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cv

Candidat MCF, qualifié 26, 61.

Postes occupés

2015-auj. : postdoc a I'IREENA, ANR ASTRES (pour 1 an)
2014-2015 : postdoc au LaBRI, ANR DIADEMS
2009-2013 : doctorant au LaBRI, université de Bordeaux 1

avant 2009 : ingénieur R&D : SC2X S.A.S (Bordeaux, Fr) et
Sisenior SPRL (Bruxelles, Be), Assistant d'éducation : Clg. H.
Brisson (Talence, Fr)

o Ph.D : “Approche informée pour I'analyse du son et de la
musique” (direc. : S. Marchand, univ. Brest)

@ MSc mathématiques appliquées : spec. Traitement harmonique
et contrdle du signal

@ MSc informatique : spec. Image et son.
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Introd

Recherche

Domaines de recherche

o Traitement du signal : analyse, modélisation, transformation et
synthése de signaux audio, analyse spectrale, codage de
sources, problémes inverses

e Extraction d'informations musicales (MIR) : transcription
polyphonique, détection et reconnaissance du timbre

@ Traitement de la parole : caractérisation et modélisation des
attitudes socio-culturelles (analyse statistique et apprentissage
machine)

o ANR ASTRES (ENS LYON, LJK, IREENA, 2013-2017)

o ANR DIADEMS (IRIT, LaBRI, LIMSI, LAM, CREM,
2012-2015)

o PEPS/IDEX, univ. Bordeaux (2013-2014)
ANR DReAM (LaBRI, Lab-STICC, TSI, GIPSA-lab, 2009-2014)
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Enseignements

6/51

Avec responsabilités et création de supports comme
moniteur (3 ans), ATER (1 an) et vacataire (1 an) : ~ 400 HETD.

o Institutions : UFR, école d'ingénieur (ENSEIRB) et IUT
@ Niveaux : L1 — M2

@ Supervision : plusieurs projets L3 et 2 co-encadrements de
Master recherche

o Mathématiques : algébre, statistique

o Traitement du signal : traitement d'images, traitement du son
musical

@ Informatique : programmation, algorithmique, base de données
(SQL), UML
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Représentation temps-fréquence

7 Une courte bioﬁraphie

Pourquoi ?

@ Choix naturel pour les signaux non-stationnaires

@ Hypothése de stationnarité rarement vérifiée pour les signaux
“réels”

o Notion d'amplitude et de fréquence instantanée [Ville, 48]

anpiude
B

pid e=3os=3-2

tomps &

2 Spectrogramme d'un son de piano jouant la gamme de Do
majeur.
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Principales limitations

Décomposition linéaire en atomes temps-fréquence
+o0
()= [ x(oi(e)de &)

—oo

avec x, ¢ € L2(R) et |6, |7 = [ |6 (£)P dt = 1

v

Principe d'incertitude d'Heisenberg

[ay

Ot0w > — (2)

N

avec !

+o0

f: 2 24 =_ (D)2 d

g /_w (t = D¢y (1) dt et T /Rtw (£) dt
1 +o0o

N 1 R
=g [ w—afih @) do s = 5 [ i) do

—o0

V.
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Projet ANR ASTRES

ASTRES : Analyse, Synthése et Transformations par,
o Réallocation
o EMD (Empirical Mode Decomposition)
@ Synchrosqueezing

Partenaires : ENS Lyon, IREENA, LJK et GIPSA-Lab

Objectifs
@ Consolider, unifier et étendre les méthodes reposant sur ces 3
approches

@ Mise en oeuvre dans des cadres applicatifs pertinents (e.g.
débruitage, mesure physique, etc.)

o Evaluations comparatives et implémentation sous forme d'une
boite a outil MATLAB
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La réallocation spectrale,

[Kodera et al. 1978, Auger & Flandrin 1995]

A 0 w

it ) = 22 3)

o(t,w) =w + L)(atﬁw) (4)
avec Fl'(t,w) = S x(t)h(t —7) e T dr = M(t,w) e/*t)

(a) spectrogramme (b) spectrogramme réalloué
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Le synchrosqueezing,

Le synchrosqueezing de la transformée en ondelettes

[Daubechies 1996, 2011] Variante de la réallocation permettant
d'obtenir une représentation admettant une reconstruction.

