoniqueà l'entrée des oreilles d'une tête humaine ou d'une tête arti�
ielle. Les mi
rophones sontenfon
és jusqu'aux tympans ou à l'entrée des oreilles [Mol92℄. Les enregistrements binaurauxre
èlent les indi
es de lo
alisation du sujet. Ils peuvent être mixés, et leur redi�usion dansun 
asque d'é
oute assure une �délité spatiale ex
ellente (Jean-Mi
hel Rivet, SCRIME). Uneméthode d'en
odage des indi
es de dire
tion a été proposée par Jot : le Binaural B [JWL98℄.Cette dernière né
essite des mi
rophones à une 
apsule omnidire
tionnelle et trois 
apsulesdire
tionnelles, ainsi que l'enregistrement de huit 
anaux. Une appro
he plus �exible déjàe�eurée dans le 
hapitre pré
édent 
onsiste à 
onvoluer un signal monophonique ave
 lesHRIR gau
he et droite pour une position donnée, nous appelerons 
ette méthode SHRIR(Spatialization with HRIR). On peut alors synthétiser arti�
iellement un son 3D binaural. Unesour
e dynamique est synthétisée en re
ourant 
ontinuellement à la paire d'HRIR appropriéeà la nouvelle position. La dis
rétisation des mesures impose un arbitrage entre les positions àmesurer et les transitions. Il existe des solutions basées sur l'interpolation des HRTF [HBS99℄et/ou la modélisation des HRTF [MM77℄.La simpli
ité et la qualité sonore de la synthèse binaurale sont des atouts pour la di�usiondans un 
asque audio ; en revan
he, le 
oût des mesures et des 
al
uls pour la re-spatialisation
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t dire
t sur la 
omplexité de la mise en ÷uvre, 
ar il faudrait enregistrer lesHRTF pour toutes les positions 
ibles.3.2.2 Synthèse transauraleLa di�usion binaurale est appropriée à une é
oute individuelle à l'aide d'un 
asque audio.Dans le 
as d'un publi
, il est souhaitable d'étendre la zone d'é
oute, en transformant lessignaux binauraux en ondes a
oustiques di�usées sur des haut-parleurs (
lassiquement deuxhaut-parleurs en fa
e de l'auditeur), de sorte que les signaux semblables à 
eux issus de laper
eption naturelle soient reproduits au niveau des oreilles.Dans une 
on�guration stéréophonique ave
 deux haut-parleurs en fa
e de l'auditeur, lesignal binaural peut être transmis après quelques manipulations. Le son émis par 
haque haut-parleur est perçu par 
haque oreille, les indi
es spatiaux binauraux s'en trouvent modi�és. Ene�et, le son est �ltré et mixé par deux paires de fon
tions de transfert au 
ours de son voyagevers l'auditeur. A�n de délivrer les signaux 
orre
ts à 
haque oreille, 
e pro
essus de mélangedoit être inversé. A 
et e�et, une appro
he bien 
onnue est l'élimination des 
anaux 
roisésou 
ross-talk 
an
eller, elle 
onsiste à anti
iper et à 
ompenser les 
hemins 
roisés par undé
odage matri
iel. Les sons gau
he et droit sont alors donnés par :
[

XG

XD

]

=

[

HDD HGD

HDG HGG

] [

GDD GGD

GDG GGG

] [

HG

HD

]

X. (49)soit
[

XG

XD

]

= H ·G
[

HG

HD

]

X. (50)où les Hj désignent les fon
tions de transfert idéales de la sour
e vers l'oreille j pour la positionde spatialisation souhaitée (voir �gure 24).La matri
e d'élimination des 
hemins 
roisés est idéalement donnée par :
G =

1

HGGHDD −HDGHGD

[

HDD −HGD

−HDG HGG

]

, (51)où les Hij désignent les fon
tions de transfert du haut-parleur i vers l'oreille j (voir �gure24). Il est 
onnu que 
ette méthode n'est pas très robuste aux mouvements de la tête [WW99℄.3.2.3 Synthèse panoramique à deux haut-parleursLa 
on�guration transaurale est la plus 
ourante, elle 
onsiste à spatialiser un son entreune paire de haut-parleurs. La reprodu
tion se fait en 
ontr�lant les di�éren
es en amplitudeet en temps d'arrivée entre les deux haut-parleurs. Nous rappelons que dans une 
on�gurationstéréophonique, le son émis par 
haque haut-parleur est perçu par les deux oreilles. Il est toutà fait possible de produire un e�et de spatialisation en jouant uniquement sur les di�éren
es enamplitude. Jusqu'à environ 700 Hz, la somme des signaux des haut-parleurs sur 
haque oreillerésulte en un signal binaural dont l'ITD est proportionnel à l'ILD. Aux hautes fréquen
es, un
ontr�le perspi
a
e des amplitudes des deux 
anaux peut permettre de simuler des di�éren
es
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Fig. 24: Con�guration transaurale ave
 
ross-talk.de phase similaires à 
elles de la per
eption naturelle. C'est le but de quelques te
hniquespanoramiques d'intensité [The91℄.Dans le 
as de deux haut-parleurs, il s'agit de synthétiser pour une position θ, les signauxgau
he et droite à di�user sur le haut-parleur gau
he et sur le haut-parleur droit. A partird'un signal monophonique x, les signaux gau
he et droit sont donnés par :
yG = gG · x (52)
yD = gD · x (53)où gG et gD sont les 
oe�
ients de spatialisation pour les 
anaux gau
he et droite.Un pré
urseur de référen
e de 
es te
hniques est la loi du sinus de Blumlein [Blu31℄ selonlaquelle :
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sin θ

sin θ0
=
gG − gD

gG + gD
, (54)où gG et gD sont les 
oe�
ients de spatialisation pour les 
anaux gau
he et droit, θ est uneestimation de l'azimut perçu de la sour
e virtuelle, et θ0 est l'angle de base entre l'en
einte etl'axe 
entral, typiquement θ0 vaut 30◦ (voir �gure 25). Au risque de produire des anti-phasesnuisibles à la 
ontinuité du signal, il est re
ommandé que l'angle de spatialisation (panningangle) soit limité selon |θ| ≤ θ0 et 0◦ < θ0 < 90◦. Blumlein 
onsidère les trajets 
omme deslignes droite. En 
onsidérant des trajets 
ourbes autour de la tête, Bennet et al. proposèrentune amélioration de la loi du sinus, qui est la loi de la tangente [Moo90℄ selon laquelle :

tan θ

tan θ0
=
g1 − g2
g1 + g2

, (55)où θ est une estimation de l'azimut perçu de la sour
e virtuelle.Une te
hnique de spatialisation bien 
onnue est la loi de 
onservation des énergies, selonlaquelle la somme des 
arrés des 
oe�
ients est égale à 1 quel que soit l'azimut. Ainsi, l'intensitédu son est la même quel que soit l'angle, permettant ainsi de 
réer des sons dynamiquesd'amplitude 
onstante. De manière générale, a�n d'assurer une sonie 
onstante, les gains despatialisation sont généralement normalisés :
p

√

√

√

√

n=N
∑

n=1

gp
i = 1. (56)Typiquement, on 
hoisit p = 2.Les te
hniques transaurales ont 
onnu un fran
 su

ès 
ar elles sont adaptées aux pe-tits espa
e de maison et elles sont fa
ilement a

essibles au grand publi
. Ces te
hniques despatialisation ont permis de développer des systèmes panoramiques multi-
anal.3.2.4 Synthèse panoramique à plusieurs haut-parleursDans les systèmes panoramiques à deux dimensions, les te
hniques transaurales de spa-tialisation sont étendues à plusieurs en
eintes en utilisant le paradigme par paire 
lassique[Cho71℄, qui 
onsiste à 
hoisir pour une sour
e donnée, uniquement les deux haut-parleurs lesplus pro
hes de l'azimut 
ible : un sur la gau
he et un sur la droite. . Par 
ontre, lorsque laposition es
omptée 
orrespond à la lo
alisation d'un haut-parleur, 
e haut-parleur est utilisépour la spatialisation. C'est le 
as dans des systèmes tels que la quadriphonie ave
 quatre en-
eintes à ±45◦ et ±135◦. Dans les systèmes m− n stéréo, on dispose de m en
eintes à l'avantet de n en
eintes sur les 
�tés et/ou à l'arrière, 
omme dans le Dolby 5.1 : 0◦, ±30◦ et ±110◦.Dans des systèmes panoramiques un problème parti
ulier est la zone de di�usion optimaleréduite. En revan
he, de tels systèmes ont la 
ommodité d'être assez pratiques et mobiles.Ve
tor-Base Amplitude PanningVe
tor-Base Amplitude Panning (VBAP) [Pul97℄ est une méthode de spatialisation multi-
anal de sour
e dans un espa
e 2D ou 3D. VBAP utilise un, deux ou trois haut-parleurs selon
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Fig. 25: Con�guration stéréophonique standard.que la sour
e est lo
alisée à la position 
orrespondant à un haut-parleur, dans le plan horizontalou dans un plan élevé. Le 
al
ul des 
oe�
ients de spatialisation est fondé sur une reformulationve
torielle de la loi de la tangente (équation 55). Le ve
teur de la dire
tion de spatialisationsouhaitée p est exprimé 
omme une 
ombinaison linéaire des ve
teurs de dire
tion des deuxhaut-parleurs pointés lG, lD ; les proje
tions de p sur les ve
teurs dire
tionnels du haut-parleurdroit (ID) et gau
he (IG) sont respe
tivement gD ID et gG IG (voir �gure 26).p = gD ID + gG IG, (57)pT = gLDG. (58)Les fa
teurs de gain gau
he et droite g = [gD gG], ID = [lDx lDy] et IG = [lGx lGy] sont lesve
teurs en 
oordonnées 
artésiennes pointant vers les haut-parleurs gau
he et droite utilisés,et LDG = [ID IG]T . Les gains sont obtenus par résolution du système linéaire selon g ave
 :g =
[

pD pG

]

[

lDx lDy

lGx lGy

]−1

. (59)Les 
oe�
ients sont généralement normalisés. VBAP a été développé sous l'hypothèse queles ondes sonores entre la gau
he et la droite sont di�érentes seulement en amplitude, 
e quiest valide pour les fréquen
es en dessous de 700 Hz.La loi de la tangente et VBAP sont équivalents [Pul97℄.
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Fig. 26: Paire de haut-parleurs dans VBAP.3.2.5 Synthèse par Ambisoni
Les systèmes Ambisoni
 tiennent leur origine des travaux de Cooper et Shiga [CS72℄,dont les prin
ipes 
lefs furent établis par Gerzon et al. [Ger73, Ger74, Ger77℄. Les systèmesAmbisoni
 
onsistent à 
apturer un 
hamp sonore 
omplet (d'un son dire
tionnel) et à lereproduire en dé
omposant ses 
ara
téristiques dire
tionnelles en 
omposantes harmoniquessphériques. Le nombre de haut-parleurs dépend de la qualité de rendu souhaitée, qui est liéeà l'ordre des harmoniques sphériques. A l'ordre un, l'Ambisoni
 né
essite 4 haut-parleurs, età l'ordre deux, 9 haut-parleurs sont d'usage. La �gure 27 a�
he des ondes sphériques d'ordrezéro, un et deux. La re
onstitution de l'onde sonore dépend de la dire
tion et du nombre dehaut-parleurs autour de l'auditeur. Tous les haut-parleurs sont a
tifs et di�usent le même sonave
 des gains di�érents. Les gains sont obtenus par un dé
odage matri
iel qui s'adapte à laquantité d'en
eintes [NE99℄.L'enregistrement né
essite en général des 
apsules 
ardioïdes. Rien qu'à l'ordre un, unmi
rophone à quatre 
ardioïdes est de règle (�gure 27). Il existe quatre formats 
lassiques pourles sons Ambisoni
 de premier ordre : A, B, C et D. A partir de l'azimut θ et de l'élévation ν,le format B est 
onstitué des quatre signaux suivants :
W = 1 (60)
X =

√
2 cos θ cos ν (61)

Y =
√

2 sin θ cos ν (62)
X =

√
2 sin ν. (63)
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Fig. 27: Ondes harmoniques d'ordre zéro, un, deux (gau
he). Mi
rophone 
ardioïde (droite).Référen
e : http://www.er.uqam.
a/nobel/k24305/images/3_harmoniques.gif.Les systèmes Ambisoni
 permettent d'atteindre une large région d'é
oute ave
 une hautequalité, 
ar ils permettent une représentation e�
a
e de l'onde de pression sonore 3D autour del'auditeur [NE99℄. Toutefois, la région se réduit ave
 les hautes fréquen
es. L'Ambisoni
 pr�nel'usage simultané de tous les haut-parleurs. Cela engendre des artefa
ts spatiaux. Notammentla qualité spatiale se dégrade rapidement lorsqu'on s'éloigne de la position optimale et lorsquela 
on�guration n'est pas régulière. De plus, l'e�et de pré
éden
e joue un r�le majeur 
ar lalo
alisation est fortement in�uen
ée par le haut-parleur le plus pro
he. Aussi, si le haut-parleurle plus pro
he a une amplitude d'environ 15 dB de moins que les autres, le son est lo
alisé àun autre endroit. Cet e�et est moins pronon
é lorsqu'on fait usage du paradigme par paire
omme dans le 
as de VBAP.Des systèmes Ambisoni
 d'ordre supérieur permettraient de réduire des défauts et d'amé-liorer la qualité sonore, toutefois 
es derniers sont limités par la 
onstru
tion de nouveauxmi
rophones qui prendraient en 
ompte des modèles polaires, ainsi que des dé
odeurs appro-priés. Malgré sa pertinen
e te
hnique, les systèmes Ambisoni
 n'ont pas 
onnu un enthousiasme
ommer
ial, du fait de nombreux brevets, et que l'industrie musi
ale et 
inématographique n'yaient pas porté une 
onsidération parti
ulière. Des études plus exhaustives sur les systèmesAmbisoni
 sont disponibles dans [Rum01℄.
3.2.6 Synthèse par holophonieLes systèmes holophoniques sont re
onnus 
omme 
eux qui permettent une re
onstru
tionex
ellente des 
hamps a
oustiques tridimensionnels dans un lieu, seulement leur mise en ÷uvreest très 
omplexe [Ber88℄. L'holophonie se base sur le prin
ipe de Huygens, selon lequel le
hamp sonore d'une sour
e primaire dans un volume Ω1 est reproduit parfaitement dans unespa
e Ω2 par les 
hamps sonores de sour
es se
ondaires distribuées sur la surfa
e S [Jes73℄(voir �gure 28). Il est quanti�é par l'intégrale de Kir
hho� et Helmoltz [Bru83℄ ave
 :
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Fig. 28: Géométrie asso
iée à l'intégrale de Kir
hho� [PB04℄.
p(~x, f) =

∫∫

S

[

~∇p0(~x0, f) · ~n−
~R

R
· ~n(1 + jkR)

p0(~x0, f)

R

]

e−jkR

4πR
dS ∀~r ∈ Ω (64)où p est le 
hamp de pression dans Ω restitué par les sour
es se
ondaires, p0 est le 
hamp depression induit par les sour
es primaires, c est la 
élérité du son dans l'air, ~x est la position dansl'espa
e de di�usion, ~x0 est la position sur la surfa
e S, ~R = ~x− ~x0 est le trajet de ~x vers ~x0,

~n est la normale unitaire aux limites (�gure 28), et k = 2πf
c est le nombre d'onde. La di�usion
onsiste en un enregistrement permanent du 
hamp sur la surfa
e à l'aide de mi
rophones (depression et de gradient), et en la di�usion de 
es signaux ave
 des haut-parleurs.L'holophonie assure une re
onstitution du 
hamp sonore sur une large zone, 
'est-à-direque l'auditeur peut se dépla
er dans la zone de restitution en per
evant la même onde, don
les mêmes e�ets spatiaux. La réalité est que l'holophonie devient imprati
able dans la plu-part des situations. La 
ontinuité des arrangements des mi
rophones et des haut-parleurs estpratiquement impossible, la 
ontrainte de Shannon exige que les transdu
teurs soient distantsde la moitié de plus petite longueur d'onde au risque d'artefa
ts spatiaux [PB04℄. Ainsi, lessystèmes holophoniques dis
rets ont besoin d'un grand nombre de haut-parleurs, qui exigentune puissan
e de 
al
ul énorme. Seulement dans le plan horizontal, des exemples de dispositifsont né
essité au moins une 
entaine de haut-parleurs, et permettent une bonne reprodu
tionspatiale jusqu'à environ 1000 Hz. Pour des systèmes assumant une fréquen
e limite d'environ

1500 Hz, la qualité spatiale n'est pas fortement a�e
tée. Dans le plan horizontal, des mi
ro-phones de gradient distribués sur une 
ourbe sont su�sants [Ver98, NE98℄. De nombreusesre
her
hes se sont portées sur la tron
ature du réseau de transdu
teurs.
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eTe
hniques Type de transdu
teurs Taille zone d'é
outete
hnique binaurale 
asque d'é
oute é
oute individuellete
hnique transaurale 2 haut-parleurs é
oute individuellete
hnique panoramique 2 ou 3 haut-parleurs é
oute réduiteholophonie grand nombre de haut-parleurs large jusqu'à une fréquen
e limiteAmbisoni
 à partir de 4 haut-parleurs diminue lorsque la fréquen
e augmenteTab. 4: Quelques avantages 
omparatifs des te
hniques de spatial de sons.3.3 Contributions à la reprodu
tion spatialeDans 
ette se
tion, nous dé
rivons les apports théoriques et pratiques de nos re
her
hesa�n d'appro
her un spatialisateur universel qui s'adapte à toute salle de di�usion (se
tion3.3.1). Dans le 
ontexte binaural, le but prin
ipal est de proposer une méthode simple et nu-mériquement e�
a
e de spatialisation, qui permette de s'a�ran
hir des mesures exhaustives deHRTF à toute lo
alisation, tout en maintenant un réalisme et une qualité spatiale 
onséquente(se
tion 3.3.2). Dans le domaine de la reprodu
tion multi-di�usion, nos visées sont de proposerune méthode pratique et adaptable pour le logi
iel d'informatique musi
ale RetroSpat (se
tion3.3.3).3.3.1 Spatialisateur universel et la loi des 
ompromis spatiauxAu vue de la multitude de systèmes de spatialisation, quel serait le système idéal pour nosobje
tifs ? Quelles seraient les 
ara
téristiques d'un système de spatialisation universel ? Lespatialisateur universel serait un système qui s'adapte fa
ilement au nombre de haut-parleursdisponibles, et qui produit la meilleure qualité audio ave
 toute nouvelle 
on�guration (uni-forme ou non). Le rendu spatial devrait être assez �n et identique pour 
haque lo
alisationspatiale. C'est-à-dire pour la même sour
e, la per
eption de volume et la qualité de la per-
eption angulaire devraient être similaires. Aussi, la zone d'é
oute devrait être su�sammentlarge de manière à reproduire le même e�et en 
haque endroit de la salle de di�usion. Le sys-tème universel devrait être fa
ilement transportable ave
 des temps de mise en ÷uvre 
ourts,notamment un nombre de haut-parleurs réduit a�n d'être a

essible à un plus grand nombreà un 
oût raisonnable.Dans la pratique, 
ertaines propriétés évoluent dans des sens opposés. Par exemple, lalargeur de la zone d'é
oute est 
roissante ave
 le nombre de haut-parleurs ou dé
roissantelorsque la fréquen
e maximale à spatialiser augmente. Les systèmes panoramiques par paire outriplet utilisent moins de haut-parleurs et sont très pratiques. En revan
he leur zone de renduspatial est réduite et est adaptée aux basses fréquen
es. Le tableau 4 montre que l'holophonie
ouvre la plus large zone d'é
oute au prix d'un grand nombre de haut-parleurs.Pour le rendu dans un 
asque, il est 
lair que l'é
oute est individuelle. Dans la se
tion 3.3.2,nous proposons un système paramétrique de spatialisation binaurale, 
e système est étenduà un système multi-di�usion par paire de haut-parleurs, également adapté à la spatialisationdes hautes fréquen
es (se
tion 3.3.3). Le but est de 
onstruire un système simple et e�
a
eadapté aux hautes fréquen
es pour un rendu spatial �dèle.



3.3. Contributions à la reprodu
tion spatiale 533.3.2 Spatialisation binaurale paramétriqueReprodu
tion binaurale de l'azimutL'é
oute binaurale est aujourd'hui la plus répandue ave
 la prolifération d'appareils mo-biles et portables munis d'é
outeurs. Dans l'é
oute binaurale, les sons gau
he et droit sontperçus respe
tivement et ex
lusivement par l'oreille gau
he et l'oreille droite. Ainsi, les indi
esa
oustiques interauraux ne sont pas parasités par des signaux 
roisés 
omme dans le 
as d'une
on�guration stéréophonique.Analyse approfondie des modèles paramétriquesNous nous proposons d'explorer davantage les modèles paramétriques que nous avons pro-posés (équation 69). Pour le modèle paramétrique d'ILD, nous 
onsidérons un bruit blan
d'amplitude 0 dB spatialisé au 
entre 
omme référen
e, et nous 
al
ulons les di�éren
es deniveau pour 
ha
une des oreilles sur l'ensemble de la base CIPIC. Les fa
teurs d'é
helle pourles deux oreilles sont très similaires à un signe près, et s'élèvent à environ la moitié du fa
teurd'é
helle global : αG ≃ −αD ≃ α/2.Cela signi�e que les 
anaux gau
he et droit peuvent être 
onsidérés de façon indépendante.Chaque 
anal est des
riptible par un fa
teur d'é
helle partiel d'une fon
tion sinusoïdale del'azimut. Une méthode de spatialisation intuitive 
onsiste à partir d'un signal monophonique,à a�e
ter la moitié de la di�éren
e d'amplitude au 
anal de gau
he et de soustraire la mêmequantité au 
anal droit (équations 65, 66). Les fa
teurs d'é
helle des 
anaux gau
he et droitesont a�
hés sur la �gure 29. Le fa
teur d'é
helle globale α(f) n'est autre que la di�éren
e de
es fa
teurs, soit αG − αD.De la même manière, nous explorons davantage le modèle paramétrique d'ITD. Nous 
onsi-dérons une sour
e de phase 0 
omme référen
e, et dérivons les fa
teurs d'é
helle de 
haqueoreille. Similairement à l'ILD, nous obtenons βG ≃ −βD ≃ β/2. Aussi, une méthode de spatia-lisation naturelle 
onsiste à attribuer à 
haque 
anal monophonique la moitié du délai d'ITD(ou phase) ave
 des signes 
ontraires. Les fa
teurs d'é
helle des 
anaux gau
he et droite sonta�
hés sur la �gure 29. Le fa
teur d'é
helle globale β(f) n'est autre que la di�éren
e de 
esfa
teurs, soit βG − βD.De par 
es analyses, nous proposons une te
hnique de spatialisation binaurale paramé-trique, nommée SSPA (Sour
e SPAtialization). SSPA s'applique dans le domaine temps-fréquen
e, ouvrant la voie à des manipulations spatiales à 
haque 
ase fréquentielle. A�nde spatialiser une sour
e sonore monophonique s à la position azimutale θ, d'abord, le signalest projeté dans le plan temps-fréquen
e ave
 la transformée de Fourier à 
ourt terme. A par-tir de 
haque spe
tre à 
ourt terme X, nous 
al
ulons la paire de spe
tres gau
he (XG) etdroit (XD) à partir des indi
es binauraux 
orrespondant à l'azimut θ (équations 69, 70). Cepro
essus est résumé par la �gure 30. En 
onsidérant la tête symétrique et la symétrie axialedes oreilles, on propose les spe
tres gau
he et droit suivants :
XG(t, f) = X(t, f) · 10+∆a(f)/2e+j∆φ(f)/2, (65)
XD(t, f) = X(t, f) · 10−∆a(f)/2e−j∆φ(f)/2, (66)
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(b)Fig. 29: Fa
teurs d'é
helle fréquentiels pour la di�éren
e d'amplitude (a) et la di�éren
e de phase (b).Oreille gau
he (pointillés), oreille droite (trait plein).où ∆a et ∆φ sont donnés par :
∆a(f) = ILD(θ, f)/20, (67)
∆φ(f) = ITD(θ, f) · 2πf, (68)ave
 les modèles paramétriques :ILD(θ, f) = α(f) sin(θ), (69)ITD(θ, f) = β(f)r sin(θ)/c. (70)Les versions temporelles des signaux xG, xD sont obtenues par transformée de Fourierinverse des spe
tres XG,XD, et di�usées aux oreilles à travers un 
asque audio. Contrairement
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FFT

SPATIALISATION
SPATIAUX

INDICES

IFFT

xG(t) xD(t)

x(t)

w(t)

X(t, f)

XD(t, f)XG(t, f)

θITD(θ, f)

ILD(θ, f)

Fig. 30: Spatialisation binaurale d'une sour
e x à l'azimut θ.aux méthodes 
lassiques, notre te
hnique 
ontr�le l'amplitude et la phase, 
e qui entraîne ungain en qualité audio par rapport aux méthodes 
ontr�lant uniquement l'amplitude [TF06℄.Dans la se
tion 3.4, des tests de réalisme spatial sont menés ave
 un 
asque d'é
oute AKGK240 Studio 1.Plusieurs sour
es virtuelles binaurales peuvent être générées et di�usées simultanémenta�n de 
réer un environnement sonore (�gure 31). Les signaux binauraux mixés sont donnéssous forme matri
ielle par :
[

XG(ω)
XD(ω)

]

=

[

HG1 . . . . . . HGk
. . . HGK

HD1 . . . . . . HDk
. . . HDK

]

















X1(ω)...
Xk(ω)...
XK(ω)

















, (71)
ave
 les �ltres pour la position θi 
onstruits par :

HGi
(t, f) = 10+∆a(f,θi)/2e+j∆φ(f,θi)/2, (72)

HDi
(t, f) = 10−∆a(f,θi)/2e−j∆φ(f,θi)/2. (73)Cette te
hnique a le mérite d'être simple, pratique et paramétrique. Elle permet de maî-triser fa
ilement les manipulations spatiales, même aux positions virtuelles non mesurées.1voir l'URL : http://dept-info.labri.fr/~sm/SMC08/
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Fig. 31: Synthèse de multiples sour
es binaurales.
3.3.3 Spatialisation transaurale paramétriqueDans une 
on�guration stéréophonique, le son propagé par 
haque haut-parleur est entendupar les deux oreilles. Le signal de 
haque haut-parleur est �ltré par une paire de �ltres ; leson stéréo est alors �ltré par une matri
e de quatre fon
tions de transfert (Cij(f, θ)) entre leshaut-parleurs et les oreilles (voir �gure 32). I
i, nous générons 
es trajets arti�
iellement àl'aide du modèle binaural paramétrique (équations 69, 70).Nous utilisons des �ltres �xes et nous supposons que la salle de di�usion n'est pas trèsréverbérée. Généralement, dans les 
on�gurations stéréophoniques, on utilise un ensemble deHRTF 
ombinées ave
 un ensemble de �ltres a�n de réduire ou d'éliminer les trajets 
roisés,
e sont les te
hniques appelées 
ouramment 
ross-talk 
an
eller [YBC07℄. I
i, nous ne fai-sons pas usage d'un système adaptatif. Pour 
haque azimut, nous �xons les 
anaux entre lesoreilles et les haut-parleurs. Les �ltres de propagation sont déduits de notre modèle binauralparamétrique.L'obje
tif est alors de trouver les 
oe�
ients 
omplexes optimaux pour 
haque 
anal, demanière à 
e que les sommes des signaux au niveau de 
haque oreille 
orrespondent aux signauxbinauraux.Les meilleurs 
oe�
ients de spatialisation dans des 
onditions de la base CIPIC pour unepaire de haut-parleurs, a�n d'appro
her les signaux binauraux au niveau des tympans (voir



3.4. Résultats de spatialisation 57équations (65) et (66)) sont donnés par :
KG(t, f) = C · (CDDHG − CGDHD) , (74)
KD(t, f) = C · (−CDGHG + CGGHD) , (75)ave
 le déterminant 
al
ulé ave


C = 1/ (CGGCDD − CDGCGD) . (76)Dans des 
as extrêmes où |C| = 0 (ou pro
he de zéro) à 
haque fréquen
e, la matri
e Cest mal 
onditionnée ; dans de tels 
as, la solution devient instable.Les 
as d'instabilité de la matri
e peuvent être évités en prenant garde à la dispositiondes haut-parleurs lors de la 
on�guration avant toute di�usion. Dans la pratique des 
asd'instabilité ne furent pas observés.Pendant la di�usion, les haut-parleurs gau
he et droit sont alimentés ave
 les signauxgau
he et droit yG, yD obtenus par transformée de Fourier inverse des spe
tres YG et YD.Ces derniers sont obtenus en multipliant 
haque spe
tre à 
ourt-terme X ave
 les 
oe�
ientsspatiaux gau
he et droit KG and KD selon :
YG(t, f) = KG(t, f) ·X(t, f), (77)
YD(t, f) = KD(t, f) ·X(t, f). (78)Dans une 
on�guration ave
 plus de deux haut-parleurs, nous appliquons le paradigme parpaire 
lassique.3.4 Résultats de spatialisation3.4.1 Stratégie d'évaluationNous avons 
onduit des tests obje
tifs et subje
tifs a�n d'évaluer la qualité des sour
esvirtuelles 
réées dans le 
as binaural et dans le 
as de te
hniques multi-di�usion. Dans le 
asbinaural, des sons binauraux sont générés par 
onvolution ave
 les HRTF de la base CIPICet par la méthode binaurale paramétrique. Nous avons utilisé des sons vo
aux et des sonsd'instruments. Les sons sont normalisés de manière à avoir le maximum à 0 dB. Pour lesméthodes transaurales des tests obje
tifs sont basés sur la lo
alisation des signaux binaurauxenregistrés ave
 le phono
asque (un 
asque audio où les haut-parleurs sont rempla
és par desmi
rophones).Les paramètres étudiés sont premièrement le réalisme spatial, en d'autres mots, la 
apa
itéde la méthode à positionner la sour
e à la position 
ible, ensuite la qualité globale du sonspatialisé par rapport à une référen
e, en jugeant par l'é
oute la dégradation éventuelle duson.3.4.2 Résultats de la méthode binaurale paramétriqueNous 
omparons d'une part les sons binauraux d'une même méthode entre eux, et d'autrepart des sons binauraux de méthodes di�érentes, à savoir la méthode SHRIR qui 
onsiste
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Fig. 32: Con�guration transaurale.à 
onvoluer un signal monophonique ave
 les HRIR et la méthode binaurale paramétrique(SSPA). Les tests ont pour but de 
omparer quelques propriétés de spatialisation : le réalismespatial et la qualité sonore. Le réalisme spatial 
onsiste à quali�er la pré
ision subje
tif de laproje
tion ; et la qualité sonore est en rapport ave
 la sensation globale (
ontenu fréquentiel,sonie ...).La pro
édure de tests est simple : le sujet é
oute les é
hantillons spatialisés ave
 SSPA etSHRIR, en gardant le volume in
hangé pendant tout le test. Un questionnaire à 4 questions(à 
hoix simple) a été établi :� é
outer 
haque é
hantillon et indiquer si la sour
e est positionnée à GAUCHE, àDROITE ou au CENTRE. Au total 9 é
hantillons furent éprouvés.� é
outer un 
ouple d'é
hantillons, et indiquer si le se
ond est positionné relativementà GAUCHE, à DROITE ou à la même position que le premier. Au total 12 
ouplesd'é
hantillons de 3 types furent éprouvés : (SSPA, SSPA), (SHRIR, SSPA), (SHRIR,SHRIR).� é
outer l'é
hantillon original et l'é
hantillon spatialisé, et juger de la qualité de 
e derniersur une é
helle de qualité à 5 niveaux (1 : parfait, 2 : artefa
ts mineurs, 3 : déformé maisintelligible, 4 : très déformé et 5 : pas intelligible). Au total 12 
ouples d'é
hantillonsfurent éprouvés.� é
outer l'é
hantillon et indiquer sa position absolue parmi 9 positions proposées (0◦,
±5◦, ±30◦, ±65◦, ±90◦).Les tests furent 
onduits sur 10 sujets (s
ienti�ques et musi
iens) du LaBRI et du SCRIME,tous familiers ave
 le son et ayant une 
ertaine 
onnaissan
e et pratique musi
ale. Les résultats



3.4. Résultats de spatialisation 59sont analysés et résumés dans les se
tions suivantes.Tests subje
tifsPremièrement, la qualité sonore des sons spatialisés sur l'é
helle de 5 proposé, a atteintun s
ore de 2 (artefa
ts mineurs) pour les deux méthodes (SSPA et SHRIR), ave
 un légeravantage au dixième près pour SSPA (2.1 
ontre 2.2). La préféren
e pour le SSPA dé
ouleraitdu fait que la moyenne des modèles se rappro
herait d'un modèle moins réverbéré que lesHRIR d'origine. La réverbération plus présente pour les sons SHRIR pourrait être éprouvée
omme des artefa
ts.Deuxièmement, la déte
tion de la sour
e dans le plan gau
he ou droit s'est faite sansambiguïté. Les sour
es au 
entre furent toutes bien lo
alisées, toutefois pour une résolutionde 5◦, 90% de sujets ne purent pas di�éren
ier spatialement deux sour
es adja
entes.Pour des paires 
roisées (SHRIR, SSPA) à la même position, 15% des sujets perçurent lasour
e SSPA plus ex
entrique que la la sour
e SHRIR, et 85% les jugèrent à la même position.Ce 
onstat met en éviden
e que notre modèle paramétrique s'adapte aux têtes du plus grandnombre et ne modi�e pas la véritable lo
alisation de la sour
e. Les tests de lo
alisation absoluesont généralement très di�
iles, mais les résultats sont positivement surprenant. La tâ
he futquelque peut fa
iliter en proposant des lo
alisations assez distantes, ex
epté au 
entre. Lesparti
ipants purent séle
tionnés en moyenne 90% de bonnes réponses pour les positions ±30◦,
±65◦, ±90◦, 100% pour la position 0◦. L'erreur la plus fréquente fut 
elle de la 
onfusionprévisible entre ±5◦ et 0◦, où nous avons relevé un taux d'erreur de l'ordre de 40%.Tests obje
tifsRéalisme spatial et qualité sonoreLa pré
ision de la spatialisation et le 
ontenu fréquentiel de la sour
e spatialisée jouentun r�le dans la qualité de la spatialisation. Dans un premier temps, nous avons 
omparé dessignaux binauraux paramétriques entre eux. La lo
alisation absolue étant di�
ile à déterminerpar é
oute, nous avons 
onduit des tests sur la lo
ation relative. Durant l'é
oute, l'auditeurdevrait identi�er la sour
e la plus à gau
he, à droite ou si les deux sour
es sont au mêmeempla
ement. La méthode paramétrique SSPA ne pose pas d'ambiguïté entre le plan gau
heet le plan droit. Aussi, elle est jugée 
omme étant pré
ise en terme de spatialisation. Toutefois,lorsque l'o�set en azimut était moins de 5◦, les deux sons étaient souvent jugés 
omme venantde la même position.Pour des paires 
roisées (SHRIR-SSPA) et pour une même position ; les sons issus deSHRIR sont perçus plus à gau
he que le son issu de SSPA. Toutefois, la SHRIR né
essite lamesure de HRIR pour toutes les positions, tandis que le SSPA fait une interpolation angu-laire per
eptivement 
orre
t. Les fon
tions d'inter
orrélation des signaux issus de SSPA et deSHRIR ont été mesurées a�n de mesurer la qualité de la spatialisation (�gure 34). Les résultatsmontrent une pré
ision spatiale 
orre
te, en e�et nous observons un pi
 largement dominantaux environs du bon délai interaural. Au
une ambiguïté n'est présente. Les fon
tions d'in-ter
orrélation issues de SSPA sont plus lisses et présentent moins de pi
s parasites que 
ellesissues de signaux de SHRIR. Aussi, la hauteur des pi
s parasites pour les signaux SSPA est
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emoins élevée que pour les signaux issus de SHRIR.La spatialisation ave
 la méthode SSPA paraît plus pré
ise et plus stable que la méthodeSHRIR. La méthode SSPA permet don
 de spatialiser ave
 pré
ision toute sour
e monopho-nique (voix, son d'instrument). Aussi, nous remarquons que les signaux de parole présententun pi
 plus large que 
eux issus de signaux d'instruments (�gure 34).

−1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

temps [ms]

N
C

C

−1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

temps [ms]

N
C

C

−1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5

−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

temps [ms]

N
C

C

−1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

temps [ms]

N
C

C

Fig. 33: Fon
tions d'inter
orrélation à partir de signaux binauraux issus de SSPA (trait plein) et 
euxissus de SHRIR (tiret). De haut en bas et de gau
he à droite : −65◦ (parole), +30◦ (trompette),
−65◦ (voix 
hantée) ,−30◦ (xylophone).La qualité sonore globale de sons binauraux issus de SHRIR et SSPA ont été 
omparésper
eptivement. Des tests préliminaires montrent que les sons binauraux issus de la méthodeparamétrique sont d'une qualité 
orre
te 2.Deuxièmement, la déte
tion de la sour
e dans le plan gau
he ou droit s'est faite sansambiguïté. Les sour
es au 
entre furent toutes bien lo
alisées, toutefois pour une résolutionde 5◦, 90% de sujets ne purent pas di�éren
ier spatialement deux sour
es adja
entes.Pour des paires 
roisées (SHRIR, SSPA) à la même position, 15% des sujets perçurent lasour
e SSPA plus ex
entrique que la la sour
e SHRIR, et 85% les jugèrent à la même position.2see URL : http://dept-info.labri.fr/~sm/SMC08/



3.4. Résultats de spatialisation 61Ce 
onstat met en éviden
e que notre modèle paramétrique s'adapte aux têtes du plus grandnombre et ne modi�e pas la véritable lo
alisation de la sour
e. Les tests de lo
alisation absoluesont généralement très di�
iles, mais les résultats sont positivement surprenant. La tâ
he futquelque peut fa
iliter en proposant des lo
alisations assez distantes, ex
epté au 
entre. Lesparti
ipants purent séle
tionnés en moyenne 90% de bonnes réponses pour les positions ±30◦,
±65◦, ±90◦, 100% pour la position 0◦. L'erreur la plus fréquente fut 
elle de la 
onfusionprévisible entre ±5◦ et 0◦, où nous avons relevé un taux d'erreur de l'ordre de 40%.Tests obje
tifsNous avons également 
omparé obje
tivement les signaux issus de SSPA et de SHRIR. A
et e�et, nous avons utilisé la méthode d'inter
orrélation PHAT-GCC pour la lo
alisation.Les résultats montrent une bonne pré
ision spatiale, en e�et nous observons un pi
 large-ment dominant aux environs du bon délai interaural. Au
une ambiguïté n'est présente. Lesfon
tions d'inter
orrélation issues de SSPA sont plus lisses et présentent moins de pi
s pa-rasites que 
elles issues de signaux de SHRIR. Aussi, la hauteur des pi
s parasites pour lessignaux SSPA est moins élevée que pour les signaux issus de SHRIR. Ainsi, La spatialisationave
 la méthode SSPA paraît plus pré
ise et plus stable que la méthode SHRIR. La méthodeSSPA permet don
 de spatialiser ave
 pré
ision toute sour
e monophonique (voix, son d'ins-trument). Toutefois, nous remarquons que les signaux de parole présentent un pi
 plus largeque 
eux issus de signaux d'instruments (�gure 34). Cela résulte en partie du 
ontenu spe
tralde la voix.Pour des 
ouples de sons (SHRIR-SSPA) à la même position, nous avons la 
on�rmationque les sons issus de SSPA sont plus ex
entriques spatialement que 
eux générés par SHRIR.Cette observation est illustrée sur la �gure 34 où le pi
 de la 
orrélation de SHRIR est pla
éà droite de 
elui de SSPA pour les angles négatifs et inversement pour les angles positifs.Aussi, la SHRIR exige des mesures de HRIR pour toutes les positions 
ibles, tandis que laSSPA fait une interpolation angulaire 
orre
te au vue des fon
tions d'inter
orrélation. ainsi,la méthode SSPA permet de spatialiser pré
isément des sour
es monophoniques (voix, instru-ment) et représente un bon 
andidat pour la rédu
tion de la 
omplexité des systèmes baséssur les HRIR.Réalisme spatial et qualité sonoreLa pré
ision de la spatialisation et le 
ontenu fréquentiel de la sour
e spatialisée jouentun r�le dans la qualité de la spatialisation. Dans un premier temps, nous avons 
omparé dessignaux binauraux paramétriques entre eux. La lo
alisation absolue étant di�
ile à déterminerpar é
oute, nous avons 
onduit des tests sur la lo
ation relative. Durant l'é
oute, l'auditeurdevrait identi�er laquelle est la plus à gau
he, à droite ou au même empla
ement. La méthodeparamétrique SSPA ne pose pas d'ambiguïté entre le plan gau
he et le plan droit. Aussi, elleest jugée 
omme étant pré
ise en terme de spatialisation. Toutefois, lorsque l'o�set en azimutétait moins de 5◦, les deux sons étaient souvent jugés 
omme venant de la même position.Pour des paires 
roisées (SHRIR-SSPA) et pour une même position ; les sons issus deSHRIR sont perçus plus à gau
he que le son issu de SSPA. Toutefois, la SHRIR né
essite lamesure de HRIR pour toutes les positions, tandis que le SSPA fait une interpolation angulaire
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Fig. 34: Fon
tions d'inter
orrélation à partir de signaux binauraux issus de SSPA (trait plein) et 
euxissus de SHRIR (tiret). De haut en bas et de gau
he à droite : −65◦ (parole), +30◦ (trompette),
−65◦ (voix 
hantée) ,−30◦ (xylophone).3.4.3 Résultats de la méthode transaurale paramétriqueDans 
ette se
tion, nous 
omparons la méthode multi-di�usion transaurale paramétriqueMSPA à la méthode 
lassique VBAP [Pul97℄. Dans le plan horizontal, 
es deux méthodestravaillent par paire de haut-parleurs selon le même paradigme. La méthode VBAP est bien
onnue et fon
tionne bien dans de nombreuses situations. Dans l'appro
he VBAP, la spatialisa-tion est 
ontr�lée uniquement par la di�éren
e en amplitude ave
 des 
oe�
ients indépendantsde la fréquen
e. Nonobstant, VBAP est théoriquement adapté pour les fréquen
es inférieuresà 700 Hz, 
e qui peut s'avérer su�sant dans la mesure où l'ITD qui est un indi
e important dela lo
alisation domine jusqu'à environ 1.5 kHz. Les 
oe�
ients de spatialisation de VBAP sont�xes pour 
haque azimut et quelle que soit la salle de di�usion. MSPA propose également des
oe�
ients de spatialisation statiques quel que soit l'environnement, par 
ontre 
es dernierssont de nature 
omplexe, et leur 
al
ul théorique est dé�ni sur toute la bande de fréquen
e



3.4. Résultats de spatialisation 63audible [MMMR08℄.VBAP est une te
hnique assez simple à mettre en ÷uvre, elle a 
ontribué à la spatialisationdans des salles, d'où son intégration réussie 
omme outil de spatialisation dans MAX/MSP[Pul00℄. VBAP est le meilleur 
andidat qui se rappro
he de nos attentes, don
 par rapportauquel nous pouvons mieux évaluer MSPA. Du fait du paradigme par paire, la 
omparaisondes 
oe�
ients de spatialisation pour une paire de haut-parleurs est largement su�sante. Destests obje
tifs de lo
alisation sont ensuite menés sur des enregistrements réels. C'est-à-dire lapaire de haut-parleurs di�use un son à partir de VBAP et MSPA, 
e dernier est enregistréave
 le phono
asque a�n d'enregistrer le signal binaural. La lo
alisation à partir du signalbinaural permet ainsi d'évaluer la performan
e des méthodes de spatialisation.Analyse des 
oe�
ients de spatialisationNous avons utilisé la paire de haut-parleurs lo
alisés à (−30◦,+30◦) pour le 
al
ul de
oe�
ients de spatialisation pour tout azimut entre les haut-parleurs ave
 les deux te
hniques :notre appro
he MSPA et le 
lassique VBAP. Pour les fréquen
es jusqu'à 700 Hz, pour unedi�éren
e en amplitude donnée entre les haut-parleurs, la phase 
hange approximativement demanière linéaire à la fréquen
e [Blu31℄. En maîtrisant 
orre
tement les amplitudes des deux
anaux, il est possible de produire des di�éren
es en phase et di�éren
es en amplitude pourdes sons 
ontinus, qui seraient pro
hes de 
eux expérimentés dans les sons naturels [Rum01℄.Nous restreignons alors nos 
omparaisons dans la bande de fréquen
e [0, 700] Hz.Comparaisons des 
oe�
ients de spatialisationNous remarquons que les 
oe�
ients de spatialisation des deux appro
hes sont très simi-laires jusqu'à 600 Hz (voir �gure 35). Ces derniers peuvent se di�éren
ier signi�
ativementensuite. En e�et, nos 
oe�
ients sont des nombres 
omplexes, et la partie imaginaire peutapporter une 
ontribution signi�
ative (voir �gure 36).Comparaison des rapports des 
oe�
ients de spatialisationGénéralement, les di�éren
es inter-
anal sont per
eptivement plus notables (par exempleILD, ITD) par rapport aux valeurs absolues [Pul01℄.À partir des 
oe�
ients de spatialisation gau
he et droit, KG and KD, nous dé�nissons ladi�éren
e en amplitude des 
oe�
ients de spatialisation (ou panning level di�eren
e (PLD)) :PLD = 20 log10

∣

∣

∣

∣

KG

KD

∣

∣

∣

∣

. (79)Nous 
al
ulons les di�éren
es absolues entre les PLD des deux appro
hes, VBAP et lanotre. Le maximum de la di�éren
e entre les PLD, dans la bande de fréquen
e 
onsidéréen'ex
ède pas les 3 dB. Ainsi, les appro
hes semblent 
onsistantes dans la bande [0, 700] Hz(voir �gure 38).
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Fig. 35: Amplitude des 
oe�
ients de spatialisation de VBAP (trait plein) et de notre appro
he (poin-tillés) dans la bande [0, 700] Hz, pour les 
anaux gau
he (haut) et droit (bas) de la paire dehaut-parleurs, pour simuler une sour
e à −15◦.Tests subje
tifsLes tests subje
tifs ont pour but d'a

éder à la per
eption naturelle des auditeurs. Lesattributs que nous désirons sont la pré
ision de la lo
alisation relative, 
'est-à-dire la di�éren
eentre deux lo
alisations, la qualité du son spatialisé ave
 VBAP ou MSPA par rapport au sonnaturel. A 
et e�et, nous avons employé des signaux vo
aux. L'auditeur devait pointer dudoigt la lo
alisation perçue. Ces méthodes plut�t des
riptives sont souvent sujettes à erreur.Dans tous les 
as, la sour
e réelle pro
urait un meilleur plaisir à l'é
oute et sa lo
alisation estsans équivoque.Des tests d'é
oute révèlent que la qualité spatiale des sour
es virtuelles issues de MSPA etVBAP sont de pré
ision similaire. Toutefois, le 
ontenu spe
tral est di�érent. La sour
e vir-tuelle issue de MSPA semble 
ontenir plus de hautes fréquen
e (plus brillante). Observationqui laisse présager un meilleur 
ontr�le de la spatialisation des 
omposantes large bande, ene�et, du point de vue mathématique, la �gure 37 montre que les 
oe�
ients de spatialisationoptimaux ne sont pas 
onstants. Tout 
omme dans le 
as binaural, la lo
alisation relative n'en-traîne au
une ambiguïté pour les méthodes MSPA et VBAP. La sour
e est jugée 
orre
tementplus à gau
he ou à droite de la pré
édente pour une résolution de 5◦.Des sour
es dynamiques ont été 
réées pour un système o
tophonique ave
 VBAP etMSPA. Les sons issus de VBAP semblent avoir une intensité sonore plus 
onstante quand lasour
e se dépla
e (tourne autour de l'auditeur). Cette di�éren
e de 
onstan
e de l'intensitépeut s'expliquer par la normalisation des 
oe�
ients de spatialisation évidente ave
 VBAP
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Fig. 36: Phase des 
oe�
ients de spatialisation de MSPA, pour les 
anaux gau
he (pointillés) et droit(trait plein) dans la bande [0, 700]Hz, pour simuler une sour
e à −15◦.(ave
 des 
oe�
ients indépendants de la fréquen
e) alors que sous MSPA, la dépendan
efréquentielle semble gêner quelque peu la normalisation. Toutefois pour les deux appro
hes, desa