1 1 (w—0&(t,s)) ds
8,7y _ = et ) =
SSTE(t0) = /.Wxa,sm Wi(t, s) 5p( d ) = )

avec x un sngnal (t,s) sa transformée en ondelettes,
Cy = fo *‘i‘)", [ p=1, la précision § > 0, le seuil v

Le synchrosqueezing de la TFCT
Variante appliquée a la TFCT admettant une reconstruction
approchée [Thakur 2011]

1 h 1/1 w—&(t,v) 5
BO) Jirrenysn 0 )6”< 5 )d
(6)

SST2(t,w) =

F(t,w) la TFCT de x utilisant le fenétre d'analyse h.
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La Décomposition en Modes Empiriques

[Huang 1998] Méthode non linéaire, non paramétrique et sans
hypothése de stationarité permettant de décomposer un signal x en
une somme de composantes h; (les IMF) et un résidu r

Data: entrée x
Result: Les IMF h;, le résidu r
r<x, i+ 0;
while r contient plus de 3 extrema do
i+ i+1 h<r;
while non stop(h) do
h <+ h— Mh;
end
hi < h, r<r—h;
end

ot M applique un lissage basé sur la demi-somme des enveloppes
supérieures et inférieures du signal traité.

Dominique Fourer
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Travail en cours : la réallocation de Levenberg-Marquardt temps réel

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

[Fourer, Auger, 2015]

@ rendre ajustable et plus robuste la réallocation avec la LMR

@ implémentation temps réel par bancs de filtres récursifs causaux

La TFCT interprétée comme une convolution

VE(t,w) = /M x(Pglt — m,w)dr 7)

- / T (Bt = ) &) dr (8)
= ot [ ()bt — Ty e T dr 9)

_ ejthh(t w) M (t w) 4>l'(t w)+wt) (10)
I (t,w)] &5 (11)
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Reformulation des opérateurs

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

avec VE(t,w) = dh(t,w) + wt

La réallocation de Levenberg-Marquardt [Auger et al. 2012]
¥ -1
<f) - <t> - (va:(w) +M/2) RMtw)  (12)

w

. ovE
Re(e) = L‘%{;ﬁ‘f,)):( e ) (13)
VRt w) = (2B (r,w) 2% (1)) (14)

o2 wE o2 wE

— 6:95; (t’w) sz(t’ w) 15

- 9% ve 92ve (15)
o (hw) 11— 55=(tw)

avec b la matrice identité de taille 2 x 2 et p le paramétre
d'amortissement
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Calcul efficace des dérivées partielles

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

DTg

e . 2 2
En utilisant les signaux yg, y,J¢, yP&, yPTe 7€ ot yD78

Approche inspirée de [Auger & Flandrin, 1995]

ovE o (YAt w)

o 9= () o

Ve o (Yt w)

e ) = (%)) ()
PveE (WL w)  yE(tw)yB(tw)
an“”‘%(ﬁuw) (2t w)? ) (18)

vE  (yPE(rw)  (yPE(tw))
&Z“M_J<ﬁﬁw)_<ﬁww>> (9

82\U§ o Yx (t7 w) _ yx (t w)
&ﬁﬁm—\< o )) (20)

yE(t,w yE(t,w)

V.
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Etude de séparabilité sur la SSA

Calcul des filtres

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel

18/51

Choix adapté de la fenétre d'analyse [Nilsen, 2009]

yv€ devient solution d'une EDO si

k—1
he(®) = Frie—gyre T
. k—1
gu(t,w) = hi(t) " = g —y; €T (2)

avec (t) la fonction de Heaviside, p = jw — + et k > 2

(21)

(22)

Discrétisation par invariance impulsionnelle

TX

ks i—1
E Ak—1,k—i (epT‘Zfl)
i—1

Gi(z,w) = T2 {g(t,w)} = Th(k —1)! - (1 — erTsz-1)k

(23)
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TFCT et réallocation classique récursive temps réel

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

Exemple d'un signal multi-composantes.

Recursive Spectrogram of a mulicomponent signal ked, E<71.141327 Recursive reassigned spectrogram of a mulicomponent signal k=4, E~36.922971

Frequency in Hertz
Frequency in Hertz

04 06 08 12 06 08 1 12
Time in seconds Time in seconds

(c) spectrogramme (d) spectrogramme réalloué

Figure: Spectrogramme récursif et spectrogramme réalloué récursif a
'ordre k = 4.
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LMR récursive : sinusoide de fréquence wg

lnEs La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel

Etude de séparabilité sur la SSA

x(t) = e/*ot

- kT | | . wo + pw
Ht,wo) =t — — |, | &(t,w) = —— =
(trn) =t = T || () = 2N

E@ | = KI5 [ o+

(a) LMR (b) LMR récursive k =5

Figure: Spectrogrammes réalloués par LMR pour u € [0.01, 500].
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LMR récursive : cas d'une impulsion

x(t) = 6(t — to)