élérations entre 
ertains haut-parleurs ont été 
onstatées, ave
 un biais vers le haut-parleurle plus pro
he de la lo
alisation souhaitée. Cet e�et est modéré ave
 un nombre 
roissantde haut-parleurs et une rédu
tion de l'ar
 angulaire entre 
haque paire de haut-parleurs. Unavantage des méthodes par paire est que l'erreur de spatialisation est bornée entre les deuxhaut-parleurs. Les sons virtuels issus de MSPA paraissent moins di�us que 
eux issus deVBAP. Ave
 MSPA les hautes fréquen
es sont mieux 
ontr�lées et suivies (voir �gure 37). Ene�et, les 
oe�
ients de MSPA sont modélisés de manière à 
e que dans des environnementspeu réverbérés, la per
eption naturelle soit respe
tée, au moins dans les sons dire
ts. Les testsobje
tifs 
onfortent 
ette 
onstatation.Tests obje
tifsDans 
ette se
tion, nous 
ommentons les résultats issus des tests obje
tifs. Un son estspatialisé ave
 MSPA ou VBAP ensuite di�usé sur le système de haut-parleurs. Le son di�uséest enregistré à l'aide d'un phono
asque pour former un signal binaural test.A partir de l'enregistrement binaural, il est possible d'obtenir des mesures obje
tives surla pré
ision de la lo
alisation. Dans la salle réverbérée Bonnefont de l'université de Bordeaux1, ave
 un phono
asque, nous avons réalisé des enregistrements binauraux de bruits blan
sspatialisés à di�érents azimuts. Les bruits blan
s sont prisés du fait de leur spe
tre 
onstantet large, i
i nous utilisons une fréquen
e d'é
hantillonnage de 44.1 kHz. Le sujet portant le
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Fig. 37: Amplitude des 
oe�
ients de spatialisation de VBAP (trait plein) et de notre appro
he (poin-tillés) dans la bande [0, 20000]Hz, pour les 
anaux gau
he (haut) et droit (bas) de la paire dehaut-parleurs, pour simuler une sour
e à −15◦.phono
asque �xe dans la dire
tion de l'azimut zéro. Les signaux enregistrés sont de troistypes, à savoir 
eux issus de la di�usion d'une sour
e monophonique réelle, 
'est-à-dire unhaut-parleur à la lo
alisation 
ible, 
eux issus de la méthode MSPA et 
eux issus de la mé-thode VBAP. Compte tenu de la 
omplexité pratique des prises ave
 le matériel disponible,plusieurs enregistrements ont été né
essaires. La spatialisation VBAP et MSPA se réalisantpar paire d'en
eintes, nous avons analysé les azimuts −30◦,−15◦, 0◦,+15◦,+30◦ issus de lapaire (−30◦,+30◦), les autres lo
alisations se faisant par translation de 
ette paire.Les ILD ne sont pas toujours des indi
es a
oustiques très �ables dans les milieux réverbérésà 
ause des superpositions multiples, n�tre 
ritère de pré
ision fut l'ITD et l'azimut déduit de
e dernier. L'ITD est en e�et un indi
e appré
iable de 
e point de vue, nous l'estimons à par-tir d'une méthode d'inter
orrélation généralisée [BKBF07℄ (
hapitre suivant). La lo
alisationestimée 
orrespond au maximum de la fon
tion d'inter
orrélation.Les estimations de l'ITD et de l'azimut 
orrespondant peuvent être négatifs ou positifsselon que la sour
e fut positionnée vers l'oreille gau
he ou l'oreille droite. Les �gures 39 et40 présentent les fon
tions d'inter
orrélation obtenues pour les signaux réels et les sour
esvirtuelles issues de VBAP et de MSPA.Nous remarquons aisément que les fon
tions d'inter
orrélation PHAT des sour
es réellessont plus pré
ises et sont lo
alisées à la bonne position, alors que les fon
tions d'inter
orrélationdes méthodes virtuelles présentent des pi
s parasites un peu plus pronon
és. En revan
he lepi
 dominant demeure un bon estimateur de la lo
alisation. Les parasites s'expliquent par les
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Fig. 38: Di�éren
e maximale par azimut entre les PLD de VBAP et 
eux de MSPA dans la bande
[0, 800]Hz.intera
tions plus 
omplexes issues de l'utilisation de deux en
eintes. L'estimation des ITD desour
es réelles sont plus pré
ises et 
es sour
es sont lo
alisées 
orre
tement ave
 une légèredéviation, la table 5 résume les résultats de lo
alisation pour les trois types de sour
es. Ene�et, la lo
alisation déduite de la di�usion de la sour
e monophonique est la meilleure qu'onpuisse espérer dans les 
onditions a
oustiques de la salle. Elle sert ainsi de référen
e. Noussavons que dans les te
hniques par paire de haut-parleurs, la sour
e la plus pro
he à tendan
e àl'emporter dû à l'e�et de pré
éden
e. La 
omparaison des résultats des trois appro
hes 
on�rmela supériorité de la lo
alisation de la sour
e réelle, ave
 des lo
alisations qui 
orrespondent deprès à la réalité.Une étude poussée des résultats numériques annon
ent que pour les angles négatifs, VBAPet MSPA manifestent un biais vers l'en
einte de gau
he, de même pour les angles positifs,VBAP et MSPA manifestent un biais vers l'en
einte de droite, don
 vers l'en
einte la pluspro
he de la lo
alisation 
ible. Toutefois, nous notons un avantage de lo
alisation ave
 lessignaux binauraux issus de MSPA, 
et avantage est en moyenne d'environ 2◦ (voir table 5).Ces 
onstatations 
on�rmeraient que MSPA renfor
e la 
orrélation entre l'ITD et l'ILD dansles signaux binauraux, permettant ainsi à 
es derniers de mieux appro
her les signaux issusde la per
eption naturelle.3.4.4 Dis
ussionDans 
e 
hapitre nous avons fait des 
omparaisons de di�érentes te
hniques de spatiali-sation, tant dans la di�usion binaurale que dans la multi-di�usion. Nous avons proposé une
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eazimut θ sour
e réelle θ̂ MSPA θ̂ MSPA ˆITD ms VBAP θ̂ VBAP ˆITD ms
−30◦ −25◦ −27◦ −0.22 −27◦ −0.24
−15◦ −12◦ −20◦ −0.18 −22◦ −0.20
0◦ +1◦ +1◦ 0.01 +2◦ 0.02

+15◦ +13◦ +19◦ −0.18 +22◦ 0.20
+30◦ +27◦ +27◦ −0.24 +27◦ 0.24Tab. 5: Estimations de l'azimut ave
 la méthode d'inter
orrélation à partir de signaux binauraux is-sus d'une di�usion de bruit blan
 ave
 MSPA ave
 la paire de haut-parleurs (−30◦, +30◦),enregistrés ave
 le phono
asque au studio Bonnefont.
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Fig. 39: Histogrammes obtenus par inter-
orrélation généralisée (PHAT) à partir de signaux binaurauxissus de sour
e réelles dans un environnement réel (studio Bonnefont). De haut en bas et degau
he à droite : −15◦, −30◦.méthode paramétrique binaurale qui né
essite uniquement un son monophonique et la lo
a-lisation désirée. Cette dernière permet de s'a�ran
hir de la 
ontrainte de mesure de HRTF àtoutes les lo
alisations 
ibles, ave
 une bonne qualité sonore et une pré
ision spatiale 
ompéti-tives. Dans le 
as de la multi-di�usion, notre but prin
ipal fut de proposer un système simple,approprié, �exible, fa
ilement 
on�gurable pour un nombre variable de haut-parleurs. À 
ete�et, l'extension de la méthode binaurale à un système multi-di�usion fut retenue.Cette dernière fon
tionne par paire de haut-parleurs (MSPA) 
omme VBAP. La 
ompa-raison de 
es méthodes montre que le son réel est d'une qualité sonore et spatiale supérieuresaux deux. Les tests subje
tifs et obje
tifs ont montré un avantage pour MSPA du point devue de la pré
ision spatiale de la sour
e virtuelle. Ces deux appro
hes sou�rent toutefois d'unbiais vers le haut-parleur qui 
ontribue le plus en énergie. Cet e�et n'est pas for
ément observédans les méthodes 
omme l'holophonie, qui malheureusement a besoin d'un nombre importantde mi
rophones et de haut-parleurs. L'erreur peut être diminuée en réduisant l'é
art entre deshaut-parleurs adja
ents. MSPA est �exible dans la mesure où il s'adapte automatiquementpour la di�usion binaurale et transaurale.
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Fig. 40: Histogrammes obtenus par inter-
orrélation généralisée (PHAT) à partir de signaux binaurauxenregistrés suite à la di�usion ave
 MSPA dans un environnement réel (studio Bonnefont).De haut en bas et de gau
he à droite : −30◦, −15◦, +15◦ ,+30◦.
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Chapitre 4Lo
alisation binaurale mono-sour
eCe 
hapitre présente nos résultats sur la lo
alisation binaurale dans le plan horizontal. Lalo
alisation binaurale 
onsiste à estimer la position d'une sour
e en azimut et en distan
e,en se basant sur les signaux perçus par les deux oreilles. Nous nous 
on
entrons sur la 
asd'un s
énario à une sour
e unique. La lo
alisation multi-sour
e sera abordée dans le 
hapitresuivant. Dans la se
tion 4.1, nous étudierons la lo
alisation en azimut. Il existe une relationentre l'azimut et la di�éren
e en temps d'arrivée entre les deux oreilles ; de 
e fait la lo
alisationen azimut et en temps d'arrivée sont équivalentes.Premièrement, nous nous intéresserons aux modèles 
lassiques de lo
alisation fondés surune lo
alisation temporel par inter
orrélation entre les signaux perçus par les oreilles gau
heet droite, notamment le modèle de Je�ress (1948) et le modèle de Durla
h (1963). L'inter
or-rélation s'applique aussi bien dans le domaine temporel (se
tion 4.1.1) que dans le domainespe
tral (se
tion 4.1.2). Sous l'inspiration de 
es modèles 
lassiques, une famille de méthodesappelées inter
orrélation généralisée ont été proposées dans la littérature (se
tion 4.1.2), 
esdernières ont pour obje
tif dire
teur d'améliorer le rapport signal-bruit par �ltrage des signauxd'entrée avant de pro
éder à l'inter
orrélation. De 
e fait, 
es méthodes sont prisées pour lalo
alisation dans des environnements bruités et réverbérés.Deuxièmement, nous présentons un aperçu des méthodes de 
orrespondan
e entre les in-di
es a
oustiques et l'azimut (se
tion 4.1.3), et de véri�er leur e�
a
ité. Partant du fait qu'àtout azimut 
orrespondent des indi
es a
oustiques uniques référen
és dans une base, la mini-misation de l'é
art entre 
es derniers et 
eux mesurés sur un signal binaural permettrait deremonter à un azimut �able par 
orrespondan
e.Troisièmement, nous nous pen
herons sur une variante de la méthode de lo
alisation pa-ramétrique pré
édemment proposée par Viste (se
tion 4.1.4), 
ette dernière s'appuie sur lemodèle binaural simpli�é (voir 
hapitre 2 ), et repose sur une utilisation 
onjointe des indi
esbinauraux a�n de déterminer un azimut à 
haque point temps-fréquen
e et la 
onstru
tiond'un histogramme spatial de puissan
e.Les méthodes de lo
alisation par inter
orrélation et par évaluation 
onjointe sont éprouvéespar des simulations d'environnements synthétiques (
as idéal), et dans des environnementsréels (bruités ou réverbérés) à partir de signaux mesurés dans des salles ané
hoïques. Lesanalyses et les illustrations o�rent une vue en profondeur de leurs performan
es et de leurslimitations. 71
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eLa lo
alisation 
omplète dans le plan horizontal implique la lo
alisation en distan
e. Dansla se
tion 4.3, nous re
ourons à un modèle d'absorption de l'énergie en fon
tion de la fréquen
eet de la distan
e. Une étude de l'atténuation spe
trale sur un bruit blan
 nous a permis desuggérer un estimateur de la distan
e à partir d'une mesure de la brillan
e qui est la 
entroïde(se
tion 4.4). L'estimation de la distan
e par la 
entroïde est éprouvée dans le 
as idéal.4.1 Lo
alisation en azimutLa lo
alisation en azimut d'une sour
e unique est généralement aisée, 
ar les signaux bi-nauraux ne sont pas 
omposés par des mélanges de signaux provenant de sour
es 
on
urrentes.Cette 
ondition est avantageuse pour la plupart de méthodes 
lassiques qui opèrent dans l'es-pa
e temporel ou dans de larges bandes fréquentielles.De nombreux modèles de lo
alisation sont re
onsidérés par Colburn et Durla
h dans[CD78℄, on distingue prin
ipalement deux théories sur les modèles de lo
alisation binaurale : lemodèle de 
oïn
iden
e de Je�ress [Jef48℄ et le modèle d'égalisation-annulation (equalisation-
an
ellation) de Durla
h [Dur63, Dur72℄ (se
tion 4.1.1). De nombreuses méthodes modernesde lo
alisation se fondent sur l'un et/ou l'autre de 
es ar
hétypes. Notamment les méthodesd'inter
orrélation généralisée dans le domaine spe
tral (se
tion 4.1.2). Un autre type de lo-
alisation par une méthode de 
orrespondan
e entre HRTF mesurées et azimuts est étudiéedans la se
tion 4.1.3. Dans la se
tion 4.1.4, nous proposons une adaptation et des amélio-rations numériques de l'algorithme de lo
alisation binaurale pré
édemment exposé par Viste[VE03, VE04℄.4.1.1 Utilisation de l'inter
orrélation temporelleModèle de Je�ressLe modèle de Je�ress aurait le plus in�uen
é la lo
alisation binaurale. Son prin
ipe estillustré dans la �gure 41. Il repose sur un réseau de lignes de retard et de déte
teurs de
oïn
iden
e, les déte
teurs de 
oïn
iden
e 
orrespondent à des 
ellules nerveuses qui sontex
itées lorsque les signaux retardés présents à ses deux entrées sont 
ohérents. La présen
ed'un réseau similaire a été mis en éviden
e par des dé
ouvertes anatomiques et physiologiques
hez de nombreuses espè
es [GB69℄, notamment 
hez le 
hat [SJY93℄ .Je�ress suppose que les signaux binauraux se propagent le long du réseau dans des sensopposés, et se 
roisent au niveau de déte
teurs de 
oïn
iden
e 
orrespondant 
ha
un à undé
alage temporel ; le nombre d'ex
itations au niveau d'un déte
teur permet ainsi d'extraireune information de di�éren
e de temps interne entre les deux oreilles, transformant ainsil'information neurale en information spatiale.Ce mé
anisme est assimilable à une fon
tion d'inter
orrélation temporelle dé
rit par :
Rgd(τ) =

∫ +∞

−∞
xG(t)xD(t− τ)dt, (80)où xG(t) et xD(t) représentent les signaux de gau
he et de droite, τ représente le délaiinteraural (ITD). Le délai interaural de tout humain est in
lus dans l'intervalle −1 ≤ τ ≤< 1
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ertaines 
onditions, à l'exemple d'un environnement réverbéré, il est souhaitabled'employer uniquement le son dire
t pour la pré
ision de l'inter
orrélation. Un fenêtrage dessignaux d'entrée est un moyen avantageux pour limiter l'in�uen
e de la réverbération. Blauertet Cobben [BC78℄ ont re
ouru à une fon
tion de fenêtrage exponentielle et ont proposé uneinter
orrélation à 
ourt terme entre des signaux issus de �ltres passe-bande, a�n de prendreen 
ompte le modèle d'analyse fréquentielle dans la 
o
hlée. L'inter
orrélation à 
ourt termeest dé�nie par :
Rgd(τ) =

∫ +∞

−∞
w(t− τ)xG(t)xD(t− τ) dt, (81)où w(t) est une fon
tion de fenêtrage. La fenêtre exponentielle w(t) = Ae−t/t′ appliquéepar Blauert possède une 
onstante temporelle t′ de quelques millise
ondes (4 − 5 ms). La
onstante temporelle doit être 
hoisie de manière à réduire la présen
e des ré�exions. Nousremarquons qu'il est déli
at d'appliquer un tel pro
essus sur un long signal, 
ar le dé
alagetemporel de la fenêtre ne 
on
orde pas for
ément ave
 la présen
e du son dire
t. L'arrièrede la fon
tion pourrait bien 
oïn
ider ave
 l'arrivée du son dire
t de la pro
haine trame etl'atténuer au lieu de le favoriser.Le délai τ qui maximise la fon
tion d'inter
orrélation (équation 82) fournit une estimationdu délai interaural réel ave
 : ITD = argmaxτ |Rgd(τ)| . (82)Le temps d'observation étant limité, l'inter
orrélation est estimée en 
al
ulant l'espéran
emathématique E[xG(t)xD(t− τ)].Dans la pratique, l'inter
orrélation normalisée (équation 83) produit généralement demeilleurs résultats, et sa valeur est 
omprise entre 0 et 1. L'idéal est d'obtenir la valeur maxi-male 1 à la lo
alisation réelle, et une valeur nulle pour toutes les autres valeurs interaurales.L'inter
orrélation généralisée est 
al
ulée selon la relation :

Rgd(τ) =

∫ ∞

−∞

xG(t, f)xD(t− τ)
√

|xG(t)|2|xD(t− τ)|2
dt. (83)Le modèle de Je�ress a été étendu par Lindemann [Lin86a, Lin86b℄, qui in
lut un modèlede l'e�et de pré
éden
e et la di�éren
e interaurale en amplitude pour traiter les signaux non-stationnaires. Ce dernier fut une nouvelle fois étendu par Gaik [Gai93℄ qui 
onsidère une
ombinaison naturelle de la di�éren
e en amplitude et de la di�éren
e en temps d'arrivée.Lo
alisation par Durla
hLe modèle d'Egalisation-Suppression (ES) de Durla
h a pour but prin
ipal d'éliminer lessour
es 
on
urrentes. Les signaux provenant des deux oreilles sont égalisés en amplitude et entemps d'arrivée, puis soustraits. L'égalisation en amplitude s'e�e
tue par atténuation a�n de
ompenser la di�éren
e interaurale en amplitude ou ILD de la sour
e 
on
urrente, et l'égalisa-tion en temps d'arrivée s'e�e
tue en 
ompensant l'ITD de la sour
e 
on
urrente (voir équation84) :
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Fig. 41: Modèle de Je�ress. Les multipli
ateurs sont des 
orrélateurs (×) qui enregistrent les 
oïn
i-den
es de l'a
tivité neuronale des deux oreilles après les délais (∆T ).
Rgd(τ) =

∫ +∞

−∞
(xG(t)− αxD(t− τ))2dt, (84)où α est le fa
teur d'atténuation.Dans le modèle de Durla
h, il s'agit de déterminer les paramètres α et τ qui maximisent lafon
tion d'inter
orrélation, dans 
ertains 
as le rapport signal-bruit. Le reste de la soustra
-tion est 
omposé de sour
es dont l'ILD et/ou l'ITD di�èrent de la lo
alisation de la sour
esupprimée. La suppression permet la déte
tion de la sour
e 
ible après égalisation. Pratique-ment, on utilise un seuil de déte
tion binaural basé sur une 
ombinaison du 
ouple d'ILD/ITDqui produit la meilleure égalisation. L'e�et de l'ITD domine dans la 
ombinaison des indi
esbinauraux.L'ES appro
he ainsi le pro
essus de suppression neuronal qui n'implique pas de mouvementde la tête, 
ontrairement à la suppression a
oustique. Ce modèle a également été modi�épar Culling a�n de pro
éder dans des 
anaux spe
traux di�érents, assurant une suppressionsimultanée de plusieurs sour
es.Toutefois, la re
her
he du 
ouple (ILD, ITD) approprié est une opération exhaustive et
oûteuse. Aussi, la 
ombinaison optimale d'ILD et d'ITD n'est pas obje
tivement dé�nie parles psy
ho-a
ousti
iens. Dans le 
as de 
e travail de re
her
he appliqué, nous visons des appli-
ations temps réel rapides et e�
a
es.4.1.2 Utilisation de l'inter
orrélation spe
traleL'estimation de l'ITD peut être améliorée par un pré-�ltrage des signaux gau
he et droitavant l'opération d'inter
orrélation. On parle d'inter
orrélation généralisée. Comme indiquésur la �gure 42, les signaux gau
he et droite sont �ltrés respe
tivement par les �ltres HG et

HD ; les résultats yG et yD sont ensuite multipliés, intégrés, élevés au 
arré pour un intervalle
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alisation en azimut 75de délai τ . Le délai pour lequel un pi
 maximum est observé est une estimation du délaiinteraural.
DETECTEUR 
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×
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(·)2

yD

yG

Fig. 42: S
héma du mé
anisme de l'inter
orrélation généralisée.L'inter
orrélation dans le domaine temporel est liée à la densité inter-spe
trale dans ledomaine spe
tral. Il est ainsi possible d'estimer les lo
alisations dans di�érentes 
anaux fré-quentiels 
onformément au système auditif humain qui dé
ompose les signaux d'entrée en
o
hlégramme. La �gure 43 montre un modèle simple de 10 �ltres Gamma utilisés par la 
o-
hlée entre 100 Hz et 8000 Hz. Le rapport entre la fréquen
e 
entrale et la bande fréquentielledu �ltre est 
onstant. L'inter
orrélation généralisée est alors dé�nie par :
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Fig. 43: Modèle d'un ban
 de �ltres Gamma pour la dé
omposition temps-fréquen
e par la 
o
hlée.
RGD(τ) =

∫ ∞

−∞
Φ(t, f)XG(t, f)X∗

D(t, f) ej2πfτ df, (85)où ∗ dénote le 
onjugué 
omplexe, Φ(t, f) représente le pré-�ltrage destiné à améliorerl'estimation de l'ITD. De nombreux pré-pro
esseurs existent, parmi les plus signi�
atifs ondistingue 
elui de S
ott [CNC73℄ et sa version modi�ée [RRD+96℄, 
elui de Hannan-Thomson[HT73℄ basé sur le maximum de vraisemblan
e. Ces pré-�ltres assignent généralement les poidsen s'appuyant sur le rapport signal-bruit (RSB). Plus le RSB est élevé, plus l'estimation à
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eun point fréquentiel aura de l'importan
e dans la pondération. Nous porterons un intérêtparti
ulier pour le pré-�ltrage par Phase Transform ou PHAT [KC76℄. En e�et, 
e derniera�
he moins d'étalement du pi
 observé que les autres pré-pro
esseurs ; toutefois dans lapratique, une attention est à porter dans les régions où la puissan
e du signal est très faible.Parti
ulièrement, si l'inter
orrélation vaut zéro à un point fréquentiel, alors la phase n'étantpas dé�nie, son estimation est erronée. Ces erreurs sont souvent uniformément distribuéesdans l'intervalle [−π, π[.Le pré-pro
esseur PHAT est donné par l'équation suivante :
ΦPHAT(t, f) = 1/

√

|XG(t, f)|2|XD(t, f)|2, (86)(87)L'ITD est alors 
al
ulée par l'équation suivante :ITD = argmaxτ |RGD(τ)| . (88)Le passage de l'ITD à un azimut peut être réalisé par des relations de 
orrespondan
eITD-azimut. La se
tion suivante expose une méthode de 
orrespondan
e basée sur les indi
esinterauraux estimés à partir des HRTF de la base CIPIC.4.1.3 Utilisation des HRTFLes réponses impulsionnelles relatives à la tête (HRIR) pour plusieurs azimuts sont me-surées pour les deux oreilles, et 
e pour 45 sujets dans la base CIPIC. Les HRIR sont d'unelongueur d'environ 5 ms a�n de réduire la présen
e d'é
ho et de ne 
onserver que le son dire
t.Du fait de la durée très 
ourte des 
es �ltres, on les suppose stationnaires. Leur fon
tion detransfert ou HRTF est alors dépendante de la fréquen
e et non du temps, de plus la HRTFdépend de l'angle d'azimut et de la morphologie de l'auditeur.Pour une paire de HRTF, HG(θ, f) et HD(θ, f), on estime les ILDHRTF(θ, f) et lesITDHRTF(θ, f) de référen
e 
omme fon
tions de l'azimut et de la fréquen
e (équations 89 et90). Similairement, à partir de signaux binauraux enregistrés, les ILD et ITD 
orrespondantessont estimables. La 
omparaison de 
es dernières ave
 les indi
es a
oustiques issus des HRTFpermet d'aboutir à une estimation de l'azimut, par simple re
her
he de données [HPP05℄. A
et e�et, nous pouvons minimiser la distan
e entre les indi
es a
oustiques de reféren
e et 
euxmesurés (équations 92 et 91). On a :ILD(θ, f) = 20log10

∣

∣

∣

∣

HG(θ, f)HD(θ, f)

∣

∣

∣

∣

, (89)ITDp(θ, f) =
1

2πf

(

∠
HG(θ, f)HD(θ, f)

)

+ 2πp(f). (90)Les erreurs quadratiques sont 
al
ulées ave
 :
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(b)Fig. 44: Sujet numéro 1 de la base CIPIC : ILD(θ, f) (a), ITD(θ, f) (b).
eITD =

∫

f

{ITD(θ̂, f)− ITDHRTF(θ, f)
}2
df, (91)

eILD =

∫

f

{ILD(θ̂, f)− ILDHRTF(θ, f)
}2
df, (92)où ITDHRTF et ILDHRTF sont les ILD et ITD obtenues à partir des HRTF à la position

θ. ITD et ILD sont les indi
es binauraux obtenus à partir des signaux binauraux en 
ours de
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etraitement ; et θ̂ est l'estimation de l'azimut θ pour lequel les erreurs eILD, eITD sont minimales.La �gure 44 représente des tables d'ILD et d'ITD, dans toute la bande fréquentielle audible,obtenues pour un sujet de la base CIPIC à di�érents angles. Nous observons que des fréquen
esdi�érentes et des azimuts di�érents peuvent disposer de mêmes indi
es a
oustiques, don
 uneambiguïté. Des expérimentations menées par Hwang et al.montrent que 
ette appro
he fournitde performan
es appré
iables dans les milieux ané
hoïques [HPP05℄. Cette appro
he a le mérited'être simple, mais la re
her
he est exhaustive, 
ar au pire, tous les angles devraient être testés.De plus elle né
essite la mesure de HRTF à toutes les positions envisageables, et pour 
haquesujet individuel. Il est ainsi né
essaire de re
ourir à une méthode paramétrique su�sammentpré
ise et généralisable pour plusieurs sujets et aux azimuts non mesurés. Viste s'est basésur un modèle paramétrique a�n de proposer une méthode de lo
alisation adaptée dans une
ertaine mesure aux sujets représentatifs de la base CIPIC [VE04℄. Intuitivement, le systèmeauditif humain ne pro
éderait pas séparément dans l'évaluation de l'ILD et de l'ITD, maisarbitrerait les deux indi
es dans le même pro
essus.4.1.4 Utilisation 
onjointe des indi
es binaurauxLe système auditif humain dispose de plusieurs indi
es a
oustiques a�n de lo
aliser lessour
es, en plus des indi
es a
oustiques binauraux, des indi
es de plus haut niveau sont impli-qués. Ces indi
es ne sont pas fa
ilement modélisables et leur lien ave
 la lo
alisation ne paraîtpas évident et traçable. Intéressons-nous à l'ILD et à l'ITD. Les modèles génériques proposésde l'ILD et de l'ITD (équations 35 et 38) dépendent de paramètres 
ommuns à savoir le rayonde la tête et l'angle d'azimut. Ces modèles sont optimisables pour 
haque individu, toutefoisdans 
ette se
tion nous 
onsidérons les modèles moyens, qui sont utilisables pour di�érentssujets.Évaluation 
onjointe de l'ILD et de l'ITDL'estimation de l'azimut par HRTF indique que l'ILD et l'ITD sont toutes les deux reliéesà l'azimut, par dédu
tion 
es deux indi
es a
oustiques peuvent être joint entre eux. Vistea proposé une méthode d'évaluation 
onjointe de l'ILD et de l'ITD a�n d'estimer l'angled'azimut [VE03℄, [VE04℄. L'azimut estimé à partir du modèle de l'ILD ne sou�re d'au
uneambiguïté, toutefois 
ette estimation a une large varian
e (allure très rugueuse sur la �gure44) ; 
ependant l'azimut estimé à partir du modèle d'ITD a une faible varian
e (allure lissesur la �gure 44) mais est enta
hée d'ambiguïté par l'ajout d'un multiple de 2π au-delà de
1500 Hz. L'idée 
onsiste à 
onsidérer l'azimut basé sur l'ILD 
omme référen
e, et de déroulerl'azimut basé sur l'ITD de sorte que 
e dernier soit le plus pro
he possible de l'azimut basésur l'ILD.Nous avons adapté 
ette te
hnique à notre modèle de la tête suivant le pro
essus suivant.Une estimation de l'azimut à partir de l'ILD (équation 40) est obtenue simplement parinversion de l'équation (35) :

θL(t, f) = arcsin

( ILD(t, f)

α(f)

)

. (93)L'argument de la fon
tion arcsin doit être 
ompris entre −1 et 1 a�n que l'inverse soit un
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alisation en azimut 79angle réel.Similairement, un 
andidat de l'azimut pour 
haque entier p à partir de l'ITD (équation(41)), est obtenu par inversion de l'équation (38) :
θT,p(t, f) = arcsin

(

c · ITDp(t, f)

r · β(f)

)

. (94)Les estimations θL(t, f) sont plus dispersées, 
ependant elles ne subissent au
une ambi-guïté à 
haque fréquen
e, ainsi 
es estimations sont exploitées obje
tivement a�n de retrouverle fa
teur de modulo p qui permet un déroulement 
orre
t de la phase. Ensuite, l'estimation
θT,p(t, f) la plus pro
he de θL(t, f) est validée 
omme l'estimation �nale θ̂(t, f) pour la 
om-posante fréquentielle traitée. L'estimateur �nal assure un déroulement de la phase et a�
heun faible é
art-type :

θ(t, f) = θT,m(t, f), (95)ave
 m = argminp |θL(t, f)− θT,p(t, f)| .Pratiquement, nous avions dans un premier temps fait usage d'une bou
le sur les valeursentières possibles, une valeur de p allant de −12 à 12 par pas de 1 pour 
ouvrir toutes les ITDpossibles. Mais la 
omplexité est grande 
ar le traitement est exé
uté par indi
e fréquentiel.Pour un spe
tre de 2048 points on s'impose déjà 25 ∗ 1025 opérations et tests. Dans un sou
isd'optimisation, nous avons montré que le 
hoix de l'entier p peut se réduire à un 
hoix (⌈pr⌉,
⌊pr⌋), ave


pr = f · ITD(θL, f)− 1

2π
∠
XG(t, f)

XD(t, f)
. (96)La 
omplexité de l'algorithme est alors réduite à 2∗1025 opérations par indi
e fréquentiel,
e qui représente un gain 
onséquent pour de longs signaux.Théoriquement, dans le 
as d'une sour
e unique, toutes les fréquen
es devraient a�
herla même estimation de l'azimut, qui 
orrespondrait exa
tement à la lo
alisation de la sour
e.Cependant, dans la pratique, les bruits dus à l'a
quisition des signaux, aux traitements et auxobservations induisent des é
arts ; on observe généralement un nuage de points autour de labonne valeur. Nous obtenons une estimation de l'azimut de la sour
e 
omme le pi
 
ulminantd'un histogramme pondéré en énergie [MM06℄. Plus pré
isément, pour 
haque 
omposantetemps-fréquen
e, l'azimut est estimé et l'énergie 
orrespondante est 
umulée à la positiondans l'histogramme. La 
onstru
tion de notre histogramme est détaillée dans la suite.Constru
tion de l'histogramme spatialNous dé�nissons un axe d'abs
isse dis
ret pour les valeurs possibles de l'azimut, ave
 unerésolution ∆θ. À 
haque estimation θ(t, f), l'énergie du point fréquentiel est répartie sur l'axespatial selon une distribution Gaussienne g, selon :

h(θ) =
∑

f

∣

∣g(θ, σ2 = 1)(t, f)XG(t, f)XD(t, f)
∣

∣ , (97)
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eoù g(θ) est une fon
tion Gaussienne de moyenne θ, et de varian
e σ2 = 1, qui assure unerépartition lisse de l'énergie sur l'axe spatial θ.Notons que l'énergie 
umulée est appro
hée selon XGXD = X2 (équations 35 et 38), quiserait globalement l'énergie de la sour
e, lorsqu'elle est jouée à l'azimut θ = 0 (
as monopho-nique ave
 xG = xD). à un dé
alage de l'axe des abs
isses θ de l'histogramme, et l'énergie serait
onservée. La �gure 45 montre un exemple d'histogramme obtenu pour une sour
e synthétiqueà la position −45◦. Pratiquement, nous 
onstatons la présen
e de pi
s parasites qui sont dus àdes valeurs extrêmes de l'ILD et à la présen
e de bruit. En e�et, si la valeur mesurée de l'ILDest supérieure au maximum de α(f), la valeur absolue du sinus devient supérieure à 1 (voiréquation 93), de même dans les bandes fréquentielles où seul le bruit ambiant est présent, lesratios ne sont plus exa
tement 
onformes aux modèles binauraux. Plusieurs expérimentationsont été menées a�n d'évaluer les performan
es des modèles de lo
alisation. Les résultats sontprésentés dans la se
tion 4.2.
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 une sour
e à l'azimut −45◦. On peut observer 
lairement les deuxmaxima dominants (pi
s) : L'un autour de l'azimut −45◦, l'autre à l'azimut −90◦. Le plusélevé 
orrespond à la sour
e sonore et le se
ond est un pi
 fant�me résultant des ILD extrêmes.4.2 Résultats de la lo
alisation en azimutLes méthodes de lo
alisation présentées et améliorées ont été implantées sous Matlab ettestées ave
 des données issues des espa
es ané
hoïques (synthétiques) et des données enregis-trées dans une salle réelle (réverbérée). Des signaux sour
es à di�érents 
ontenus fréquentielssont utilisés, a�n de mettre en exergue une éventuelle dépendan
e de la lo
alisation au 
ontenufréquentiel de la sour
e. Les méthodes sont ainsi évaluées sous di�érents aspe
ts. Dans 
ettese
tion, nous rapportons les résultats des simulations 
onçues ; la mesure prin
ipale de l'e�
a-
ité des méthodes est l'erreur absolue entre la lo
alisation réelle et la lo
alisation estimée. Nousprésentons d'abord les obje
tifs et la méthodologie des tests de lo
alisation menés. Ensuite,nous 
ara
térisons les données test utilisées, en mettant en perspe
tive leur a
quisition (se
-tion 4.2.1). Les analyses des résultats sont appuyées par de nombreuses illustrations (se
tions



4.2. Résultats de la lo
alisation en azimut 814.2.2, 4.2.3 et 4.2.4).
4.2.1 Données de testsNous utilisons di�érents stimuli, à savoir des bruits blan
s, des signaux de parole, dessignaux de musique, des signaux d'instruments (�gure 46). La diversité des stimuli permetde véri�er l'e�et du 
ontenu temporel et spe
tral sur la lo
alisation. Les algorithmes de lo-
alisation binaurale emploient des signaux binauraux (ave
 un 
anal gau
he et ave
 un 
analdroit) issus de di�érents environnements. Les trois types d'environnements ren
ontrés dans lapratique sont des environnements synthétiques (sans é
ho) 
omme dans une salle sourde, unenvironnement bruité dans lequel un bruit ambiant quasi-
onstant persiste, et un environne-ment réel réverbéré ave
 des e�ets de ré�exions, de réverbération, d'atténuation. La di�
ultéde lo
alisation dans 
ette dernière situation est généralement plus di�
ile.
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82 Chapitre 4. Lo
alisation binaurale mono-sour
eSignaux synthétiquesLes signaux binauraux qui nous servent de matériel de tests sont de deux 
atégories : lessignaux binauraux synthétiques (environnement ané
hoïque) et les signaux binauraux réels(environnements réverbérés).Un signal binaural synthétique à la position θ est 
onstruit par 
onvolution d'un signalmonaural s ave
 les HRIR gau
he HRIRG(θ) et droite HRIRD(θ). Les signaux gau
he xG etdroit (xR) sont donnés par :
xG = s⊗HRIRG(θ), (98)
xD = s⊗HRIRD(θ), (99)où ∗ représente l'opération de 
onvolution entre des signaux temporels, les HRIR étant desréponses impulsionnelles. Les HRIR sont longues de 200 é
hantillons à une fréquen
e d'é
han-tillonnage de 44.1 kHz. Dans un tel intervalle de temps le son dire
t domine généralement lesré�exions.Signaux en environnement bruitéNous allons également évaluer les méthodes de lo
alisation sur des signaux binaurauxbruités. Il existe di�érents types de bruit possible, toutefois i
i, le bruit ambiant est modélisépar un bruit blan
 Gaussien additif. Le signal binaural bruité est donné par :

xG = s⊗HRIRG(θ) + nG, (100)
xD = s⊗HRIRD(θ) + nD, (101)où nG et nD sont des bruits blan
s Gaussiens dé
orrélés de s.Signaux réverbérésNous disposons de deux types de signaux réverbérés, les uns sont produits ave
 
onvolutionde signaux sour
es ave
 les fon
tions de transfert des milieux réverbérés (Binaural RoomImpulse Response�BRIR), les autres sont obtenus par enregistrements dire
t au niveau desoreilles à l'aide de mi
rophones a
oustiques.La première 
atégorie de signal réverbéré est obtenue par 
onvolution de signaux sour
esave
 les BRIR gau
he et droite de la lo
alisation θ ave
 :

xG = s⊗ BRIRG(θ), (102)
xD = s⊗ BRIRD(θ). (103)La se
onde 
atégorie de signal réverbéré est un signal binaural réel enregistré dans unesalle réverbérée. Un auditeur porte un 
asque dans lequel sont en
astrés des mi
rophonesminiatures (voir �gure 47, où des mi
rophones Sennheiser KE4-211-2 ont été insérés dans les
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outeurs standard). L'auditeur oriente sa tête vers la position azimut zéro. Le signal di�usépar une sour
e à la position réelle θ est 
apturé au niveau du 
asque et forme le signal binauralréel.

Fig. 47: Le �phono
asque� utilisé pour l'enregistrement des signaux binauraux : 
asque standard ave
des 
apsules de mi
rophone insérés.Les signaux tests formés sont inje
tés à l'entrée de 
haque modèle de lo
alisation, générantdes lo
alisations pour di�érentes positions, et di�érentes bandes fréquentielles.4.2.2 Lo
alisation en environnement ané
hoïqueDans 
es exemples, les signaux binauraux 
omportent une seule sour
e. Nous étudionsla lo
alisation de signaux de bruit, de signaux vo
aux et de signaux d'instruments. Tous lessignaux utilisés ont une durée de 1 se
onde. Nous mettons en 
on
urren
e la lo
alisationparamétrique 
onjointe et la lo
alisation par inter
orrélation.La lo
alisation paramétrique utilise une fenêtre glissante de Hann de 2048 é
hantillons,ave
 un taux de re
ouvrement de 50%. Les simulations sont exé
utées sous Matlab 7.� Bruit blan
Le premier signal étudié est un bruit blan
 Gaussien (voir �gure 46). Un bruit blan
 ala parti
ularité d'avoir une densité spe
trale de puissan
e 
onstante, qui garantit unea
tivité dans 
haque bande fréquentielle. Plusieurs bruits blan
s ont été spatialisés àdi�érents azimuts dans le plan horizontal, entre −80◦ et +80◦, et nous les lo
alisonsave
 la méthode paramétrique 
onjointe et à la méthode d'inter
orrélation normalisée.Intéressons-nous d'abord à la méthode de lo
alisation paramétrique 
onjointe proposéeet basée sur un histogramme de puissan
e. Théoriquement, notre histogramme a�
heraitune impulsion unique à l'azimut re
her
hé. Dans la pratique, un bon estimateur engen-drera un regroupement de points autour de la bonne valeur ave
 une faible varian
e



84 Chapitre 4. Lo
alisation binaurale mono-sour
e[Kro96℄. Sur les histogrammes obtenus (�gure 48), on observe di�érents pi
s, parti
uliè-rement un pi
 dominant très pro
he de la valeur idéale et des pi
s indésirables. Les pi
sparasites prennent de l'amplitude lorsque la sour
e se dépla
e vers les extrêmes. On noteque la sour
e à −15◦ présente moins de dispersion que la sour
e à +55◦ et que le rapportle plus élevé entre le pi
 
ulminant de l'histogramme et le plus haut pi
 parasite se situeà l'azimut zéro. Les pi
s super�us à ±90◦ résultent de l'implantation de l'algorithme,qui alloue l'énergie des azimuts au-delà de |80|◦ aux extrémités, y 
ompris 
elle issue dubruit. Ces pi
s pourraient être ignorés 
ar ils sortent de l'espa
e 
ible des simulations,soit −80◦ et +80◦.Il est important d'observer que dans tous les 
as, le pi
 dominant est un bon estimateurde la position réelle de la sour
e. Dans la plupart des 
as, un seuillage à 20% du pi
maximum permettrait aisément de minimiser de nombreux pi
s parasites, aussi uneopération de lissage de l'histogramme serait également béné�que a�n de fondre les pi
strès pro
hes. Ces pré-traitements seront explorés davantage dans la 
as de mélangesmulti-sour
e (
hapitre 5). Les résultats de lo
alisation pour la méthode 
onjointe sontrésumés dans la �gure 49. La méthode 
onjointe devient de moins en moins pré
ise aufur et à mesure que la sour
e se rappro
he des extrémités latérales. Ce phénomène estégalement présent dans les tests d'é
oute, les sons latéraux sont plus di�
iles à lo
aliser.On 
onstate que l'erreur absolue est inférieure à 5◦ dans l'intervalle [−65,+65]◦.Dans un se
ond temps nous 
omparons la méthode paramétrique 
onjointe et la mé-thode d'inter
orrélation généralisée. La �gure 50 montre les azimuts 
ibles 
ontre lesazimuts estimés pour les deux appro
hes. Comme nous pouvons le 
onstater, les deuxappro
hes sont quasi parfaites dans l'intervalle [−45,+45]◦ ave
 une erreur maximalede 3◦, au-delà de |45◦|, les deux méthodes deviennent progressivement instables. Laméthode d'évaluation 
onjointe annon
e une erreur inférieure à son protagoniste. Cetteperforman
e est qualitativement a

eptable 
omparée au système auditif humain, quidéte
terait des di�éren
es de 1◦. En pratique, la sour
e n'est pas un point (mais étendson a
tivité autour d'un ensemble de points), la taille de la membrane du haut-parleuret l'intensité de la sour
e in�uen
ent ainsi la di�éren
e d'angle déte
table. Nous dis
er-nons que l'erreur introduite par le modèle de lo
alisation 
onjointe sur 
es signaux estsystématiquement positive (−15◦ → −11◦,+55◦ → +62◦).Des tests similaires ont été menés sur des sour
es ayant un 
ontenu spe
tral di�érent,notamment les signaux de parole et de musique dont la trompette est un représentant.Les résultats sont exposés dans les se
tions suivantes.� Signal vo
alConsidérons maintenant des signaux de parole. De manière général, nous remarquons queles histogrammes formés mettent en éviden
e moins de 
rêtes parasites, 
e qui fa
ilitela re
her
he de maximum global dans le pro
essus de lo
alisation (�gure 48). Au vudes histogrammes, les résultats de lo
alisation ave
 des signaux de paroles sembleraientmeilleurs que dans le 
as de bruits blan
s. L'embellie des histogrammes a deux raisonsprin
ipales. La première est le 
ontenu spe
tral de la voix, dont la fréquen
e maximalen'ex
ède pas 10kHz. Pré
isément, dans les hautes fréquen
es les erreurs de lo
alisationauraient lieu sur des zones de très faible énergie. Le 
ontenu fréquentiel in�uen
eraitainsi la pré
ision de la lo
alisation. Toutefois, remarquons que la pré
ision ne semblepas béné�
ier d'un gain supplémentaire dans le 
as d'une sour
e unique, en dehors del'aspe
t visuel. En revan
he dans le 
as multi-sour
e, la forme de l'histogramme pourraitêtre déterminant,notamment pour des sour
es spatialement pro
hes.
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(d)Fig. 48: Histogrammes obtenus ave
 di�érents signaux synthétiques : bruit blan
 spatialisé à l'azimut
−15◦ (), le pi
 le plus élevé est à −12◦, bruit blan
 spatialisé à l'azimut +55◦ (b), le pi
 leplus élevé est à +62◦. Signal vo
al spatialisé à l'azimut +55◦ (
), le pi
 le plus élevé est àl'azimut +62◦. Signal de trompette spatialisé à l'azimut +55◦ (d), le pi
 le plus élevé est àl'azimut +62◦Les résultats de lo
alisation de sour
e de parole spatialisée ave
 la méthode paramétrique
onjointe et la méthode d'inter
orrélation généralisée sont a�
hés dans la �gure 50. Lesdeux méthodes ont des pré
isions équivalentes ave
 un léger avantage pour la méthoded'inter
orrélation.� Signal de trompetteLe pro
hain signal test est un son de trompette ; il a la 
ara
téristique prin
ipale de pro-duire de longues attaques à forte amplitude. Nous 
onstatons une amélioration visuelledes histogrammes (�gure 48) qui pourrait s'avérer béné�que dans le 
as multi-sour
e.Cette amélioration est due premièrement au 
ontenu fréquentiel limité, deuxièmementaux fortes attaques qui favorisent la lo
alisation. Les zones de forte énergie dominentdans la pondération. Les résultats de lo
alisation pour la méthode 
onjointe et la mé-thode d'inter
orrélation généralisée ont les mêmes 
ara
téristiques que 
eux des signauxvo
aux résumés dans la �gure 50.
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 Gaussien spa-tialisés à di�érent azimuts par 
onvolution ave
 des HRIR du mannequin KEMAR.Dans le 
adre d'une seule sour
e synthétique présente, la méthode de lo
alisation parévaluation 
onjointe et les méthodes d'inter
orrélation ont des résultats similaires quel quesoit le type de signal sour
e (bruit, parole, instrument). La question ouverte est 
elle de leuradaptation et leur e�
a
ité en présen
e de bruit et de réverbération.4.2.3 Lo
alisation en environnement bruitéDans 
ette se
tion, nous étudions la robustesse de la méthode 
onjointe fa
e au bruitambiant. Le bruit ambiant est modélisé par un bruit blan
 additif (se
tion 4.2.1), et le rapportsignal-bruit (RSB) 
orrespond à une mesure quantitative de la qualité de l'environnement. Plusle RSB est élevé, moins perturbé est le 
anal de transmission. Pratiquement, le bruit additifest ajouté de sorte que le RSB moyen soit le même sur les deux 
anaux du signal binaural.Le bruit a tendan
e à dé
orréler les signaux gau
he (xG) et droit (xD), ave
 pour 
onsé-quen
e de dénaturer la paire (ILD, ITD), et don
 une altération des estimations à 
haquefréquen
e. La �gure 51 montre des histogrammes pour di�érentes valeurs de RSB (15, 5, 0,-5) en dB à partir d'un signal de parole à l'azimut 30◦. La lo
alisation de la sour
e n'est pasmodi�ée, toutefois, les pi
s parasites prennent de l'amplitude, parti
ulièrement aux extrémitéset au 
entre. L'a�
hage de l'histogramme se détériore ave
 la détérioration du RSB. Le pi
parasite au 
entre prend de l'amplitude au point de dominer le pi
 souhaité pour un RSB = −5dB. La position du pi
 parasite dominant dépend du rapport entre les points du spe
tre depuissan
e du bruit dans les 
anaux gau
he et droit, 
onformément aux modèles binaurauxparamétriques.Nous remarquons qu'en présen
e de bruit ambiant la méthode de lo
alisation 
onjointe estrobuste, même à 0 dB. En e�et, la lo
alisation en présen
e d'une seule sour
e est similaire au
as synthétique.Le 
as réel implique, en plus du bruit, la réverbération de la salle. Dans la se
tion suivantenous 
omparons les performan
es de l'appro
he 
onjointe et à 
elle de l'inter
orrélation en
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(b)Fig. 50: Lo
alisation du signal bruité (a) et signal de parole (b) ave
 di�érentes appro
hes : idéal(plein), méthode 
onjointe (rond), méthode d'inter
orrélation normalisée (astérisque).
milieu réverbéré.
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Fig. 51: Histogrammes obtenus ave
 une sour
e de parole positionnée à l' azimut 30◦ dans un envi-ronnement bruité à di�érents rapports signal-bruit (RSB= 15, 5, 0, -5 dB).4.2.4 Lo
alisation en environnement réverbéréDans un environnement réverbéré le son dire
t émanant de la sour
e est a

ompagné deré�exions sur les surfa
es physiques du milieu environnant. Le système auditif humain uti-lise ainsi plusieurs mé
anismes a�n de déte
ter la sour
e a
tive et de supprimer les e�etsdes ré�exions 
on
urrentes. Les ré�exions in�uen
ent l'estimation des indi
es a
oustiques, no-tamment l'ILD et l'ITD. Les méthodes de lo
alisation doivent être robustes en présen
e deréverbération. De nombreux auteurs se sont intéressés aux s
énarios où un ou deux distra
-teurs parti
uliers sont présents (indépendants ou stationnaires) [Bra02, GG96℄. En e�et, lasuperposition des signaux dire
ts et des ré�exions au niveau des oreilles engendre des rapportsd'amplitude moins appropriés au modèle [BSCM05℄. De 
e fait, la méthode 
onjointe de lo-
alisation basée sur l'information d'ILD 
omme référen
e pourrait s'avérer moins appropriéedans 
ertains 
as. En revan
he, l'ITD semble être un indi
e plus robuste aux interféren
es.Certains auteurs ont proposé des méthodes qui s'appuient sur une modélisation de l'e�et depré
éden
e [FM04℄, [Zur80℄. Toutefois, 
es méthodes né
essitent une quantité d'information a
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alisation en azimut 89priori, notamment la forme de la fenêtre utilisée, la longueur de la fenêtre, la déviation desindi
es a
oustiques. Et 
es méthodes sont généralement appliquées dans les basses fréquen
es.Toutefois, les méthodes basées sur l'inter
orrélation généralisée sont re
onnues pour être debons 
andidats dans les environnements réverbérés. Dans 
ette se
tion nous présentons lesrésultats obtenus par la méthode d'évaluation 
onjointe et la méthode PHAT, sur des signauxenregistrés dans des salles, dont le studio Bonnefont (8m × 10m × 4m). D'autre part, nousutilisons des fon
tions de transfert d'une salle de 
lasse réverbérée (5m × 9m × 3.5m) pourgénérer des signaux binauraux réels [BSCM05℄ 
onformément aux équations 102 et 103.Studio BonnefontUn auditeur porte un phono
asque et tient la tête orientée vers l'azimut zéro. Un haut-parleur est positionné dans le même plan que l'auditeur, à l'azimut θ, et à au moins 1m (
hamplointain). Le haut-parleur di�use un bruit blan
, le signal binaural enregistré sert de matièrepremière aux algorithmes de lo
alisation. La méthode de lo
alisation 
onjointe semble assezrobuste pour les azimuts pro
hes du 
entre.La �gure 52 a�
he un exemple représentatif de lo
alisation d'un bruit blan
 à 30◦. La mé-thode 
onjointe et PHAT identi�ent la sour
e respe
tivement à 31◦ et 33◦. La pré
ision semblesimilaire. Toutefois, nous 
onstatons que la qualité de l'histogramme est fortement a�e
tée pardes pi
s se
ondaires signi�
atifs ; en e�et, les di�éren
es en amplitude sont 
orrompues par lessuperpositions provenant des ré�exions multiples. En revan
he, la fon
tion d'inter
orrélationPHAT semble plus stable ave
 une plus faible varian
e. La di�
ulté de mesures ne nous a paspermis de faire plusieurs tests de lo
alisation au studio Bonnefont. Nous avons 
onstaté sur lesquelques tests opéré que la pré
ision de la lo
alisation est similaire pour les deux appro
hes.Dans la se
tion suivante, la 
omparaison des deux méthodes est approfondie dans le 
as d'unesalle de 
lasse.Salle de 
lasseLes fon
tions de transfert des milieux réverbérés sont nommées Binaural Room Im-pulse Response (BRIR). Nous utilisons les BRIR mesurées à partir du KEMAR par Shinn-Cunningham [BSCM05℄ dans une salle de 
lasse de dimensions 5m× 9m× 3.5m pour simulerles signaux binauraux réels ave
 les équations 102 et 102 aux azimuts 0◦, 15◦, 30◦, 45◦, 60◦, 90◦.Les BRIR ont toutes été mesurées dans le plan horizontal à partir d'une séquen
e de longueurmaximale (maximum-length sequen
e), qui est une séquen
e pseudo-aléatoire binaire [RV89℄.Ils ont une longueur de 32767 é
hantillons et peuvent être vus 
omme une 
ombinaison de sondire
t, de premiers é
hos et de réverbération tardive. Le temps de réverbération de la salle T60est 
ompris entre 580 et 619 ms ave
 les algorithmes de Brown et S
hroder [Bro02℄, [S
h65℄.Des bruits blan
s en milieu réverbéré ont été lo
alisés ave
 la méthode 
onjointe. Lesestimations montrent que la méthode 
onjointe est robuste en milieu réverbéré 
ar on distingueun pi
 révélateur pro
he de la bonne lo
alisation. La performan
e est dé
roissante ave
 lesangles pro
hes des extrêmes (�gure 53).La �gure 54 montre que la méthode d'inter
orrélation généralisée semble être meilleurepour la lo
alisation dans un environnement réverbéré. En e�et, nous 
onstatons que la méthode
onjointe devient progressivement instable au fur et à mesure que la sour
e se dépla
e vers les
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(b)Fig. 52: Lo
alisation d'une sour
e réelle à +30◦ jouant un bruit blan
 dans une salle réverbérée (studioBonnefont), à partir d'enregistrements binauraux mesurés au niveau des oreilles du musi
ien :histogramme obtenu par méthode 
onjointe ave
 bruit blan
 (a) ; fon
tion d'inter
orrélationobtenue par inter
orrélation généralisée (PHAT) (b).