LR specrogram of an impuise signal mu=500

LR specirogram of an mpuise signal mu=500

E@ EIE@ | =]

) LMR ) LMR récursive k =5

Figure: Spectrogrammes réalloués par LMR pour u € [0.01, 500].
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LMR récursive : cas d'un signal multi-composantes

lnEs La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel

Etude de séparabilité sur la SSA

LR spectogram of multcomponent sigaal m-500 LR spectogram of muicomponent signal mu-500

C——

K< > ] [ =[] [+ K] <[ Q][> [ > [51] [=]lote] 4]

(a) LMR (b) LMR récursive k =5

Figure: Spectrogrammes réalloués par LMR pour p € [0.01,500].
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La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

Exemple d'application a la transcription polyphonique

23/51

Estimation Fo-multiple

Méthode proposée dans [Fourer 2009, 2013] (utilisant la réallocation
classique)

Comparaison avec : YIN [Cheveigne Kawahara 2002], [Klapuri
2003], [Bertin et al. 2010]

Acc 1 Prec | Rec - database - mixure

Esubs / Emiss | Eins - database - mixture

EY YIN KL-03. BBV-10

FM BBV-10 KL-03 YN
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Application a la détection d'instruments ethnomusicologiques 1/2

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

Méthode proposée dans [Fourer, Rouas, Auger 2015].

long: term sinusoidal
modeling

5(t)

multipitch
estimation
Fie

spectral clustering

instrument detection
and classification

@ détection d'instruments et reconnaissance instantanée du
timbre

o plusieurs instruments actifs en méme temps

@ présence de bruit

24 /51 Dominique Fourer
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Application a la classification automatique d'instruments
ethnomusicologiques 2/2

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

Mélanges artificiels créés a partir d'enregistrements “solo” réels.

s | T LDA(1) - 4 classes|
— — LDA(1) - 8 classes|
LDA(2) - 4 classes|

07k LDA(2) - 8 classes|

—— SVM - 4 classes
— = SVM - 8classes

F-measure

01 L L L L ,

2 3 4 5
number of simultaneous instruments

Figure: F-mesure en fonction du nombre maximal d'instruments présents
dans le mélange.
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Description de la Singular Spectrum Analysis

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

26/51

Technique de décomposition des signaux [Ghil et al. 1989-2012]

o dirigée par les données et sans a priori

@ fournit des composantes significatives (décomposition d'une
matrice de covariance)

o 1 seul paramétre : la taille de la fenétre d’analyse L

o Nombreuses applications (météorologie, astronomie, économie)
et peu d'études théoriques

a partir d'un signal réel x = xy, x2, ..., Xn,

© construction d’une matrice de Hankel X € R2*K avec
K=N-L+1

@ calcul et tri par ordre décroissant des valeurs propres \; et des
vecteurs propres U; et V; = XTU,-/)\,- de C = XXT

© calcul des signaux X; pour i € [1, rang(X)] en moyennant les
éléements anti-diagonaux des matrices X; = \;U; V;"

Dominique Fourer
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Regroupement en composantes

La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
Etude de séparabilité sur la SSA

Approche classique (manuelle)

Les signaux X sont regroupés en composantes significatives en se
référant a I'analyse des valeurs singuliéres, le comportement des
vecteurs propres ou la corrélation entre les X; pour obtenir m
composantes ); = ZX,-.

iel;

Approche automatique par CAH [Harmouche, Fourer et al. 2015]

@ affectation de chaque X; a un groupe distinct

@ tant que le critére d'arrét n'est pas atteint, fusion des 2 groupes
les plus proches (contenant les 2 éléments les plus corrélés)

© les signaux Y; sont construits & partir des groupes /; obtenus
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Quelques résultats

Séparation d'un signal composé d'une sinusoide et d'un chirp
mélangés & du bruit.