�tés. À partir de 60◦ l'erreur atteint déjà 10◦. Pour des 
onditions adverses de 
ette intensitéde réverbération, la méthode s'en sort plut�t bien. On a l'impression dans le 
as de 
ette salleque la méthode 
onjointe sous-estime la lo
alisation.
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Fig. 53: Histogrammes obtenus par méthode 
onjointe à di�érentes positions dans une salle de 
lasseréverbérée, à (0,+15,+30,+45)◦.4.3 Lo
alisation en distan
eAprès l'inspe
tion de l'estimation de l'azimut, la distan
e 
onstitue la se
onde dimensionde lo
alisation importante dans le 
adre de nos re
her
hes. En e�et, dans les salles de 
on
ert,la distan
e est souvent simulée en positionnant les haut-parleurs près ou loin de l'audien
e,
ontrainte qui physiquement peut être limitative dans des salles de dimensions modestes. As-surément, l'ar
hite
ture de la salle joue un r�le important, l'interprétation de la piè
e éle
tro-a
oustique peut ainsi être plus ou moins modi�ée. En dé�nitif, l'estimation de la distan
eet le positionnement virtuel des sour
es par la distan
e est né
essaire. De nombreux indi
esa
oustiques ont été identi�és pour leur impli
ation notoire dans l'estimation de la distan
e :l'énergie globale, la di�éren
e en amplitude (pour les distan
es de moins d'un mètre), la ré-verbération et le 
hangement spe
tral. Toutefois, la mesure et la 
ombinaison de 
es indi
esdemeurent 
omplexes, de plus la détermination de la distan
e absolue né
essite des indi
esde haut niveau 
omme la familiarité aux sons perçus [NS04℄. Nos re
her
hes se fo
alisent surla détermination d'une distan
e relative ave
 pour obje
tif une simulation plus réaliste de ladistan
e, qui prend en 
harge les 
hangements spe
traux et l'énergie globale.
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Fig. 54: Lo
alisation de bruits spatiaux enregistrés dans une salle de 
lasse réelle ave
 di�érentesappro
hes : idéal (plein), méthode de lo
alisation 
onjointe (rond), méthode d'inter
orrélation(astérisque).Nous proposons un estimateur de la distan
e basé sur la brillan
e. La brillan
e est une
ara
téristique forte d'un son, qui permet de di�éren
ier un son (ou un instrument) d'un autre.C'est un attribut quelque peu subje
tif. Seulement, la brillan
e est appro
hée obje
tivementpar la quantité de basses fréquen
es et de hautes fréquen
es 
ontenues dans un son. On laquanti�e par la mesure de la 
entroïde spe
trale ou 
entre de gravité du spe
tre du son.4.3.1 Positionnement relatif par la distan
e à partir du spe
treTel que nous l'avons abordé au 
hapitre sur la lo
alisation. La distan
e est fortementliée au 
entre de gravité spe
tral. Nous avons proposé une relation de quanti�
ation de lavariation d'énergie ave
 la distan
e à partir de la norme ISO 9613-1, qui stipule que l'absorptionde l'intensité fréquentielle (de la sonie) est à grand traits proportionnelle à la fréquen
e.L'équation 33, nous permet d'estimer la di�éren
e de la puissan
e du spe
tre d'une sour
e
X à 
haque distan
e ρ, soit D(f, ρ). Par 
onséquent, la relation nous permet de positionnervirtuellement une sour
e à la distan
e ρ. A 
ette distan
e, le spe
tre en é
helle linéaire de lasour
e est donné par :

X̂(ρ, t, f) = X · 10(−D(f,ρ))/20, (104)où D(f, ρ) est le fa
teur d'atténuation en dé
ibels.Cette méthode permet de simuler une distan
e relative. Nous pro
édons à une modi�
ationindividuelle de 
haque fréquen
e en appro
hant une loi naturelle d'absorption. Le réalisme ene�et peut-être a

entué en ajoutant des e�ets de Doppler à des sour
es mobiles. La distan
eabsolue demeure un problème réel tant dans la lo
alisation que dans la proje
tion. En réalité ladistan
e est une 
ara
téristique di�
ile à estimer, après l'azimut et l'élévation, pour le système
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ar elle né
essite souvent la familiarité à l'environnement et à la sour
e perçus.4.3.2 Positionnement relatif par la distan
e à partir du spe
treNotre obje
tif est un positionnement relatif en distan
e d'une sour
e, 
ar l'estimationabsolue de la distan
e dépend d'une 
onnaissan
e a priori sur le lieu de di�usion et les para-mètres de la sour
e. Il s'agit don
 de juger la distan
e de la sour
e par rapport à une positionpré
édente ; et de véri�er que le 
hangement est pro
he de la réalité per
eptive.A partir de l'équation 33, nous pouvons 
hi�rer la variation de la puissan
e du spe
tred'une sour
e X à 
haque distan
e ρ, soit D(f, ρ). Nous déduisons que 
ette relation permetde positionner virtuellement une sour
e à la distan
e ρ. Comme vu pré
édemment, à 
ettedistan
e, le spe
tre en é
helle linéaire de la sour
e est donné par l'équation 104.Deux 
ara
téristiques du spe
tre sont 
ontr�lées, à savoir la puissan
e globale et le 
ontenuspe
tral. Cette appro
he présente des possibilités de 
réation de sons virtuels en distan
e. Lasimulation par la loi en 
arré inverse (
onstante à toutes les fréquen
es) ne permet pas deprendre en 
ompte la modi�
ation du 
ontenu spe
tral de la sour
e, des tests préliminairessur des signaux de parole et d'instruments marquent un gain de réalisme à notre appro
he.Les sons dynamiques en distan
e sont préférés par rapport à 
eux générés simplement par laloi en 
arré inverse (http://dept-info.labri.fr/~sm/SMC08/).4.3.3 Signal de référen
e et estimation de la densité spe
traleLa 
entroïde se dépla
e vers les basses fréquen
es lorsque la sour
e s'éloigne de l'obser-vateur. La brillan
e représente un indi
e a
oustique 
apital. Comme signal de référen
e pourl'estimation de la distan
e, nous utilisons un bruit blan
 Gaussien. Les sons purs ne sont pasadéquats pour les jugements de la distan
e, 
ontrairement aux sons 
omplexes [Mol73℄. L'es-timation de la distan
e repose sur la quanti�
ation de l'évolution spe
trale du son au 
ours dela propagation dans l'air. Ainsi, nous estimons d'abord les densités spe
trale du bruit émis etdu bruit perçu. Une méthode e�
a
e est la méthode de Wel
h [Wel67, Hay96℄. Selon Wel
h,l'estimation du spe
tre d'amplitude est donnée par la moyenne des puissan
es spe
trales de Lblo
s temporels, ensuite nous 
onsidérons la ra
ine 
arrée, ainsi :
|X| =

√

√

√

√

√

1

L

l=+(L−1)/2
∑

l=−(L−1)/2

|Xl|2. (105)L'estimateur de Wel
h est un estimateur de la puissan
e spe
trale asymptotiquement nonbiaisé. Dans nos expérien
es, nous 
onsidérons L = 21 blo
s du signal de taille N = 2048é
hantillons, ave
 un 
hevau
hement de 50 % (et ave
 une qualité CD, taux d'é
hantillonnagede 44.1 kHz, 
e qui 
orrespondant à un segment du son d'une durée inférieure à 0.5 s).Ensuite, nous utilisons 
ette amplitude pour 
al
uler la 
entroïde spe
trale ave
 :
C =

∑

f f · |X(f)|
∑

f |X(f)| . (106)
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ePour un long signal, la 
entroïde du signal est estimée 
omme moyenne des 
entroïdes despériodogrammes.4.3.4 Méthode de lo
alisation par la distan
eDans la méthode de mesure de données de la base CIPIC, nous savons que les sour
esont été pla
ées sur un 
er
le de 1 m de rayon autour de l'auditeur. Pour 
haque distan
e
0 < ρ < 100 m, nous estimons le spe
tre atténué X(f, ρ) à partir de l'équation 104 et nousdéterminons la 
entroïde (voir équation 106). La �gure 55 montre la 
entroïde en fon
tion dela distan
e pour un bruit blan
. Par approximation polynomiale du logarithme de la fon
tionde 
ette 
ourbe obtenue grâ
e à la norme ISO 9613-1 et les équations 33, 34 et 106, nousproposons une fon
tion d'estimation de la distan
e à partir de la 
entroïde :

ρ(log (C)) = −38.89044C3 + 1070.33889C2

− 9898.69339C+30766.67908
. (107)L'algorithme que nous avons mis en pla
e prend en paramètres les 
onditions atmosphériques.La relation de l'équation 107 est 
al
ulée pour les 
onditions atmosphérique suivantes : tem-pérature de 20◦ Celsius, humidité relative de 50%, pression de 1 atmosphère.4.4 Résultats de la lo
alisation en distan
eNous avons mené plusieurs simulations dans un 
adre théorique a�n d'évaluer l'erreur théo-rique de l'estimateur sur des bruits blan
s. Les appli
ations que nous visons s'appliquent dansdes salles de taille moyenne. Jusqu'à 25 m, l'erreur maximale de la distan
e est théoriquementinférieure à 4 mm, si la densité spe
trale du bruit est 
onnue.D'autres expérimentations basées sur l'estimation préalable du spe
tre d'amplitude à l'aidede l'équation 105 ont fourni une erreur plus grande d'environ 3 m, bien que très raisonnablejusqu'à 50 m. La �gure 56 montre les résultats globaux de nos simulations sur des bruitsblan
s Gaussiens positionnés à di�érentes distan
es dans l'intervalle de [0, 100] m. Le réalismede la méthode de positionnement de sour
e en distan
e peut être amélioré, notamment enin
orporant des informations relatives à la vélo
ité du son, par exemple l'e�et de Doppler enrelation ave
 la distan
e. Pour simuler la distan
e, Chowning [Cho71℄ essaie de 
ontr�ler lerapport du son dire
t à la réverbération. La réverbération permet de prendre en 
ompte lataille et la géométrie de la salle ainsi que le matériel 
onstitutif. L'estimation et la maîtrise dela réverbération pendant une performan
e en dire
t demeure un dé�.
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Fig. 55: Centroïde spe
trale (liée à la brillan
e per
eptive) 
omme fon
tion de la distan
e à une tem-pérature de 20◦ Celsius, une humidité relative de 50%, et une pression atmosphérique de 1atm (pour un bruit blan
 joué à la qualité CD).
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Chapitre 5Séparation binaurale de sour
esDans les piè
es a
ousmatiques, les 
ompositeurs mélangent des sons naturels et éle
tro-niques. La 
réation prend toute sa valeur lorsqu'elle est jouée en 
on
ert ave
 un or
hestrede haut-parleurs. Pendant la di�usion, il est né
essaire d'interagir ave
 les sour
es a�n de
ontr�ler leur lo
alisation. De 
e fait, il est vivement désirable de manipuler individuellementles sour
es é
outées dans le mélange dans un but 
réatif ou ludique, a�n d'éliminer, d'isoler,d'ampli�er, de 
hanger la lo
alisation ou même le timbre d'une sour
e pré
ise.C'est un grand dé� de séparer des sour
es dans notre 
as où nous ne disposons que dedeux mélanges (au niveau des oreilles), et surtout, nous ne nous imposons au
une restri
tionsur le nombre de sour
es présentes dans la piè
e. Dans la littérature, 
e 
as est dit dégénéré ousous-déterminé. Cette disposition est de plus 
omplexe 
ar peu de te
hniques de séparation desour
es développées jusqu'à lors traitent de 
e 
as. Communément fondées sur une inversionde matri
e, les appro
hes 
lassiques sont fréquemment 
onduites à l'é
he
.Tout d'abord, nous présentons le modèle de mélange 
onvolutionnel de sour
es (se
tion5.1), 
ar les sour
es perçues par les oreilles sont �ltrées par le 
anal de propagation. Dansla se
tion 5.2, nous exposons quelques travaux antérieurs déterminants sur des appro
hes deséparation de sour
es basées sur les indi
es spatiaux. Premièrement, les méthodes d'analysenumérique de la s
ène sonore ou 
omputational auditory s
ene analysis (CASA) qui imitentles pro
essus du système auditif humain, deuxièmement un aperçu des méthodes statistiquesde séparation aveugle de sour
e ave
 l'analyse en 
omposantes indépendantes (ACI). Troisiè-mement, le 
lassique Beamforming qui se fonde sur un �ltrage dire
tionnel. Quatrièmementdes te
hniques reposant sur des masques temps-fréquen
es. Ces te
hniques s'alignent sur untraitement non-linéaire des mélanges. Elles reposent prin
ipalement sur l'hypothèse d'ortho-gonalité dans le plan temps-fréquen
e. Ces méthodes 
on
entrent notre plus grand intérêt,non seulement par
e qu'elles sont ré
entes mais aussi par
e qu'elles sont adaptées et promet-teuses pour le 
as dégénéré de sour
es audio. Un de 
es pré
urseurs est la te
hnique DUET(Degenarate Unmixing Estimation Te
hnique) de Ri
kard et al. [RY02℄ qui utilise un masquebinaire ; Avendano [Ave03℄ propose un masque Gaussien a�n de prendre en 
ompte les 
asd'interféren
e, une appro
he Bayésienne est proposée par Master [Mas04℄ a�n d'identi�er lessour
es qui interfèrent.Dans la se
tion 5.3, nous proposons une modélisation du mélange 
omme un mélange deGaussiennes. À partir d'une adaptation de l'algorithme de Maximisation de la Vraisemblan
e97
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es(MV), nous e�e
tuons un apprentissage des paramètres du mélange. Nous déduisons alors unmasque temps-fréquen
e Gaussien orienté sur la probabilité a posteriori. Dans la se
tion 5.4,les algorithmes de séparation sont évaluées sur des mélanges 
ontenant de 2 à 5 sour
es, et laqualité des estimations est quanti�ée par des mesures de distorsions et d'interféren
e.5.1 Modèle de mélange de sour
es sonoresDans de nombreuses s
ènes sonores, les sons se propagent des sour
es vers des 
apteursqui peuvent être des oreilles humaines dans le 
as d'une é
oute binaurale, ou une série de mi-
rophones dans le 
as d'enregistrements. De manière générale, pour M 
apteurs et K sour
es,le pro
essus de mélange se modélise ave
 :
xm(n) =

K
∑

k=1

hmk(n, θk) ∗ sk(n), (108)où (xm(n))1≤m≤M est le mélange au 
apteur m, (sk(n))1≤k≤K est le signal sour
e mono-phonique k et hmk(n, θk) représente le �ltre de propagation de la sour
e k positionnée à θk au
apteur m. l'opérateur ∗ est l'opération de 
onvolution.Sous la forme matri
ielle, le modèle de mélange temporel est donné par x = h ∗ s ave
 :






x1(n)...
xM (n)






=







h11(n) · · · h1K(n)... . . . ...
hM1(n) · · · hMK(n)






∗







s1(n)...
sK(n)






. (109)La transformée de Fourier de la 
onvolution temporelle de deux fon
tions 
orrespond auproduit de leurs transformées de Fourier. Dans le domaine spe
tral, le modèle de mélange del'équation 108 s'é
rit :

Xm(t, f) =
K
∑

k=1

Hmk(t, f, θk) · Sk(t, f). (110)Sous la forme matri
ielle, le modèle de mélange spe
tral est donné par X = HS ave
 :






X1(t, f)...
XM (t, f)






=







H11(t, f, θ) · · · H1K(t, f, θ)... . . . ...
HM1(t, f, θ) · · · HMK(t, f, θ)






·







S1(t, f, θ)...
SK(t, f, θ)






, (111)où Xm(t, f), Sk(t, f) et Hmk(t, f, θ) sont respe
tivement les spe
tres à 
ourt terme dessour
es sk(n), des signaux des 
apteurs xm(n) et des �ltres de propagation hmk(n, θk). Rap-pelons que les �ltres sont 
onsidérés invariant, la notation Hmk(t, f, θ) est équivalente à

Hmk(f, θ).La séparation de sour
es 
onsiste à retrouver les signaux sour
es sk à partir des mélangesdisponibles xm, ave
 le moins de distorsions et d'interféren
es possible. Dans la pratique, deshypothèses sur les sour
es et les 
apteurs sont né
essaires a�n de restreindre les solutionspossibles et la 
omplexité des algorithmes [CCPL95℄. La di�
ulté de la séparation dépend
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es 99du type de sour
e, du nombre de sour
es, de l'environnement de mélange et bien d'autres
onditions. En e�et, plus on a des sour
es dans le mélange moins les sour
es deviennentséparables ; aussi la di�
ulté est plus grande dans le 
as sous-déterminé (M < K) que dansles 
as sur-déterminé (M > K) et déterminé (M = K) [VJA+05℄ ; de plus la séparation estplus di�
ile en milieu réverbéré qu'en milieu ané
hoïque.La séparation de sour
e 
onsiste en général en quatre étapes fondamentales :1. transformation dans le domaine de traitement (exemples : spe
tre, ondelettes) ;2. estimation des paramètres de mélanges (exemples : position spatiale, harmoni
ité) ;3. allo
ation de l'énergie à partir des signaux de mélanges en se basant sur les paramètresde mélange ;4. transformation inverse pour obtenir des signaux temporels.La qualité des sour
es séparées est évaluée per
eptivement par des tests d'é
oute et obje
-tivement par des 
ritères de qualité. Il s'agit en général d'évaluer la distorsion entre la sour
eoriginale monophonique et la sour
e estimée en 
al
ulant le rapport d'énergie de la sour
eà 
elle des distorsions d'une part, et à 
elle des interféren
es d'autre part. Ces 
ritères sontanalysés en rapport ave
 des 
ritères qui évaluent la di�
ulté de séparabilité des mélanges, àl'exemple du degré d'orthogonalité des sour
es [YR04℄.Plusieurs paramètres de mélange peuvent être 
ombinés pour une séparation e�
a
e. Dansla suite, nous étudions quelques appro
hes de �ltrage de signaux. Les méthodes CASA (se
tion5.2.1), les méthodes d'ACI (se
tion 5.2.2), les méthodes de �ltrage dire
tionnel (se
tion 5.2.3)et les méthodes de masque fréquentiel (se
tion 5.2.4).5.2 Méthodes de déte
tion et de séparation de sour
es5.2.1 Séparation par analyse numérique de s
ène auditiveAnalyse de S
ène Auditive Computationnelle (CASA) est une appro
he de séparation desour
e qui se réfère aux prin
ipes d'analyse du son par le système auditif humain [SL90℄. Àpartir d'une dé
omposition temps-fréquen
e du signal motivée par la séle
tion fréquentielledu système auditif, l'appro
he CASA s'intéresse à des paramètres sonores spé
i�ques tels quel'harmoni
ité [Pea76℄, la 
ontinuité, les temps d'onset et o�set [HW04℄, la fréquen
e fondamen-tale [Li
51℄, le multi-pit
h [Wei85℄, le timbre [KNKT95℄, l'enveloppe spe
trale, les modulationsen amplitude [Ber95℄ et en fréquen
e [Mel91℄, et bien d'autres ainsi que leurs 
ombinaisons[BC94a℄.A partir des paramètres 
onsidérés, des régions temps-fréquen
e sont groupées en objetspar des règles de similarité, de proximité, de 
ontour et de destin 
ommun [Bre90℄[DC95℄.Ces objets qui peuvent être des signaux purement harmoniques, des transitoires ou du bruitsont ensuite transformés en �ux audio [BC94b℄. Les méthodes CASA ont été utilisées dans laséparation d'instruments à partir de l'enveloppe spe
trale et de la fréquen
e fondamentale ;toutefois elles né
essitent généralement un apprentissage sur de larges bases, ainsi qu'unerédu
tion des 
ibles a�n de réduire la 
omplexité des algorithmes.L'appro
he CASA a le mérite d'être utilisable sur un 
anal unique et permet la séparationde sonorités à partir d'un signal polyphonique. Mais l'e�
a
ité de 
ette appro
he sur des
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esproblématiques réelles 
omme la déte
tion d'instruments reste limitée [WB06℄. Néanmoins,les méthodes CASA qui ont tendan
e à exploiter des indi
es haut niveau peuvent être utiliséesde 
on
ert ave
 d'autres méthodes 
omme l'analyse en 
omposante indépendantes (ACI) quiexploitent dire
tement d'orthogonalité des é
hantillons du signal.5.2.2 Séparation aveugle et analyse en 
omposantes indépendantesL'analyse en 
omposantes indépendantes (ACI) 
onsiste à séparer les sour
es en assumantque 
es dernières sont statistiquement indépendantes [HJ86℄. De nombreux algorithmes d'ACIont été proposés dans la littérature [HKO01℄, 
ertains maximisent les statistiques d'ordre supé-rieure [Com94℄, d'autres minimisent l'information mutuelle des sour
es [BS95℄. Ces méthodesse fondent sur des propriétés de sour
es 
omme la non-Gaussianité des sour
es [Car98℄, la non-stationarité des sour
es [MOK95℄ [CCA02℄ et d'autres font usage d'informations a priori surles distributions des sour
es [Mas04℄. A�n de 
ibler di�érents types de signaux, des méthodeshybrides sont possibles.Le but de 
ette se
tion n'est pas d'exposer 
ha
un des algorithmes, mais plut�t de donnerun aperçu des performan
es générales de l'ACI dans notre 
as d'intérêt qui est le 
as sous-déterminé. Il s'agit en général d'estimer la matri
e pleine W(N×M), l'inverse de la matri
e demélange H(M×N) tel qu'un 
ritère d'indépendan
e statistique soit maximisé. Les estimationsdes signaux sour
es sont alors données par :
Ŝ = WX. (112)L'inversion de la matri
e est appropriée pour les 
as déterminé et sur-déterminé (K ≤M).Dans le 
as sous-déterminé, une in�nité de solutions inverses sont possibles. Il demeure possiblede 
al
uler une pseudo-inverse, qui représentera l'inverse de norme minimale, même si elle n'estpas for
ément valide.Dans tous les 
as, l'inversion de la matri
e n'assure pas l'allo
ation des 
omposantes sépa-rées aux mêmes sour
es (problème de permutation) dans les di�érentes trames, et les solutionssont a

eptées à un fa
teur d'é
helle près.Une appro
he adaptée au 
as sous-déterminé revient à 
onsidérer les sour
es 
omme desdistributions statistiques, la séparation est alors fondée sur la maximisation de la probabilitéa posteriori. Ces appro
hes permettent une 
ara
térisation simple des sour
es, un paramètrepour une distribution Lapla
ienne et deux paramètres (moyenne et varian
e) pour une Gaus-sienne. Le 
hoix des distributions in�uen
e également la 
omplexité analytique des estimateurs.Dans la plupart de s
ènes musi
ales, nous avons plus de sour
es que de 
apteurs. Les mu-si
iens ont tendan
e à démarrer au même moment. L'indépendan
e des sour
es s'en trouveréduite, et les paramètres harmoniques de sour
es di�érentes auront tendan
e à se superposer.La Toolbox ICALAB (�gure 57) implémente plus d'une vingtaine de méthodes de séparationde sour
es et d'ACI. La �gure 57 montre un exemple de séparation de deux sour
es mixéesave
 une matri
e de 
olonnes [1 2]T et [2 1]T à l'aide de la méthode Fixed-Point ICA. Destests montrent que 
es méthodes sont mal adaptées au 
as sous-déterminé, alors que dans le
as déterminé des performan
es appré
iables peuvent être atteintes, notamment le problèmede permutation de sour
es, où des 
omposantes séparées peuvent être attribuées à la mau-vaise sour
e, la 
al
ul de statistiques d'ordre élévé, l'inversion d'énormes matri
es et leurs
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es 101diagonalisations sont 
ontraignants pour des systèmes temps réels.Des méthodes autant e�
a
es et moins 
omplexes numériquement sont réalisables à partirde la lo
alisation spatiale. Le �ltrage spatial a été utilisé pour isoler des sour
es à partir de leurlo
alisation. Dans la se
tion suivante, nous étudierons une te
hnique de �ltrage dire
tionnelappelée beamforming.
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s2Fig. 57: ICALAB Toolboxes implémente de nombreuses te
hniques de séparation basées sur l'ACI(gau
he). Nuages de points obtenus par la méthode Fixed-Point ICA sour
es sonores esti-mées 
ontre leurs originaux mixés ave
 une matri
e de 
olonnes [1 2]T et [2 1]T (droite).Les points du mélange sont projetés sur les deux axes indépendants identi�és par Fixed-PointICA.5.2.3 Séparation par �ltrage dire
tionnel : BeamformingLe beamforming est une te
hnique de �ltrage spatial qui opère sur les signaux issus d'unarrangement de plusieurs mi
rophones. Le but est de fo
aliser le fais
eau de l'ensemble des
apteurs vers une dire
tion pré
ise, et de rejeter les 
ontributions issues des dire
tions dessour
es 
on
urrentes. Cette te
hnique tient ses origines des domaines du radar et du sonar.Généralement, les 
apteurs sont pla
és uniformément sur une ligne. Selon la dire
tion 
ible,les sorties des 
apteurs sont dé
alées dans le temps de manière à obtenir des signaux en phasepour tous. Les versions dé
alées des sorties sont additionnées et forment ainsi le signal spatial�ltré (voir �gure 58). Selon la géométrie de la disposition des 
apteurs, par proje
tion des
apteurs sur une ligne perpendi
ulaire à la dire
tion pointée ou Maximum Response Angle(MRA), on obtient une distan
e pour 
haque 
apteur. Cette distan
e divisée par la 
élérité duson donne le délai requis pour le 
apteur a�n de 
ontribuer au fais
eau orienté vers la dire
tion
ible [BM07℄.Le beamformer peut être modélisé 
omme un �ltre à réponse impulsionnelle �nie (FIR).
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esL'observation des �ltres spatiaux selon la fréquen
e du signal met en exergue les 
ontraintesfréquentielles du beamforming. Selon le théorème de Shannon, des artefa
ts spatiaux appa-raissent lorsque le signal 
ontient une fréquen
e supérieure à la fréquen
e de Nyquist. End'autres termes, la longueur d'onde de la fréquen
e doit être supérieure ou égale à deux foisla distan
e entre les 
apteurs. Des espa
ements non-uniformes entre les 
apteurs permettentd'étendre la bande fréquentielle [GE93℄.Dans la pratique, le lobe 
entral du �ltre est parasité par des lobes se
ondaires ; à 
ete�et, des méthodes de beamforming qui 
ombinent plusieurs beamformers ont été proposées.Le Gri�ths-Jim adaptive beamformer [GJ82℄[YHHD92℄ 
ombine un beamfomer �xe ave
 un�ltrage adaptatif a�n de réduire au minimum les lobes se
ondaires. La �gure 59 montre desréponses spatiales pour le delay-and-sum beamformer, on remarque que le nombre 
roissantde 
apteurs permet une meilleure lo
alisation.Les beamfomers performants né
essitent en général plusieurs 
apteurs [Mu
06℄ et ne 
onsi-dère que des délais purs ; de 
e fait 
ette méthode ne nous intéresse que très peu 
ar nous nedisposons que de deux 
apteurs, 
omme le système auditif humain, qui malgré tout atteint desperforman
es impressionnantes. Au 
entre de nos intérêts, on distingue une autre famille deméthodes spatiales qui opèrent dans le 
as sous-déterminé. À l'image de la te
hnique DUET[RY02℄, 
es dernières reposent prin
ipalement sur les indi
es spatiaux et des masque temps-fréquen
e a�n d'exploiter la diversité fréquentielle et spatiale des sour
es musi
ales.
x1
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δ1

∑

x2

xM

... δ2
y2

y1

z

yMFig. 58: Diagramme du Beamformer delay-and-sum.5.2.4 Séparation basée sur un masque de séparationDepuis quelques années une famille de méthodes de séparation de sour
e basées sur desmasques temps fréquen
e ont été proposées. En e�et, des expérimentations menées par Ri
kardet Yilmaz sur des signaux de parole et de musique [RY02℄[SRR03℄ montrent que les représen-tations temps fréquen
e de 
es derniers sont approximativement orthogonales. Pré
isément,on 
onsidère qu'une seule sour
e domine à un indi
e temps fréquen
e donné. Une méthode de
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Fig. 59: Réponses spatiales du delay-and-sum beamformer ave
 di�érents nombres de 
apteur (8, 16,32) pour di�érents angles d'arrivée (30, 60, 80) degrés.séparation 
onsisterait à attribuer le point temps fréquen
e à la sour
e dont les paramètressont le plus pro
he des paramètres du point temps-fréquen
e 
ourant. De plus leurs représen-tations temps fréquen
e de signaux audio ont une forte densité, 
'est-à-dire qu'un nombre depoint réduit renferme la quasi-totalité de l'énergie de la sour
e [YR04℄. Cette appro
he estfavorable à la séparation d'un grand nombre de sour
es sonores à partir de deux mélanges.Ré
emment une méthode appelée DUET (Degenerate Unmixing Estimation Te
hnique)[RY02℄ a été proposée, 
ette dernière utilise un histogramme à 2-dimensions (di�éren
es inter-
anal) et un masque binaire pour séparer les sour
es (se
tion 5.2.4). Carlos Avendano [Ave03℄a proposé un �ltrage Gaussien adaptatif a�n de séparer les sour
es (se
tion 5.2.4). AaronMaster [Mas04℄ propose un algorithme de séparation ave
 une appro
he Bayesienne en prenanten 
ompte la superposition possible de deux sour
es au niveau d'une 
ase temps-fréquen
e(se
tion 5.2.4). Dans nos re
her
hes, nous expérimentons un masque probabiliste basé surla probabilité a posteriori, nous 
onsidérons que toutes les sour
es du mélange peuvent êtrea
tives sur le même point du plan.Séparation par masque binaire de Ri
kard (DUET)Appro
he DUETConsidérons les enregistrements d'une paire de mi
rophones et les indi
es spatiaux (ITD,ILD). En négligeant les e�ets de ré�exion, les mélanges sont des sommes de versions atténuéeset retardées de signaux sour
es. Nous pouvons absorber l'atténuation et le délai relatif à



104 Chapitre 5. Séparation binaurale de sour
es
haque sour
e du premier mi
rophone dans la dé�nition des sour
es. Le modèle de l'équation110 devient :
XG(t, f) =

K
∑

k=1

Sk(t, f), (113)
XD(t, f) =

K
∑

k=1

ake
−jωδk · Sk(t, f), (114)où δk représente la di�éren
e de délai de la sour
e k entre les deux mi
rophones et ak l'am-plitude relative de la sour
e k sur le mi
rophone D, en rapport ave
 son amplitude sur lemi
rophone G.DUET suppose que les sour
es sont orthogonales deux à deux dans le plan temps-fréquen
e[YR04℄. L'orthogonalité temps-fréquen
e (W-Disjoint Orthogonality�WDO) est exprimée par :

Su(t, f) · Sv(t, f) = 0 u, v = 1, · · · ,K u 6= v. (115)Tous les termes de la somme sont théoriquement nuls hormis 
elui de la seule sour
e Ja
tive, par 
onséquent le mélange devient :
XG(t, f) = SJ(t, f), (116)
XD(t, f) = aJe

−jωδJ · SJ(t, f). (117)(118)À 
haque position (t, f) du plan, les mélanges sont des fon
tions d'une seule sour
e. De 
efait, la paire de paramètres (aJ , δJ ) de la sour
e SJ a
tive est appro
hée ave
 :
(aJ , δJ ) =

( |XD|
|XG|

,∠

(

XG

XD

)

/ω

)

. (119)On obtient ainsi un nuage de points disséminés dans le plan. Une te
hnique de 
lassi�
ationpermettrait de 
onstituer des 
lasses dont le nombre représenterait le nombre de sour
es, et lespoints 
entraux représenteraient les paramètres spatiaux (amplitude relative et délai) asso
iésà 
haque sour
e. La séparation 
onsiste à attribuer 
haque point (t, f) à la sour
e la pluspro
he. Le 
ritère de proximité dépend de la méthode spé
i�ée. L'ensemble des points (t, f)ainsi regroupés forment le spe
tre de la sour
e.Dans l'appro
he DUET [JRY00℄, un histogramme de puissan
e à 2 dimensions est 
onstruit(�gure 60). Après lissage de l'histogramme, le nombre de pi
s dominants représente l'ordredu mélange. Sur la �gure nous voyons deux sour
es à (ln(a1) = 0.7, δ1 = −5.5) et ln(a2) =
−0.7, δ2 = 5.5). Nous observons aussi des pi
s parasites de faible amplitude qui sont 
auséspar des interféren
es et par des estimations erronées aux hautes fréquen
es. La séparation de
haque sour
e 
onsiste à trouver le masque temps-fréquen
e optimal pour 
haque sour
e. Lessour
es se disputent un point temps-fréquen
e sans partage. Le masque binaire de DUET estdonné par le maximum de vraisemblan
e à un point temps-fréquen
e, soit pour la sour
e sJ :

MJ(t, f) = 1{J=argmaxkLk(t,f)}, (120)
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LJ(t, f) =

1

2πσ2
e−( 1

2σ2 )|aJeδJ fω0XG(t,f)−XD(t,f)|2/(1+a2
J ). (121)Soit dans notre 
as de notre modèle paramétrique :

LJ(t, f) =
1

2πσ2
e−( 1

2σ2 )|α(f) sin(θi)e
β(f) sin(θJ )fω0XG(t,f)−XD(t,f)|2/(1+a2

J ). (122)L'énergie du point (t, f) du mélange est assignée au point (t, f) de la sour
e ayant lavaleur maximale LJ . Les autres sour
es sont privées d'énergie à 
e point de leurs spe
tres. Enpratique une énergie minimale di�érente de zéro est attribuée a�n d'éviter le bruit musi
al.La sour
e temporelle est estimée par transformée de Fourier inverse et par une te
hniqueoverlap-add à partir des spe
tres à 
ourt terme obtenus. Pour le 
anal droit par exemple ona : ŜJ = MJ(t, f)XD. Les auteurs ont également proposé une estimation par maximum devraisemblan
e du 
anal monophonique [YR04℄, dans le 
as où le masque est égal à 1.
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Fig. 60: Histogramme à deux dimensions h(a, δ) de deux sour
es en fon
tion du délai et de l'amplituderelative.Limites de DUETBien que l'appro
he DUET obtient des performan
es appré
iables, elle 
onnaît quelqueslimites. D'abord l'estimation du délai devient ambigue au-delà de 1500Hz. Pour une sour
elarge bande, les estimations des délais peuvent être erronées. Ensuite, une violation de la
ondition d'orthogonalité des sour
es entraîne une dégradation 
roissante des performan
es[BZ02℄. En e�et, lorsqu'au moins deux sour
es 
ontribuent à l'énergie d'une 
ase fréquentielle,les paramètres estimés 
orrespondent à une sour
e inexistante. Dans de tels 
as, il n'est pas
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esévident de retrouver les sour
es originales qui ont 
ontribué à l'énergie du point fréquentiel.De 
e fait, attribuer le point ex
lusivement à une sour
e engendrerait un taux d'interféren
eélevé. Avendano [Ave03℄ propose un masque basé sur une fon
tion Gaussienne spatiale, dontla largeur de la fenêtre permet de faire un 
ompromis entre les distorsions et les interféren
espossibles.Séparation par masque Gaussien de AvendanoPartant d'un modèle de mélange simple, 
ette méthode fait usage d'une mesure de simila-rité entre les spe
tres à 
ourt terme des signaux binauraux. Elle permet d'identi�er les régionso

upées par 
haque sour
e dans le mélange, en se basant sur les �
oe�
ients de spatialisation�assignés à 
haque sour
e à la synthèse du mélange. Une 
lassi�
ation de 
oe�
ients temps-fréquen
e possédant le même �
oe�
ient de spatialisation� permet ensuite l'identi�
ation de
haque sour
e. Le modèle utilisé est :
XG(t) =

K
∑

k=1

αGkSk(t, f), (123)
XD(t) =

K
∑

k=1

αDkSk(t, f), (124)où les (αGk, αDk) représentent les 
oe�
ients de spatialisation, dont le rapport d'amplitudepermet de positionner les sour
es en assumant la loi sinusoïdale de 
onservation de l'énergie(sinusoidal energy preserving panning law) ave
 αDk =
√

1− α2
Gk.A�n d'identi�er la proximité des 
omposantes temps-fréquen
e, Avendano se sert d'unemesure de similarité qu'il dénomme panning index. Elle est dé�nie par :

ψ(t, f) = 2
|XG(t, f)X∗

D(t, f)|
|XG(t, f)|2 + |XD(t, f)|2 , (125)où ∗ dénote le 
onjugué 
omplexe. Dans le 
as de sour
es orthogonales dans le plan temps-fréquen
e et en négligeant tout e�et d'é
hos, l'équation (125) peut s'é
rire :

ψ(t, f) = 2α
√

1− α2.Cette fon
tion est bornée entre 0 et 1 
ontrairement à d'autres métriques [FB02℄. Ladépendan
e quadratique de α entraîne une ambiguïté. L'ambiguïté quadratique est résolue endé�nissant des mesures de similarité partielles et leurs di�éren
es :
ψG(t, f) = 2

|XG(t, f)X∗
D(t, f)|

|XG(t, f)|2 . (126)Leur di�éren
e est donnée par :
△(t, f) = ψG(t, f)− ψD(t, f), (127)
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tion et de séparation de sour
es 107où les régions ave
 des valeurs positives de △(t, f) 
orrespondent à des signaux spatialisésvers la gau
he, et les valeurs négatives à des signaux spatialisés vers la droite et des valeursnulles au 
entre. La métrique de similarité devient :
Ψ(t, f) = [1− ψ(t, f)]sign(△(t, f)), (128)La fon
tion de similarité est alors bornée entre -1 et 1. Les sour
es spatialisées à di�é-rentes dire
tions sont identi�ées à partir de la valeur de la similarité de 
haque 
omposantetemps-fréquen
e. En pratique, la 
ondition d'orthogonalité des spe
tres n'est pas idéale, ainsion observe di�érents nuages de points regroupés, dont le nombre représenterait le nombrede sour
es, et les paramètres de similarité 
entraux 
eux de la sour
e identi�ée. L'ensembledes points d'une 
lasse forme le spe
tre de la sour
e 
orrespondante. Dans la méthode deséparation, Avendano utilise une fenêtre Gaussienne adaptative, de sorte que les valeurs 
or-respondant à 
elles de la sour
e soient moins �ltrées que 
elles qui en sont éloignées. Ainsi,des interféren
es peuvent être limitées et 
ontr�lées par la largeur de la fenêtre. La fon
tionde �ltrage spatiale proposée dans [Ave03℄ est :

Θ(t, f) = ν + (1− ν)e−
1
2ξ

(Ψ(t,f)−Ψd)2 , (129)où Ψd est la valeur de similarité 
ible, ξ 
ontr�le la largeur de la fenêtre et ν est une valeurminimale, a�n d'éviter les valeurs fréquentielles nulles qui sus
itent des artefa
ts, parti
ulière-ment le bruit musi
al. La re
onstru
tion des signaux temporels à partir des spe
tres modi�és sefait par transformée de Fourier inverse. Des méthodes d'estimation de signal parti
ulières per-mettent d'obtenir un gain supplémentaire dans le re
onstru
tion du signal à partir de spe
tresmodi�és [LDA07℄. Contrairement à l'appro
he de DUET, Avendano 
onsidère indire
tementles possibilités d'interféren
e et surtout leur 
ontr�le. Toutefois, il ne s'agit pas de l'azimutmais plut�t d'un 
oe�
ient inter-
anal d'amplitude, 
e qui rend 
ette méthode très sensibleau bruit et à la réverbération (voir se
tion 5.4).Dans notre 
as, la relation entre les sour
es à partir du modèle paramétrique (voir 
hapitre2) peut s'é
rire :
XD(t, f) = XG(t, f) · 10∆aej∆φ . (130)Le modèle d'Avendano ne dépend pas de la phase, le fa
teur ej∆φ ne joue alors au
un r�le. Deplus son module est toujours égal à 1. Le paramètre panning index devient :

ψ(t, f) = 2
10∆a

1 + 10+2∆a
, (131)ave


∆a = ILD(θ, f)/20 (132)
= α(f) sin(θ)/20, (133)

ψG(t, f) = 2 · 10∆a , (134)
ψD(t, f) =

2

10∆a
. (135)
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esLa métrique de similarité devient :
Ψ(t, f) =

[

1− 2
10∆a

1 + 10+2∆a

]sign(10∆a − 1

10∆a

)

. (136)Soit l'expression 
omplexe suivante :
Ψi(t, f) =

[

1− 2
10α(f) sin(θi)/20

1 + 10+α(f) sin(θi)/10

]sign(10α(f) sin(θi)/20 − 1

10α(f) sin(θi)/20

)

. (137)Contrairement aux paramètres d'Avendano qui sont indépendants de la fréquen
e, lesn�tres dépendent de la fréquen
e à l'instar de la fon
tion d'é
helle α(f). Ainsi le 
entre de lafon
tion Gaussienne pour le même azimut θi est fon
tion de la fréquen
e.Dans 
ette appro
he, la largeur de la fenêtre doit être donnée à l'entrée, elle est �xéepour 
haque sour
e. Ce qui suppose un apprentissage préalable du mélange. Un apprentissageautomatique de la largeur de la fenêtre est souhaitable pour 
haque sour
e. Master proposeune méthode de séparation pour DUET basée sur la déte
tion de 
ollision de deux sour
es, etl'identi�
ation des deux sour
es 
on
urrentes a�n de mieux répartir l'énergie du point temps-fréquen
e.Séparation par masque spatial de Master (DASSS)L'appro
he Delay And S
ale Subtra
tion S
oring (DASSS) proposée par Master [Mas04℄ apour dessein d'améliorer les performan
es de séparation de DUET. La déte
tion des paramètresdes sour
es ave
 DASSS est la même que DUET ave
 un histogramme à deux dimensions.Mais pour l'étape de �ltrage, DASSS envisage que deux sour
es au plus peuvent parti
iper àl'énergie d'une 
omposante fréquentielle, alors que DUET attribue le point ex
lusivement àla sour
e voisine la plus pro
he. DASSS 
onstruit des signaux Yk (équation 138) en éliminantexa
tement la sour
e Sk du mélange ; 
es signaux sont ensuite 
omparés à leurs prédi
tionsen 
as de présen
e d'une unique sour
e. Une fon
tion de performan
e ou s
oring fun
tion(équation 146) permet de dé
ider de la présen
e d'une ou deux sour
es au niveau de point
(t, f).Les signaux Yk sont donnés par :

Yk = XG −
1

ak
e+jωδkXD. (138)Pour la sour
e a
tive SJ , 
e modèle prédit :

Ŷk=J = 0 (139)
Ŷk 6=J = al,kSl (140)

= al,kXG, (141)où
au,v = (1− av

au
e+jω(δu−δv)). (142)



5.2. Méthodes de déte
tion et de séparation de sour
es 109Et pour deux sour
es a
tives Su et Sv on a :
Ŷk=u = auvSv (143)
Ŷk=v = avuSu (144)

Ŷk 6=(u|v) = akuSv + akvSv. (145)À partir d'une fon
tion de 
oût, on peut alors déterminer la sour
e a
tive ou les deuxsour
es a
tives. Au-delà d'un 
oût seuil, on 
onsidère la présen
e d'une deuxième sour
e. Dans[Mas03℄ la fon
tion de 
oût suivante a été utilisée :
f(J) =

∑K
k=1 |Ŷ J

k − Yk|
∑K

k=1 |Yk|
, (146)où Ŷ J

k est la prédi
tion Yk lorsqu'on assume que seule la sour
e SJ est a
tive. Dans [Mas04℄,une appro
he Bayésienne a été proposée. Les distributions des sour
es à 
haque point temps-fréquen
e |Sk| et |Yk| sont modélisées 
omme des Gaussiennes 
entrées [Mas06℄ selon :
|Ŷk=u| ∼ N(0, σ2

v · |auv|2) (147)
|Ŷk=v| ∼ N(0, σ2

u · |avu|2) (148)
|Ŷk 6=(u|v)| ∼ N(0, σ2

u · |aku|2 + σ2
v · |akv|2) (149)(150)où σ2

k représente la varian
e de la sour
e k à une fréquen
e donnée. Le but est alors dedéterminer les deux sour
es (u, v) qui auraient 
ontribué à l'énergie du point. Cette probabilitéd'avoir la donnée D sous forme de Yk est donnée par :
p(D|u, v) =

K
∏

k=1

p(|Yk| |u, v). (151)En présen
e de deux sour
es, les 
ontributions de 
haque sour
es peuvent être déterminéespar inversion linéaire d'après le modèle linéaire de l'équation 114 :
[

Su

Sv

]

=

[

1 1
aue

−jωδu ave
−jωδv

]

·
[

XG

XD

]

. (152)Après avoir assigné tous les points temps-fréquen
e aux sour
es, une transformée de Fourierinverse permet d'obtenir les estimations des sour
es.La méthode DASSS présente des avantages par rapport à DUET 
ar elle signale la présen
ede plus d'une sour
e au niveau d'un point, et permet une répartition plus intelligente del'énergie entre plusieurs sour
es. Dans la pratique, on observe des superpositions, notammentave
 les sour
es harmoniques (instruments) qui ont tendan
e à jouer ensemble. DASSS se basesur le même histogramme que DUET, de même il est limité par l'ambiguïté de la phase au-delà de 1500 Hz. De plus, un apprentissage des sour
es est typique des appro
hes Bayésiennes[Mas06℄.
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esNous proposons une appro
he qui 
onsidère que toute 
ase fréquentielle est le résultat de la
ontribution de toutes les sour
es du mélange. La distribution de l'énergie se fait par rapport àla probabilité de la présen
e de 
haque sour
e. Cette dernière est estimée à partir des donnéesdu point temps fréquen
e. Aussi, nous utilisons un seul paramètre qui est l'azimut estimé
onjointement à partir de l'ILD et de l'ITD. Ce dernier est plus robuste au niveau des hautesfréquen
es (
hapitre 4). Notre appro
he de séparation 
onsidère les distributions de sour
esdans l'histogramme 
omme des Gaussiennes, par une méthode d'apprentissage automatique àpartir des données du mélange, nous déterminons les paramètres des Gaussiennes.5.3 Séparation par masque probabiliste
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πK , µK , σKFig. 61: Vue d'ensemble du système analyse-lo
alisation-séparation de sour
es basé sur une 
lassi�
a-tion non supervisée des indi
es interauraux (ILD, ITD) par un algorithme EM modi�é.5.3.1 Mélange de GaussiennesÉtant donné que les sour
es ne sont pas exa
tement orthogonales, pour 
haque sour
e onobtient une distribution autour de la valeur réelle. Comme mentionné pré
édemment, nousavons 
hoisi d'appro
her l'a

umulation de l'énergie autour de 
haque point ave
 une distri-bution Gaussienne. Dans le 
as de K sour
es, nous introduisons un modèle de K Gaussiennesspatiales (K-GMM, mélange de Gaussiennes d'ordre K) :
PK(θ|Γ) =

K
∑

k=1

πk φk(θ|µk, σk) ave
 πk ≥ 0 et K
∑

k=1

πk = 1 (153)où Γ est un ensemble multiple de K triplets (πk, µk, σ
2
k) qui représentent tous les paramètresdu modèle ; πk, µk, et σ2

k indiquent respe
tivement le poids, la moyenne et la varian
e de la
k-ième 
omposante Gaussienne dé
rite mathématiquement par :

φk(θ|µk, σk) =
1

√

2πσ2
k

exp(−(θ − µk)
2

2σ2
k

)

. (154)