() spectre: RSB = 40, (b) dendrogramme
40 1
0.8
30
06
20
0.4
10
0.2
0 0
10 20 30 40 12345678 9101112131415
(c) composante 1 : 0RSB=24 dB (d) composante 2 : 0RSB=23 dB
1
[
05 05
4 0
-05 -05
-1
0 300
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Exemple d'application 1/3

Etude de la consommation électrique d'une habitation sur une
année...

signal de depart
T T T

4000

2000

100 150

rythme hebdomadaire
200 T T T T T T T T T

100 i i i i i i i i i
50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
rythme quotidien

200 T T T T T T T T T

_200 I I I I I I
50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

Figure: Extraction des composantes par filtrage.
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La réallocation de Levenberg-Marquardt en temps réel
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Exemple d'application 2/3

Etude de la consommation électrique d’une habitation sur une

annee...
Bl k 8 a0
:s :
= composante 2

20 a0 60 80 100 120 140
Eigenvalue Number 100
o

0 152 156 156 158 160 162 164 166 168 170

0 composare 3
©
1o
o
° -50
% m @ e o0 sz T e s o e wh s ws im0
(a) Spectre singulier (b) Composantes

Figure: Décomposition par SSA manuelle.
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Exemple d'application 3/3

Décomposition par SSA automatique

Composante 1

T i 160 w@ 16
08 Composante 2

: MMMWMWW

03 8 160 162
Composante 3

(a) Dendrogramme (b) Composantes

Figure: Décomposition par SSA automatique.
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Estimation paramétrique appliquée a la séparation de sources

Motivations
Mise en oeuvre dans les problémes d'estimation

Travaux de thése, dans le cadre du projet ANR DREAM (LaBRI,
Lab-STICC, Gipsa-Lab, Telecom ParisTech, Institut Langevin).

@ estimation des paramétres des sources a partir du signal de
mélange observé

@ estimation des sources isolées par classification des paramétres
estimés

mélange audio

analyse 0 séparation de
spectrale sources
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Motivations
Mise en oeuvre dans les problémes d'estimation

L'estimation aveugle

Exemple : la séparation de sources audio (canal sans bruit).

p(sk|x)

#

& [n]
x |séparation / :

S1|n

1[ ]\ création | X canal f) (o »

Slf [n] mé?g}lnge sour%es S’f [n]
sK'[n S [n]

@ les signaux estimés par cette approche contiennent des erreurs
souvent importantes,

@ on ne contrdle pas la qualité des estimations qui dépend de la
technique utilisée et de la nature du signal.
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Limitation de I'estimation classique

Motivations
Mise en oeuvre dans les problémes d'estimation

Borne de Cramér-Rao

Variance minimale pour un estimateur sans biais.

V[4] > CRB (24)

estimation of the frequency

variance of the error (log10 scalc)

a8 " " " "
20 0 20 40 60 80 100

signal-to-noise ratio (dB)

Figure: Erreur d’'estimation de la fréquence d’une sinusoide mélangée a du
bruit.
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Motivations
Mise en oeuvre dans les problémes d'estimation

Le codage pur

Probléme de compression des données.

Sl[n]\ §1z[n]

s[n] | candl > §k:[n]
sk[n S [n]

@ trivial pour la séparation de sources,

@ nécessité de trouver un codage plus efficace car la taille des
données est plus importante.
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Limitation du codage

L'entropie définit la quantité d'information théorique minimale
permettant de représenter une source X.

R
N HX)
Dinax
p(¥) D
entropie de Shannon fonction débit-distorsion
(sans perte) (avec perte)
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L'approche informée

Approche combinant estimation et codage de sources

$1[n]
5% [n] \ mix X X demix /

| X
R canal ™5

Sk [n] coci;ge I’ 7 décodage S’? (7]

sK. [n Sk[n]

@ on ne transmet que l'information complémentaire permettant
de “guider”’ un estimateur,

@ probléme d’optimisation débit-distorsion.
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Estimation paramétrique informée appliquée a la séparation de sources

Motivations
Mise en oeuvre dans les problémes d'estimation

Combinaison estimation-codage

@ estimation informée des paramétres des sources a partir du
signal de mélange observé,

@ estimation des sources isolées par classification des paramétres
estimés.

mélange audio

sourc
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Nouvelles bornes théoriques

CRB et ILB (Informed Lower Bound) pour I'estimation de la
fréquence d'une sinusoide mélangée a du bruit [Fourer, Marchand
2010].