5.3. Séparation par masque probabiliste 111Nous sommes intéressés par l'estimation de l'ar
hite
ture du K-GMM, qui est le nombrede sour
es K et l'ensemble des paramètres Γ, qui permettront de 
on�gurer automatiquementles �ltres de séparation.Première estimationDans l'histogramme, on observe des maxima lo
aux dominants dont le nombre fournit uneestimation de l'ordre du nombre de sour
es dans le mélange. L'abs
isse du k-ième maximumlo
al révèle l'empla
ement θk de la k-ième sour
e. En général, un réglage plus �n de l'histo-gramme permet de distinguer visuellement des sour
es très pro
hes spatialement. Toutefois,nous déte
terons aussi de maxima lo
aux parasites. Alors, nous proposons de lisser l'histo-gramme à l'aide d'un opérateur binomial B, a�n de fusionner les disparités négligeables auniveau des sommets ren
ontrés. L'opérateur binomial permet une bonne 
onservation de pi
ssaillants de l'histogramme tout en assurant un lissage 
orre
t (voir �gure 62).
B(n) =

1

2D−1
(D−1

n

) n = 0, · · · ,D − 1, (155)où D est la dimension de l'opérateur. Des tests préliminaires re
ommandent d'utiliser un ordreimpair supérieur à 3. L'histogramme lissé h̃ est 
onstruit par 
onvolution de l'histogramme
ourant ave
 le noyau de l'opérateur B selon :
hs(θ) =

D−1
∑

n=0

B(n)h

(

θ − D − 1

2
+ n

)

. (156)Les interféren
es entre les sour
es de repères 
ausent des indi
es a
oustiques 
orrompus ;ainsi l'histogramme produit indiquerait une position qui ne 
orrespond pas à 
elle d'une sour
eexistante. Lorsque les sour
es ne 
oïn
ident pas, généralement les hauteurs des pi
s indésirablessont très faibles. Ainsi, nous appliquons un seuil de déte
tion, de telle façon que seuls lessommets désirés subsistent. Le plan
her du seuil est �xé relativement à un niveau de bruit del'histogramme. Par des tests empiriques, nous avons �xé le seuil de déte
tion de pi
 au tiersdu maximum de l'histogramme lissé, soit 1
3max(hs(θ)). Ce niveau de seuil n'est pas robuste àtout type de mélange, il dépend du taux des spe
tres des sour
es et du degré de réverbérationde l'environnement (amplitude des pi
s parasites est élevée en présen
e de réverbération). La�gure 62 montre que le nombre de sour
es déte
tées est amélioré par l'appli
ation d'un seuilde déte
tion, on passe de 10 pi
s parasites à 1.Des expérimentations préliminaires montrent que le nombre de sour
es estimé et les empla-
ements sont 
orre
ts, 
omme étudié dans le 
hapitre 4. Nous obtenons le modèle d'ordre K etune première estimation des moyennes des Gaussiennes (µk en Γ), qui servent à l'initialisationde l'algorithme EM. Cette estimation peut être a�née et 
omplétée - ave
 σ2

k et le poids πk.5.3.2 Maximisation de l'Espéran
e du mélange de sour
esChaque sour
e dans le mélange se 
ara
térise par une représentation Gaussienne dansl'histogramme. Pour la dis
rimination et la séparation des sour
es, le poids, la moyenne, et lavarian
e de 
haque sour
e sont essentiels pour notre algorithme de �ltrage spatial Gaussien.
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Fig. 62: Mélange de deux sour
es à (−30◦, 30◦). Su

essivement histogramme originel (h(θ)), histo-gramme lissé hs(θ) et histogramme après appli
ation d'un seuil de déte
tion égale au tiers dumaximum de l'histogramme lissé (ht(θ)). Le nombre de pi
s dé
roît de K = 13 à K = 3, seulun pi
 parasite subsiste.
La méthode de Maximum de l'Espéran
e (EM) est une appro
he 
lassique pour estimer lesparamètres de 
haque densité dans un mélange de densités à partir d'un ensemble de données

x. L'idée est de 
ompléter les données observées x ave
 une variable non observée y pour formerdes données 
omplètes (x, y), où y indique l'indi
e de la 
omposante Gaussienne de laquelle xa été tiré. I
i, le r�le de x est joué par l'azimut θ, en prenant des valeurs dans l'ensemble detous les azimuts dis
rets 
ouverts par l'histogramme. Nous asso
ions θ à sa fon
tion d'intensité
hs(θ) (histogramme lissé). Le r�le de y est joué par k ∈ {1, · · · ,K}, qui est l'ensemble desindi
es des 
omposantes Gaussiennes.L'algorithme EM s'exé
ute de manière itérative, à 
haque itération on 
al
ule les para-mètres optimaux qui entraînent une augmentation lo
ale du logarithme de la vraisemblan
edu mélange (PK(θ|Γ)). En d'autres termes, on augmente la di�éren
e du log de vraisemblan
ea
tuelle ave
 des paramètres Γ et la vraisemblan
e suivante, ave
 des paramètres Γ′. On peut



5.3. Séparation par masque probabiliste 113l'exprimer sous forme de fon
tion logarithmique notée Q(Γ′, γ) 
omme :
Q(Γ′,Γ) =

∑

θ

hs(θ)
(

L(θ|Γ′)− L(θ|Γ)
) ave


L(θ|Γ) = log (PK(θ|Γ)) . (157)Nous pouvons reformuler L(θ|Γ) ave
 :
L(θ|Γ) = log

(

∑

k

PK(θ, k|Γ)

) ave

PK(θ, k|Γ) = πk φk(θ|µk, σk). (158)La 
on
avité de la fon
tion log permet de minorer la fon
tion Q(Γ′,Γ) ave
 l'inégalité deJensen. En introduisant l'énergie de l'histogramme, nous pouvons alors é
rire :

Q(Γ′,Γ) ≥
∑

θ

∑

k

hs(θ)PK(k|θ,Γ) log

(

PK(θ, k|Γ′)

PK(θ, k|Γ)

)

, (159)où PK(k|θ,Γ) est la probabilité a posteriori, qui représente le degré de 
on�an
e ave
 lequelnous 
royons que les données ont été générées par la k-ième Gaussienne à partir des données.Nous la 
al
ulons à partir de la règle de Bayes :
PK(k|θ,Γ) =

PK(θ, k|Γ)

PK(θ|Γ)
. (160)Les nouveaux paramètres sont ensuite estimés en maximisant la limite inférieure par rap-port à Γ :

Γ′ = argmaxγ

∑

θ

∑

k

hs(θ)PK(k|θ,Γ) log (PK(θ, k|γ)) . (161)Augmenter 
ette limite inférieure entraîne automatiquement une augmentation du loga-rithme de la vraisemblan
e ; 
ette méthode de résolution est mathématiquement plus fa
ile.En�n, la maximisation de l'équation 161 fournit les relations de mise à jour suivante, à appli-quer dans l'ordre, 
ar ils modi�ent la valeur a
tuelle ave
 des e�ets de bord, don
 la mise àjour de valeur doit être prise en 
ompte dans les relations suivantes :
πk ←

∑

θ hs(θ) PK(k|θ,Γ)
∑

θ hs(θ)
, (162)

µk ←
∑

θ hs(θ) θ PK(k|θ,Γ)
∑

θ hs(θ) PK(k|θ,Γ)
, (163)

σ2
k ←

∑

θ hs(θ) (θ − µk)
2 PK(k|θ,Γ)

∑

θ hs(θ) PK(k|θ,Γ)
. (164)Les performan
es de l'EM dépendent généralement des paramètres initiaux. La première es-timation des paramètre devraient permettre de 
ontourner les pièges des maxima lo
aux. Lapro
édure de notre appro
he EM modi�ée est la suivante :
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es1. étape d'initialisation
• initialiser K ave
 l'ordre obtenu de la première estimation
• initialiser les poids de manière équiprobable, les moyennes en a

ord ave
 la premièreestimation, et les varian
es ave
 la varian
e des données (de sorte que les Gaussiennesinitiales 
ouvrent l'ensemble des données) :

πk = 1/K, µk = θk, et σ2
k = var(θ)

• dé�nir un seuil de 
onvergen
e ε2. étape d'estimation de l'Espéran
e
• 
al
uler PK(k|θ,Γ) ave
 l'équation 1603. étape de Maximisation de la Vraisemblan
e
• 
al
uler Γ′ à partir de Γ ave
 les équations 162, 163, et 164
• if PK(θ|Γ′)− PK(θ|Γ) > εalors Γ← Γ′ et retourner à l'étape d'Espéran
esinon terminer (l'algorithme EM a 
onvergé).5.3.3 Algorithme de �ltrage de sour
eA�n de restituer 
haque sour
e k, nous avons séle
tionné et regroupé les points temps-fréquen
e pro
hes d'un même azimut θ. Nous utilisons les paramètres issus de la 
omposantenuméro k de l'EM. L'énergie des 
anaux gau
he et droit du mélange est attribuée au 
anauxgau
he et droit de la sour
e proportionnellement à la probabilité a posteriori. Plus pré
isément,pour 
haque sour
e, nous dé�nissons le masque MAP 
i-après :

Mk(t, f) = PK(k|θ(t, f),Γ) (165)si 10 log10 |φk(θ(t, f)|µk, σk)| > LdB, et 0 sinon.Cette 
ontrainte limite le fait que la queue d'une distribution Gaussienne tend asympto-tiquement vers 0 à l'in�ni. Au-dessous du seuil LdB (exprimé en dB, et réglé à -20 dans nossimulations), nous supposons qu'une sour
e d'intérêt ne 
ontribue plus. Pour 
haque sour
e
k, la paire de spe
tres à 
ourt terme est 
onstruite en fon
tion de :

SL(t, f) = Mk(t, f) ·XL(t, f), (166)
SR(t, f) = Mk(t, f) ·XR(t, f). (167)La version temporelle de 
haque sour
e k est �nalement obtenue par le biais d'une trans-formée de Fourier inverse ave
 une pro
édure de overlap-add.5.4 Résultats de séparation de sour
es5.4.1 MétriquesComme dans toute appli
ation de séparation, l'oreille est le premier juge de la qualitédes sour
es estimées. Toutefois, il est souvent souhaitable de saisir la qualité des sons pardes 
ritères mesurables, non seulement pour des raisons de 
ommodités, mais aussi a�n de
omparer obje
tivement des systèmes di�érents.



5.4. Résultats de séparation de sour
es 115Les 
ritères de mesure de qualité pour les systèmes de séparation de sour
e ne font pasl'unanimité, il est don
 important de pré
iser la méthode d'évaluation. Nous nous alignonsà quelques 
onsignes de tests fréquemment observées dans la littérature. Pour l'évaluationnous utilisons le signal original, le mélange et l'estimation du 
anal où le signal original est leplus fort [RWB03℄ ; en d'autres termes, pour une sour
e spatialisée vers la gau
he, le 
anal demélange gau
he sera utilisé, ainsi que le 
anal gau
he du signal d'origine, inversement pourune sour
e spatialisée à droite, alors que pour une sour
e au 
entre, tout 
anal est approprié.Les sour
es peuvent être évaluées dans le domaine temporel ou dans le domaine spe
tral. Ledomaine spe
tral est utilisé sous l'hypothèse qu'il se rappro
he de la per
eption par le systèmeauditif, qui pro
ède à une dé
omposition fréquentielle de sons perçus. En général, dans ledomaine spe
tral, il est 
onsidéré que la phase ne joue pas un r�le dans les évaluations. Nousprésentons les 
ritères d'évaluation.Les 
ritères de qualité doivent adresser séparément les problèmes de bruit musi
al et 
eluides interféren
es. Des 
ritères pour des systèmes basés sur des masques temps-fréquen
e ontété proposés.Le rapport signal-interféren
e RSI mesure la présen
e des autres sour
es (interféren
es)dans le signal estimé. A 
et e�et, la quantité d'interféren
e à l'entrée RSIinj et à la sortieRSIoutj est évaluée, ainsi que le gain obtenu RSIIj .Pour une sour
e J , la quantité des interféren
es est donnée par :
YJ =

K
∑

k=1
J 6=k

Sk (168)soit
YJ(t, f) = X(t, f)− SJ(t, f). (169)Le RSI représente le rapport de l'énergie du signal SJ à l'énergie des interféren
es YJ . LeRSI en dé
ibels est donné par :RSIinJ = 10 log10

‖ SJ(t, f) ‖2
‖ YJ(t, f) ‖2 , (170)RSIoutJ = 10 log10
‖MJ(t, f)SJ(t, f) ‖2
‖MJ (t, f)YJ(t, f) ‖2 , (171)RSIIJ = RSIoutJ − RSIinJ . (172)La valeur du RSI peut aller jusqu'à l'in�ni en 
as d'absen
e totale d'interféren
e.Le RSB ou rapport signal-bruit évalue l'é
art entre le signal originelle et la version estimée[AMSM05℄. Le RSB en dé
ibels est donné par :RSBinJ = RSBinJ , (173)RSBoutJ = 10 log10

‖ SJ(t, f) ‖2
‖ SJ(t, f)−MJ(t, f)SJ(t, f) ‖2 , (174)RSBIJ = RSBoutJ − RSBinJ . (175)
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esDans nos 
as, nous ne faisons pas de distin
tion entre les di�érentes 
atégories de bruit(bruit de mi
rophone, artefa
ts ...).Ces métriques existent similairement dans le domaine temporel pour les 
as sous-déterminés. Ainsi nous pro
édons à l'évaluation dans le domaine temporel ave
 des 
ritèreséquivalents à 
eux énumérés plus haut. Soit pour les interféren
es :RSBinJ = 10 log10

∑

n sJ(n)2
∑

n yJ(n)2
, (176)RSBoutJ = 10 log10

∑

n ŝJ(n)2
∑

n ŷJ(n)2
, (177)RSBJ = 10 log10

∑

ŝJ(n)2
∑

n(ŝ(n)− sJ(n))2
. (178)Notons que le RSB ne 
onsidère pas séparément le bruit et les interféren
es ; il in
lut enréalité l'ensemble des distorsions (interféren
es, bruit, artefa
ts) [VGF06℄.Nous évaluerons les résultats de séparation pour des mélanges de 2 à 4 sour
es vo
aleset/ou instrumentales. La séparation des sour
es se fera prin
ipalement de deux manières. Onutilisera d'une part un masque binaire basé sur le Maximum de Vraisemblan
e et un masquebasé sur la probabilité a posteriori à l'aide d'un masque Gaussien. L'ajustement des modèlesdes sour
es se fera automatiquement par une appro
he EM.5.4.2 Stratégie des testsLe but des simulations est non seulement d'évaluer les performan
es du système de sépa-ration, mais aussi de déterminer les fa
teurs qui a�e
tent les 
apa
ités du système. Dans les
hapitres pré
édents, nous avons pu 
onstater que plus on a de sour
es dans un mélange, plusla 
ondition d'orthogonalité des sour
es est réduite, et la lo
alisation spatiale est égalementperturbée par des pi
s parasites. De même, les sour
es moins espa
ées spatialement entraîne-raient des di�
ultés supplémentaires de lo
alisation selon la résolution de l'histogramme. De
e fait, l'impa
t du nombre de sour
es dans le mélange et la distan
e spatiale entre les sour
esmérite d'être inspe
té. Nous explorons des mélanges de 2 à 4 sour
es, ave
 des é
arts spatiauxallant de 5◦ à 45◦.Le type de sour
es joue également un r�le à 
ause de la possible réper
ussion sur l'ortho-gonalité temps-fréquen
e. Les signaux de parole sont en général plus disjoint dans le domainetemps-fréquen
e que les sons instrumentaux [VE04℄ qui sont en général harmoniques, et 
er-tains instruments ont tendan
e à jouer au même moment, don
 à se superposer [Mas04℄. A�nde 
onstruire les exemples de mélanges, nous 
onsidérons des signaux de parole tirés de la baseTIMIT [JSG93℄ et des signaux instrumentaux [VGF05℄. Les signaux instrumentaux sont dessignaux de basse, de per
ussion, de guitare et de piano.Les mélanges tests seront générés en mélangeant additivement des versions spatialiséesde signaux sour
e. La spatialisation s'e�e
tue ave
 la méthode de spatialisation binauraleparamétrique. La lo
alisation est e�e
tuée à partir de la méthode 
onjointe, qui assure unemeilleure robustesse dans les hautes fréquen
es.Pour la séparation de sour
e, nous 
onsidérons deux stratégies. D'une part un masquebinaire, en attribuant le point fréquentiel à la sour
e la plus pro
he spatialement, d'autre part



5.4. Résultats de séparation de sour
es 117en utilisant un �ltrage spatial Gaussien paramétré automatiquement par une méthode EMmodi�ée. Dans 
e 
as, le masque est déterminé par la probabilité a posteriori.Il n'est pas évident de 
omparer notre système ave
 les systèmes DUET, 
ar leurs perfor-man
es sont limitées à une bande fréquentielle inférieure à 1500Hz (à 
ause de l'ambiguïté dela phase), de même que la méthode de DASSS qui pro
ède à la même déte
tion que DUET,et né
essite un apprentissage Bayésien, et aussi, DASSS 
onsidère au maximum deux sour
es
on
urrentes par point temps-fréquen
e. Alors que la méthode d'Avendano se base sur un in-di
e d'amplitude ave
 un ajustement de la largeur de la fenêtre, dans le 
as de notre modèleparamétrique, l'indi
e d'ILD a une varian
e élevée, fait qui handi
ape l'appro
he d'Avendanoqui se base sur une di�éren
e d'amplitude indépendante de la fréquen
e.Nous analysons ainsi les performan
es de notre appro
he en 
as de séparation par Maxi-mum de Vraisemblan
e (masque binaire) et par Maximum a posteriori (masque par probabilitéa posteriori) pour di�érents types de signaux et des mélanges de di�érents ordres.5.4.3 Signaux sour
esLes signaux sour
es monophoniques manipulés dans nos simulations sont des sons d'instru-ments généralement utilisés pour l'évaluation de méthodes d'analyse en 
omposantes indépen-dantes et de séparation aveugle de sour
es [VGF05℄. Il s'agit de 
inq sour
es monophoniques(deux basses, une per
ussion, une guitare et un piano). Les deux sour
es de basses étantsimilaires, nous ne les mixeront pas dans un même exemple.Ces quatre sour
es seront utilisés pour 
omposer les mélanges binauraux né
essaires pournos tests. Les signaux sont spatialisés par la méthode de spatialisation paramétrique avantd'être mélangés.5.4.4 Mélanges à 2 sour
esLe 
as à deux sour
es est un 
as déterminé 
ar on a autant de mélanges que de sour
es,nous utilisons deux sour
es à savoir les signaux de basse et de per
ussion [VGF05℄ 
ommemélange représentatif. Il existe trois 
ombinaisons possibles de superposition de sour
es s1, s2ou s1 et s2 simultanément, 
'est-à-dire au maximum deux sour
es 
ontribuent à l'énergie dupoint (t, f). La séparation par masque binaire assigne le point fréquentiel ex
lusivement à s1ou s2, sans prendre en 
ompte les 
as où les deux sour
es sont a
tives. Tandis que la séparationpar masque MAP envisage qu'à 
haque point fréquentiel, les deux sour
es sont a
tives. Dansle 
as idéal, le MAP est binaire similairement à l'appro
he ML. En 
as de superposition, lepoint d'interse
tion 
orrespond à une position entre les deux sour
es, la position issue de la
ollision se rappro
he de la sour
e ayant le plus fort apport. La méthode EM modi�ée prend en
ompte l'énergie moyenne de la sour
e dans le 
al
ul de la probabilité a posteriori. De 
e fait,les 
ontributions peuvent être 
onsidérées égales pour les points à mi-
hemin entre les deuxsour
es. Ainsi, une sour
e ne se verrait pas attribuer toute l'énergie de la sour
e d'interféren
e.L'appro
he par MAP à pour but de limiter les interféren
es, tout en limitant les distorsionsdans les signaux estimés.La �gure 64 montre un résultat typique de séparation. La basse est à 0◦ et la per
ussionà 15◦. Visuellement, nous remarquons que les estimations par masque MAP présentent moins
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Fig. 63: Spe
trogrammes des sour
es : basse, per
ussion, guitare et piano (de gau
he à droite et dehaut en bas).
d'interféren
e, mais elles présentent des niveaux d'énergie inférieur à l'original, 
e qui entraî-nerait des distorsions. Les estimations issues du masque binaire par ML ont généralementune énergie supérieure à l'original, elles sont enta
hées d'interféren
es. Ces observations sont
on�rmées par les mesures de RSI avant et après la séparation exposées dans le tableau 6.Per
eptivement, les sons issus du masque MAP sont préférés à 
eux issus du masque ML.De manière générale, plus les sour
es sont éloignées les unes des autres, plus 
ommode est laséparation ; en e�et, une sour
e plus à gau
he aura un 
anal gau
he dominant d'autant plusque sa sour
e 
on
urrente est spatialisée à droite, et vi
e versa. Il est également né
essairede noti�er que dans le 
as de séparation par masque, on peut re
onstruire un signal binauralstéréo. Des é
outes préliminaires montrent que l'e�et spatial demeure pour la sour
e stéréoestimée.La table 6 
on�rme que l'appro
he par MAP est appré
iable dans le 
as de deux sour
esde paroles ou de deux sour
es musi
ales, les gains en RSI sont en moyenne supérieurs à 12 dBpour un niveau de distorsion d'environ 7 dB. Les tests ont montré que le niveau de RSI parMAP est largement inférieur à la séparation par masque binaire, pour un niveau de distorsionéquivalent.
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sour
e (θ) RSI in (dB) RSI out (dB) RSI gain (dB) RSB out (dB) RSBI (dB)
basse (0◦) 8.34 21.36 13.02 9.36 1.02

percussion (+45◦) -7.19 11.53 18.71 1.58 8.77
speaker 1 (0◦) 1.72 13.32 11.59 7.53 5.81
speaker 2 (+15◦) -0.07 14.55 14.61 7.00 7.07
basse (−20◦) -6.89 4.18 11.07 1.16 12.73
percussion (0◦) -2.93 16.55 19.48 9.10 12.03
piano (+15◦) -0.69 15.85 16.53 7.38 8.07

speaker 1 (−15◦) -2.32 8.17 10.49 3.35 5.67
speaker 2 (0◦) -2.82 11.47 13.39 2.59 5.41
speaker 3 (+15◦) -2.27 11.20 13.46 3.83 6.1
basse (−15◦) -3.36 13.05 16.41 5.24 8.6
percussion (0◦) -2.15 10.19 12.34 5.25 7.4
guitare (15◦) -3.07 10.98 14.05 4.68 7.75
piano (+30◦) -11.35 3.91 15.26 0.72 12.07

speaker 1 (−20◦) -3.86 14.17 18.04 -0.59 4.45
speaker 2 (−10◦) -4.78 13.54 18.32 2.04 6.82
speaker 3 (+5◦) -4.00 8.61 12.61 2.55 6.55
speaker 4 (+25◦) -4.02 6.48 10.50 1.03 5.05Tab. 6: Performan
es de séparation par masque MAP pour des mélanges binauraux à 2, 3 ou 4 sour
es.On a mesuré les niveaux d'interféren
e (RSI) et de bruit (RSB), ainsi que les gains apportéspar la séparation de sour
es. On a des gains en RSI supérieurs à 10 dB, et des gains en RSBsupérieurs à 5 dB.
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Fig. 64: (ligne 1) Mélanges binauraux de deux sour
es instrumentales (basse, 0◦) et (per
ussion,
−15◦), (ligne 2) originaux des deux sour
es, (ligne 3) estimations par masque MAP, (ligne4) estimations par masque ML.5.4.5 Mélanges à 3 sour
esNous 
onsidérons des mélanges à trois sour
es (paroles et d'instruments). Dans le 
as detrois sour
es, on distingue 11 
ombinaisons de sour
es a
tives possibles. Il est évident que les
ollisions dans le plan spe
tral sont plus fréquentes que le 
as de deux sour
es.La �gure 65 montre un exemple typique de séparation pour un mélange binaural de troissour
es, à savoir (basse, −60◦), (per
ussion, +15◦), (piano, +30◦), elle a�
he les versionstemporelles des signaux originaux et des estimations par le masque MAP. La table 6 atteste parles niveaux de RSI que le niveau d'interféren
e 
roît lorsque le nombre de sour
es augmente etque la qualité des estimations est également a�e
tée. Le gain en niveau d'interféren
e demeuresupérieur à 10 dB, mais, on observe que le niveau de RSB se dégrade légèrement par rapportau 
as de mélange de 2 sour
es. Dans le 
as de trois sour
es, les estimations par masque MAPsont préférées à 
elles par masque binaire ML. En e�et les spe
trogrammes montrent que lessour
es ont une probabilité de 
ollision importante pour les fréquen
es [0, 10℄ kHz. Les testsmontrent que le masque ML devient inapproprié. Pour des positions spatiales pro
hes, despoints d'interféren
e sont passibles d'être attribués à une sour
e quel
onque. Réellement, dansla 
as de trois sour
es, une superposition des deux sour
es latérales peut donner naissan
e àun point entre les deux sour
es, qui 
orrespond à la sour
e située entre les deux ; fait qui rendla séparation à plus de deux sour
es en
ore plus 
omplexe. Obje
tivement, le niveau le gainen interféren
e est bon, toutefois la qualité globale en terme de RSB (distorsions) se dégradepar rapport au 
as à trois sour
es. On a un gain en RSB au-dessus de 4 dB. Les tests d'é
outedémontrent une fois de plus une préféren
e signi�
ative pour l'appro
he de séparation parmasque Gaussien basé sur le MAP (table 6).
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Fig. 65: Séparation de trois sour
es instrumentales (basse, −60◦), (per
ussion, +15◦), (piano, +30◦).Originaux (gau
he) et estimations par masque MAP (droite).5.4.6 Mélanges à 4 sour
esDans 
ette se
tion, nous explorons un mélange à quatre sour
es (basse, −60◦), (per
ussion,
−15◦), (piano, 0◦), (guitare, +25◦). Plus on a de sour
es, plus les 
ollisions sont présentes.On obtient les mêmes observations que dans les 
as du mélange à trois sour
es pour lesappro
hes de séparation par masques MAP et ML, 
'est-à-dire que le gain en interféren
e estsupérieur à 10 dB et une légère dégradation du RSB, environ 2 dB par rapport au 
as à 3sour
es mélangées. Ave
 