Frequency Frequency

o @

kA =

5 I

@ @ e,

) © -100 S

S = S

ks k] ESS

° @ 150

o o

[= c

8 8

= £ o

> >

%% o W@ . @ w0 N 0 ERRE)

signal-to—noise ratio (dB) signal-to-noise ratio (dB)
(a) avec 5 bits (b) avec 15 bits
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Analyse spectrale informée, cas sphérique

Modéle de signal

x(t) = Z aj cos(wjt + ¢j) = Z £(67) (25)

e on fixe § = (a,w, ¢) un vecteur de R®
o O =(3,,9) le vecteur cible (informé)

o |'application de codage : C4(8) = Ce(a),Cr(w), Cg(o) telle que
d=e+f+g

Fonction de distorsion

Erreur quadratique pondérée par une fenétre w :

N/2

D(0,0) = Z w(n] ‘acos (wn+ ¢) — dcos (cbn + ¢">) ’2 (26)

n=—N/2
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Probléme de quantification vectorielle

@ trouver d minimal pour la distorsion choisie,

e trouver e, f, et g qui minimisent D(6,d) (allocation des bits),

@ tenir compte des dépendances entre les paramétres (i.e. ce

n'est pas la peine d'allouer des bits & w et 3 ¢ si a~ 0).
v

Solution optimale efficace

Entropy Constrained Unrestricted Spherical Quantization
(ECUSQ)[Korten, Jeusen & Heusdens 2007] :

o définit la distorsion comme une fonction de I'entropie cible H;,

o définit un quantificateur de taille variable qui minimise D, .

A\
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ECUSQ

Fonctions de densité du quantificateur

Ta(a, 0, 8) = 2/ b, 1)
Yo(3,w, ) = dva(a,w, @), (28)
'79(5,m,¢) = EUW’YA(avwv(Z&)? (29)

avec b(A) = / fa(a) log,(a) da et 0%, = [ Z:I:/im/z w[n]*n?

Fonction débit-distorsion

Distorsion moyenne comme une fonction de I'entropie cible H; :

2
Decusq — HVgH 0~ 2/3(He—2b(A)—log5 (o)) (30)
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Simulation pour un SNR cible a 45dB

44/51

SNREP'e —45 dB = H, ~ 42 bits

On ne transmet que les bits d'information complémentaires a
I'estimateur choisi (ici la réallocation spectrale) permettant
d’atteindre la qualitée choisie.

measured SNR (dB)

0] R

S o o 10 20 30 W0 50
initial SNR (dB)

SNR débit utilisé (H: constant)

10 20
initial SNR (dB)
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Simulations pour un SNR cible 4 100dB

SNR®'® = 100dB = H, ~ 70bits

z
s
5 —
&0 g ravg
@ o —
< 6 -7 g 50| - -a
: . £ L
2 . - £o
B - — 8
B - _— 3
g = - _— £ )
-7 3
: ’ // g
/ ~ - classic reassignment estimation 2
-2 target SNR (100 cB) 5
o informed estimaton (4, = 70 bis) @
% 0 0 1 __» _w @ s K ra— F—

initial SNR (dB)

SNR
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0 %
initial SNR (dB)
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Application : séparation de sources informée (ISS)
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[Fourer, Marchand 2011-2013] Généralisation de I'approche
“estimation + codage’” pour compenser les limitations en théorie de
|'estimation et de I'information.

syln] ] regtion | x[r]
: mélange °
sk[n] (Mt b, Zit) | & xY[n]
: estimateur extraction é -
sk[n] classique d’information |-——{ &
P + Pus ,E',(A my x"[n]

quantification| calcul du

vectorielle masque
(c) Codeur
w
g gl
xVn]| £ 8

&% (M, okt Tiet)

£ Z B

c.:_g ‘aI.lalys,e ] synthes\e du| _5[n]
informée modele

(d) Décodeur
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Contributions

@ Avancées en théorie du signal (analyse temps-fréquence,
approche informée)

o Applications en traitement du signal audio

o Travail collaboratif pluridisciplinaire (e.g. mathématiques,
physique, informatique, ethnomusicologie)

o Réallocation et synchrosqueezing d’autres transformées

o Extension de techniques existantes (temps réel ou informée)

Implantation sur cartes micro-contréleurs (e.g. LMR temps réel)

@ Nouvelles applications (estimation, codage, problémes inverses,
etc.)...

N

49/51 Dominique Fourer



,Une courte bnographle
Introducti lyse temps-fi
Contnbut:ons en théorie du signal
'analyse spectrale informée
Perspectives

Perspectives de travail collaboratif a I'IRIT

@ Analyse et modélisation haute-précision de signaux (e.g. parole,
musique, images et vidéo)

o Codage optimal et corrections d’erreurs pour la transmission de
signaux

@ Avancées théoriques et propositions de nouveaux outils en
traitement du signal

o Développement de nouvelles applications (détection
d'événements, similarité entre signaux, etc.)...

Enseignement a |'université de Toulouse

Prise immédiate d'enseignements dans les domaines suivants :
o Mathématiques (analyse, algébre, probabilités)

@ Traitement du signal et des images (théorie et applications)

o Algorithmique et programmation
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