es quatre sour
es musi
ales 
ibles, la séparation semble avoir atteintsa limite de performan
e, alors qu'ave
 des signaux de paroles la séparation dispose en
ored'une marge de man÷uvre (table 6). La qualité globale des estimations s'est signi�
ativementdégradée, toutefois, la sour
e de per
ussion est estimée raisonnablement, en e�et son spe
treà des hautes fréquen
es qui ne sont pas dans les autres sour
es. Ces signaux ont été 
hoisisa�n de montrer la pertinente de l'appro
he par masque MAP en 
as de 
ollisions multiples.5.5 Dis
ussionLes algorithmes de séparation de sour
es sonores par masque de séparation sont promet-teurs dans le 
as sous-déterminé. Dans le plan temps-fréquen
e, l'orthogonalité idéale dessour
es n'est pas garantie. La distribution de l'énergie entre les di�érentes sour
es est demoins en moins évidente lorsque le nombre de sour
es 
roît. L'algorithme de lo
alisation etséparation de sour
es DUET attribue l'énergie d'un point temps fréquen
e ex
lusivement àla sour
e dominante en 
e point. Déjà dans le 
as de deux sour
es musi
ales, on a remarquédes interféren
es a

rues (voir �gure 64). Prin
ipalement, du fait que les sour
es sont géné-ralement syn
hronisées et harmoniques, elles se superposent assez fréquemment. Il était don
né
essaire de déterminer les sour
es a
tives a�n de répartir intelligemment l'énergie du point
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Fig. 66: Séparation de quatre sour
es instrumentales (basse, −15◦), (per
ussion, 0◦), (guitare, +15◦),(piano, +30◦). Originaux (gau
he) et estimations par masque MAP (droite).temps-fréquen
e. L'appro
he DASSS a proposé une solution où les deux sour
es les plus pro-bables sont identi�ées, l'énergie est alors répartie entre les deux sour
es. DASSS sou�re du faitde son appro
he Bayésienne, 
'est-à-dire qu'un apprentissage statistique de la distribution dela sour
e avant le mélange est né
essaire. Aussi DUET et DASSS sont tous les deux limitéspar la pré
ision de l'estimation de l'ITD, qui est valable jusqu'à environ 2000 Hz, au-delàl'estimation des ITD dans le spe
tre devient erronée. Alors nous utilisons pour notre appro
hede séparation une méthode de lo
alisation 
onjointe qui résout les problèmes d'ambiguïté dansles hautes fréquen
es.Notre appro
he par masque probabiliste prend tout de suite en 
ompte la possibilité demélange de toutes les sour
es, l'énergie du point temps-fréquen
e est alors répartie selon laprobabilité de présen
e de 
haque sour
e du mélange. Les résultats obtenus par notre appro
hemontrent un gain en terme de rédu
tion d'interféren
e d'au moins 10 dB pour des mélangesde 2 à 4 sour
es (table 6), les gains en distorsion sont supérieurs à 5 dB. Il est à remarquerque la performan
e de la séparation se réduit ave
 l'augmentation de l'ordre du mélange et laproximité entre les sour
es. En e�et, dans 
es 
as la probabilité de 
ollision est plus grande.L'utilisation d'indi
es monoraux 
omme l'harmoni
ité des sour
es peut aussi aider à a�ner larépartition de l'énergie.



Con
lusion et perspe
tivesCette thèse s'ins
rit dans un 
ontexte d'é
oute a
tive. Nous avons proposé un système
omplet qui permet de manipuler individuellement la position des sour
es sonores présentesdans un mélange binaural. Ce système analyse, spatialise, lo
alise, sépare, re-spatialise etsynthétise un nombre arbitraire de sour
es sonores à partir de signaux binauraux, dans le butde les di�user sur un 
asque d'é
oute (é
oute individuelle) ou un ensemble de haut-parleurs(é
oute publique).Motivées par la per
eption naturelle du système auditif humain, nos 
ontributions se po-sitionnent dans les domaines de la modélisation et de la spatialisation, de la déte
tion, de lalo
alisation binaurale et de la séparation de sour
es sonores. Les résultats sont en
ore perfe
-tibles s
ienti�quement. Ainsi, nous mentionnons des pistes et des orientations pour des travauxfuturs.ContributionsModélisation et spatialisation de sour
eNous avons vu que les indi
es primordiaux dans la per
eption spatiale sont la di�éren
een amplitude (ILD) et la di�éren
e en temps d'arrivée (ITD), qui dépendent de la positionazimutale θ de la sour
e. Dans le 
hapitre 2, après une étude des ITD sur la base CIPIC,nous avons a�né le modèle sinusoïdal paramétrique de Kuhn ave
 une fon
tion d'é
hellefréquentielle, et nous l'avons 
omplété sur la bande de [1− 3] kHz.Nous avons aussi proposé une répartition d'énergie paramétrique pour les 
anaux gau
he etdroit a�n de simuler toute sour
e monophonique à la position θ (
hapitre 3). Cette te
hniquepermet de spatialiser e�
a
ement toute sour
e monophonique en 
ombinant l'ILD et l'ITD etde l'adapter au rayon de la tête. En plus, elle permet de s'a�ran
hir des mesures exhaustivesdes HRTF à toute position 
ible. Nous avons ensuite étendu la spatialisation binaurale àla spatialisation multi-di�usion en utilisant une matri
e d'adaptation statique pour 
haqueazimut. En intégrant la distan
e, 
ette te
hnique donne lieu à une adaptation à di�érentes
on�gurations de haut-parleurs. Nous avons mis en éviden
e les 
apa
ités de 
es te
hniques despatialisation par des tests d'é
oute et des 
omparaisons ave
 des te
hniques 
lassiques 
ommeVBAP [Pul97℄.Après quanti�
ation de l'absorption par la distan
e, nous avons suggéré une relation entrela 
entroïde spe
trale et la distan
e. Cette dernière sert autant pour la spatialisation que pourla lo
alisation par la distan
e. 123



124 Con
lusion et perspe
tivesLo
alisation et séparation de sour
ePour la lo
alisation, nous avons adapté et optimisé la méthode de lo
alisation 
onjointedé
rite par Viste [Vis04℄ à notre modèle binaural paramétrique ; 
ette méthode 
ombine l'azi-mut issu du modèle paramétrique d'ILD et l'azimut issu du modèle paramétrique d'ITD, a�nde dériver un azimut robuste pour les hautes fréquen
es (
hapitre 4). L'histogramme spatialde puissan
e issu des estimations à 
haque point fréquentiel assure une déte
tion de plusieurssour
es dans le mélange binaural.Dans le 
hapitre 5, nous avons modélisé l'histogramme de puissan
e 
omme un mélange deGaussiennes, une méthode e�
a
e de maximisation de vraisemblan
e nous a rendu possiblela 
ara
térisation de 
haque sour
e en estimant leur nombre, leurs azimuts, leurs varian
es etleurs probabilités a priori. À partir de 
es paramètres, un ban
 de �ltres spatiaux est paramétréautomatiquement, et permet d'extraire les sour
es par un masque basé sur la probabilité aposteriori. Une 
omparaison ave
 les méthodes binaires a mis en éviden
e une maîtrise desinterféren
es dans les estimations tout en assurant un niveau de bruit musi
al tolérable. Desrésultats sur des mélanges de 2 à 4 sour
es musi
ales ou vo
ales soutiennent 
es observations.Perspe
tivesLo
alisation et re-spatialisationJusqu'alors, nous avons 
onsidéré les 
as de lo
alisation où l'auditeur et l'émetteur sontstatiques. Nous nous intéressons à la lo
alisation dans des s
ènes dynamiques, à 
et e�et desméthodes de suivi à l'exemple de 
eux utilisés dans le suivi de partiels [MLR05℄ représententune voie d'exploration. Il s'agirait aussi de déterminer la lo
alisation et la traje
toire dessour
es en vue d'une éventuelle re-spatialisation et séparation dynamiques de sour
es. Aussi,nous avons ainsi 
ommen
é des travaux d'estimation de la sour
e originelle monophoniqueà partir des signaux binauraux, et nous avons 
onstaté que l'énergie de la sour
e originelleestimée dépend de l'angle d'azimut. Des travaux futurs 
onsisteraient à modéliser le biaisazimutal et de re
her
her une possible 
orre
tion spatiale.Aussi, nos méthodes s'appliquent dans le plan horizontal, l'intégration de l'élévation 
onsti-tue également une perspe
tive pour assurer une lo
alisation et une spatialisation dans l'espa
e.Séparation de sour
es audioLa séparation de sour
es demeure un dé� fa
e aux performan
es du système auditif hu-main. En e�et, 
e dernier 
ombine naturellement di�érents indi
es a
oustiques. A�n d'amé-liorer les performan
es de notre algorithme de séparation, il est né
essaire de 
ombiner lesindi
es spatiaux aux indi
es spe
traux. Un suivi de l'évolution des 
ara
téristiques d'harmo-ni
ité, d'enveloppe spe
trale et de l'évolution de la lo
alisation dans 
haque bande spe
trale[RE08℄ aideraient à a�ner la répartition 
orre
te de l'énergie du mélange. Inévitablement, la
omplexité des algorithmes augmentera aussi. Il s'avère ainsi important d'avoir un minimumd'informations a priori sur le modèle du mélange (mélange CD par exemple). Aussi, l'identi-�
ation de sour
es a
tives dans une bande fréquentielle permettrait d'éviter des 
ompétitionsinutiles, par exemple entre une sour
e à basses fréquen
es et une sour
e à hautes fréquen
es



125dans les hautes fréquen
es.Projet RetroSpatUne perspe
tive beau
oup plus te
hnique est de poursuivre le développement du logi
ield'informatique musi
ale RetroSpat (
hapitre A). La mise en ÷uvre des te
hniques proposéespermettrait aussi de les éprouver fa
ilement dans divers environnements a
oustiques et demieux évaluer leur l'utilité pratique pour les a
ousmati
iens.



126 Con
lusion et perspe
tives



Annexe ALe logi
iel RetroSpatLe système RetroSpat est mis en ÷uvre 
omme un logi
iel temps réel d'informatiquemusi
ale sous li
en
e publique GNU General Publi
 Li
ense (GPL). La version a
tuelle estbasée sur C++, Qt4 [BS06℄, JACK [JAC08℄, FFTW [FFT08℄ et fon
tionne sur Linux et Ma
OSX. A
tuellement, RetroSpat met en ÷uvre les méthodes dé
rites dans les 
hapitres 3 et 4(spatialisation et lo
alisation). Les méthodes de séparation de sour
es sont en 
ours de déve-loppement a�n d'être intégrées. RetroSpat s'organise en deux modules prin
ipaux : RetroSpatLo
alizer pour la lo
alisation et la déte
tion automatique de l'arrangement de haut-parleurs etRetroSpat Spatializer pour la spatialisation des sour
es. Le module à venir RetroSpat Separatorsera destiné aux pro
essus de re
ouvrement des sour
es proposées dans le 
hapitre 5.Le développement du logi
iel RetroSpat poursuit deux obje
tifs prin
ipaux, pre-mièrement servir de plateforme d'expérimentation pour la re
her
he en lo
alisa-tion/spatialisation/separation de sour
e audio, deuxièmement devenir un véritable outil dedi�usion semi-automatique de musique a
ousmatique.A.1 RetroSpat Lo
alizerRetroSpat Lo
alizer (voir �gure 67) est en 
harge de la déte
tion automatique de la 
on�-guration des haut-parleurs. Il permet également à l'utilisateur de modi�er intera
tivement la
on�guration, qui a été déte
tée ou 
hargée à partir d'un �
hier XML.La déte
tion automatique des positions (en azimut et en distan
e) des haut-parleurs
onne
tés à la 
arte son est d'une grande importan
e. Elle permet de s'adapter à toute nouvelle
on�guration de haut-parleurs. En e�et, 
ette 
on�guration sera l'une des premières a
tions àexé
uter par un interprète dans un nouvel environnement.Pour la 
on�guration de la salle, l'interprète porte un 
asque ave
 des mi
rophones en-
astrés dans des empla
ements d'é
outeurs sur les 
onseils du 
ompositeur Jean-Mi
hel Rivet(SCRIME), nous avons inséré des 
apsules Sennheiser KE4-211-2 dans un 
asque standard(phono
asque). L'interprète oriente la tête vers l'azimut zéro. Ensuite, 
haque haut-parleurjoue tour à tour un bruit blan
 Gaussien é
hantillonné à 44.1 kHz. Le signal binaural enregis-tré à partir du phono
asque aux oreilles du musi
ien est transféré à l'ordinateur qui exé
ute127



128 Annexe A. Le logi
iel RetroSpatRetroSpat Lo
alizer. Ensuite, 
haque haut-parleur est lo
alisé en azimut et en distan
e. La
on�guration proposée pourrait être ajustée ou modi�ée par l'interprète en fon
tion des 
a-ra
téristiques de la salle. En e�et, l'histogramme de lo
alisation permet de juger de la qualitéde la lo
alisation par la pré
ision de l'estimation de l'azimut sur des signaux tests et parl'intensité des pi
s parasites.A.2 RetroSpat SpatializerPour la spatialisation de son, des sour
es monophoniques sont 
hargées dans RetroSpat.Chaque sour
e est paramétrée, puis di�usée. Les paramètres 
omprennent le volume, la lo
a-lisation, des 
hoix spé
iaux tels que des traje
toires en 
er
le, ar
, et
. La 
on�guration dehaut-parleurs est l'élément de base pour une spatialisation réussie, il est important d'en avoirle 
ontr�le (voir la se
tion A.1).L'illustration de la �gure 68 représente un mélange de 7 instruments et de voix (i
�nesde notes), dans une 
on�guration frontale de 6 haut-parleurs (i
�nes de haut-parleur). Cette
on�guration a été paramétrée par RetroSpat Lo
alizer.Au 
ours de la di�usion, le musi
ien peut interagir individuellement ave
 
haque sour
e dela piè
e, il peut 
hanger les paramètres de 
haque sour
e (azimut et distan
e) ; il peut mêmesupprimer ou insérer une sour
e dans la s
ène sonore. Dans la version a
tuelle, l'intera
tionave
 RetroSpat est réalisée par le biais d'une souris.Grâ
e à une implantation e�
a
e en C++, ave
 le serveur de son JACK, RetroSpat peutdi�user simultanément plusieurs sour
es lo
alisées à l'intérieur de la même paire de haut-parleurs (voir �gure 68), où nous distinguons trois sour
es dans la paire (2,3)). Toutes les pairesde haut-parleurs doivent rester syn
hronisées a�n d'éviter des artefa
ts sonores. L'interfa
eutilisateur basée sur Qt s'exé
ute dans un pro
essus séparé moins prioritaire que le pro
essusde traitement de signal.RetroSpat a été testé sur un Ma
Book Pro, 
onne
tée à 8 haut-parleurs par le biais d'une
arte son MOTU 828 MKLL. Il était en mesure de jouer plusieurs sour
es sans problèmes.

Fig. 67: RetroSpat Lo
alizer : interfa
e graphique ave
 une 
on�guration de 6 haut-parleurs.
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Fig. 68: RetroSpat Spatializer : interfa
e graphique ave
 7 sour
es spatialisées à partir de la 
on�gu-ration de haut-parleurs présentée sur la �gure 67.A.3 Appli
ations musi
alesDans un 
on
ert, l'a
ousmati
ien interagit ave
 la s
ène par le biais d'une 
onsole demixage. Ave
 RetroSpat, le musi
ien dispose de plus de degrés de liberté sur un seul 
ontr�leur(souris) :� mouvements de la souris pour 
ontr�ler simultanément l'angle d'azimut et la distan
ede la sour
e ;� sour
es monophoniques possibles en entrée du système. Ave
 le module RetroSpat Se-parator, RetroSpat sera 
apable d'extraire les sour
es à partir d'une sour
e CD, etpermettra de modi�er 
haque sour
e en dire
t dans un 
ontexte d'é
oute a
tive ;� de nombreuses sour
es peuvent être spatialisées à di�érents endroits en même temps ;� visualisation globale dynamique de toute la s
ène sonore (apparition de sour
e, mouve-ment, vitesse, et
).Nous pensons que RetroSpat devrait largement simpli�er les intera
tions de l'interprèteave
 la s
ène, et devrait don
 lui permettre de se 
on
entrer davantage sur la performan
eartistique que te
hnique.A.4 Ar
hite
ture et pro
essus prin
ipauxRetroSpat implémente a
tuellement dans 57 
lasses une interfa
e graphique et une 
haîned'analyse/transformation/synthèse de son. L'étape d'analyse 
onsiste à lire le �
hier audio(format .wav) et à le transformer dans le domaine spe
tral à l'aide de la transformée deFourier rapide (FFT). La FFT 
onstitue la base du traitement du signal dans RetroSpat, à
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et e�et nous utilisons l'implantation e�
a
e de FFT issue de la bibliothèque FFTW1.L'étape de transformation in
lut les algorithmes de lo
alisation/spatialisation sonore pro-posés dans le 
adre de 
ette thèse. Ainsi, RetroSpat sert également de plateforme de tests.En�n, l'étape de synthèse se résume en la resynthèse de versions temporelles de signaux spe
-traux transformés. La transformée de Fourier inverse (IFFT) de la FFTW est utilisée. La FFTet la IFFT sont mises en ÷uvre en 
ombinaison ave
 une méthode overlap-add.RetroSpat fon
tionne dans un mode multithreading pour gérer plusieurs pro
essus en pa-rallèle, a
tuellement on a deux pro
essus (threads) prin
ipaux : 
elui de l'interfa
e graphique(GUITHREAD) pour l'initialisation de l'interfa
e graphique et les mises à jour graphique et
elui de traitement audio (AUDIOTHREAD) pour les opérations de traitement du signal.En plus, l'AUDIOTHREAD 
ommunique ave
 le serveur JACK. La fon
tion de 
ette 
om-muni
ation est prin
ipalement de transférer les résultats des traitements à JACK. Le serveurJACK s'o

upe alors de la gestion bas niveau des haut-parleurs (gestion des ports de sortie,ordonnan
ement, syn
hronisation, di�usion).En présen
e de plusieurs sour
es, l'AUDIOTHREAD peut être lourdement 
hargé ; pour
ela, nous l'avons �xé prioritaire par rapport aux mises à jour du GUITHREAD.JACK permet de 
ontr�ler fa
ilement les haut-parleurs 
onne
tés à la 
arte son MOTU parun prin
ipe de ports d'entrée asso
iés à des ports de sortie, mais son fon
tionnement ne favorisepas vraiment les performan
es ; dans l'implantation a
tuelle JACK appelle la fon
tion 
allba
k-ja
k() de l'AUDIOTHREAD, dans laquelle les fon
tions de traitement de signal s'exé
utent(FFT, lo
alisation, spatialisation, IFFT) (voir �gure 69).Pour rémedier à 
ette situation, une solution 
onsisterait à générer des pro
essus pour destraitements 
omplexes spé
i�ques 
omme la lo
alisation et la spatialisation ; dans 
e 
as, il fauts'assurer de la syn
hronisation entre les pro
essus et le serveur JACK, par exemple en utilisantun tampon 
ir
ulaire (ringbu�er) en l'asso
iant au prin
ipe produ
teur/
onsommateur.
AUDIO Thread

callback_jack()
{ getInput
  signal proess

}
   setOutput

GUI Thread

GraphicsItem
Views
PolarHistogram

JACK

sound server

I/O speakers Fig. 69: Intera
tions entre les pro
essus prin
ipaux de RetroSpat.A.4.1 Pro
essus graphiqueL'interfa
e graphique est programmée sous QT, le GUI Thread est don
 le premier pro
es-sus appelé, 
'est le pro
essus d'exé
ution de l'interfa
e graphique. La fenêtre prin
ipale initia-lise tous les objets graphiques, les 
ontr�les et le plan polaire (voir �gure 68). La 
on�guration1voir URL : http://www.fftw.org
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ipaux 131de haut-parleurs peut être paramétrée à l'aide d'un �
hier XML (
lasse SpeakerCon�guration).Le �
hier XML 
orrespondant à la 
on�guration de la �gure 68 est a�
hé 
i-après :<?xml version="1.0" en
oding="UTF-8"?><!DOCTYPE speaker_
onfiguration><speaker_
onfiguration version="1.0"><speaker port="alsa_p
m:playba
k_1" azimuth="-90" distan
e="3"></speaker><speaker port="alsa_p
m:playba
k_2" azimuth="-54" distan
e="3"></speaker><speaker port="alsa_p
m:playba
k_3" azimuth="-18" distan
e="3"></speaker><speaker port="alsa_p
m:playba
k_4" azimuth="18" distan
e="3"></speaker><speaker port="alsa_p
m:playba
k_5" azimuth="54" distan
e="3"></speaker><speaker port="alsa_p
m:playba
k_6" azimuth="90" distan
e="3"></speaker></speaker_
onfiguration>L'interfa
e graphique permet aussi dans un dialogue (
lasse Sour
eDialog) de dé�nir unetraje
toire à la sour
e. RetroSpat propose di�érents types d'animations : traje
toire en 
er
le,en ar
, en segment (voir �gure 70). Les ar
s et les segments sont dé�nis par une lo
alisationde départ et une lo
alisation d'arrivée. Une extension de 
ette fon
tionnalité serait de dessinerla traje
toire désirée à main levée.
AnimatedSource

OneRange StaticCircle

Arc Segment

SourceAnimation

SourceDialog

Main window
SpeakerConfiguration (XML)
GraphicsItem
SpeakerSettingsView

GUI  Thread

Fig. 70: Ar
hite
ture et fon
tionnement de l'interfa
e graphique dans RetroSpat.A.4.2 Pro
essus audioLe pro
essus Audio s'o

upe de toutes les opérations de traitement du signal (ana-lyse/transformation/synthèse). Les traitements s'appuient sur les informations du 
ontextebinaural (
lasse BinauralContext, voir �gure 70) 
omposé de la fenêtre de pondération (fe-nêtre de Hann), des fa
teurs d'é
helle fréquentiels des modèles d'ITD et d'ILD, de la fréquen
ed'é
hantillonnage (44.1 kHz) et de la longueur de la FFT (2048 é
hantillons).
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iel RetroSpatLes pro
essus de lo
alisation et de spatialisation a

èdent au 
ontexte binaural et au mo-dule TemporalSpe
tralTransformer (�gure 71) qui 
ontient les fon
tions né
essaires à la trans-formation de signaux spe
traux dans le domaine temporel. La 
lasse Lo
alizePro
ess appelletoutes les 
lasses utiles aux fon
tions de la 
lasse Lo
alizer qui implante l'algorithme de lo
a-lisation ; similairement la 
lasse SpatializePro
ess regroupe toutes les données né
essaire à labonne exé
ution de l'algorithme de spatialisation dans la 
lasse Spatializer. La 
lasse Distan
erpermet de positionner une sour
e à distan
e ou de la lo
aliser. La 
lasse Histogram s'o

upedu 
al
ul de l'histogramme né
essaire à la lo
alisation par re
her
he de maxima, ainsi que dela représentation graphique de l'histogramme spatial.Pour l'instant, le pro
essus de spatialisation né
essite la re
her
he de la paire de haut-parleurs en
adrant l'angle d'azimut 
ible. La re
her
he de la paire dans RetroSpat est linéaire
ar nous 
her
hons uniquement le haut-parleur de gau
he ou de droite, le deuxième étantfa
ilement identi�able à partir de la 
on�guration de haut-parleurs.Pour la di�usion, à 
haque haut-parleur (
lasse Speaker) est asso
ié sa position en azimut,sa distan
e et un port de sortie sur le serveur JACK. Les données à di�user par le haut-parleursont a

umulées par le biais de la 
lasse DataSpeaker dans un bu�er qui lui est asso
ié (voir�gure 72). Les données des spe
tres à 
ourt terme (
lasse Spe
trum) sont superposées dans la
lasse OverlapA

umulater pour garantir le prin
ipe overlap-add, elle a

ède à deux tramessu

essives.
SpatializeProcess

TemporalSpectralTransformer

Distancer

BinauralContext

Spatializer

LocalizeProcess Histogram

Localizer

AudioThread

Fig. 71: Ar
hite
ture et fon
tionnement du traitement audio dans RetroSpat.
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Speaker

portName

azimuth

distance

DataSpeaker BinauralContext

TemporalSpectralTransformer

OverlapAccumulater

SpectrumFig. 72: Ar
hite
ture de l'environnement d'un haut-parleur et gestion des données à di�user dansRetroSpat.
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