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Notations mathématiques

Fonctions et opérateurs

H() Processus de mélange
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In(+) Logarithme népérien (ou naturel)
log(+) Logarithme décimal

TF(-) Opérateur transformée de Fourier
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Variable aléatoire

Pr[] Probabilité d'un événement

P[] Densité de probabilité d’une variable aléatoire
P[] Fonction de répartition d’une variable aléatoire
Ul Fonction score d’une variable aléatoire

E[] Espérance mathématique

Var|| Variance mathématique

HJ| Entropie de Shannon

I[] Information mutuelle

KL[-||] Divergence de Kullback-Leibler

O[] Fonction de contraste

O°[] Fonction de contraste orthogonal
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Ensembles et espaces
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N, Nombre de sources
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ACI Analyse en composantes indépendantes (ICA)
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EASI Algorithme équivariant adaptatif (Equivariant Adaptative Separa-
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Introduction

Ne vous étes-vous jamais demandé pourquoi nous avons tant de mal & entendre ce
que dit le conducteur d’une voiture lorsque nous sommes a I’arriére, surtout si notre
environnement devient trés bruyant? Nous savons que notre cerveau est capable
d’identifier et de trier les sons qu’il percoit : il sépare les différentes sources sonores
et essaie d’extraire celle qui nous intéresse. Cependant, lorsque le bruit environnant
devient trop fort, cette faculté n’est plus suffisante. Alors comment expliquer que
dans les mémes conditions sonores nous comprenons trés bien ce que dit notre voisin 7
La réponse nous vient du monde des sciences cognitives. Nous sommes dotés d'une
faculté surprenante, dont pour la plupart d’entre nous ne sommes pas conscients.
Lorsque nous parlons a quelqu’un et que nous le regardons, notre cerveau fusionne ce
qu’il entend avec ce qu’il voit, en particulier le mouvement des articulateurs visibles
de la parole, pour nous aider a mieux comprendre : la parole est multimodale.

Formalisée dans le milieu des années 80, par Ch. Jutten, J. Hérault et B. Ans,
alors qu’ils travaillaient sur la capacité du cerveau a décoder les informations de
vitesse et de position lors d’'un mouvement, la séparation de sources est devenue
un domaine attractif du traitement du signal. Elle consiste a retrouver des sources
inconnues a partir d’observations qui sont des mélanges de celles-ci en exploitant
le moins d’information a priori possible. La séparation de sources, qui peut aussi
étre vue comme une généralisation du probléme de l'extraction d’un signal utile
dans une observation bruitée, a de nombreuses applications tant dans le domaine du
traitement des images, des signaux biomédicaux, des télécommunications ou du trai-
tement de la parole. En particulier, le probléme qui consiste a extraire un locuteur
parmi un mélange donné s’appelle la cocktail party. Lorsque la séparation de sources
est abordée en faisant 'unique hypothése d’indépendance mutuelle des sources, elle
s’appuie sur 'analyse en composante indépendante (ACI) dont les bases théoriques
furent posées au début des années 90 et qui recherche dans les observations a séparer
les composantes indépendantes entre elles. Mais ce n’est pas la seule facon de ré-
soudre le probléme de séparation de sources : il est possible d’estimer les sources en
faisant par exemple ’hypothése de leur parcimonie dans une certaine représentation,
ce qui suppose alors que chaque composante des observations est principalement due
a une seule source active. Le probléme de séparation de sources s’apparente alors a
affecter chaque composante a la bonne source.

Dans cette thése, on propose une approche originale du probléme de I'extraction
d’un locuteur dans un mélange de plusieurs sources. Cette approche consiste a uti-
liser I'information visuelle relative a ce locuteur. Cette étude fait suite & un premier
travail réalisé par D. Sodoyer dans le cadre de mélanges additifs instantanés. Dans
cette thése, on étudie le cas plus difficile et plus réaliste des mélanges convolutifs dé-
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terminés. Comme on le verra dans cette étude, ce cadre nécessite le développement
de nouvelles techniques et des algorithmes associés pour faire face a la plus grande
complexité du cadre envisagé.

Notre ambition dans ce travail n’est certes pas de vouloir imiter le fonctionne-
ment de notre cerveau, mais de nous inspirer de ses facultés hors du commun pour
proposer dans cette thése de nouveaux algorithmes de séparation de sources capables
d’exploiter la cohérence entre ce que nous entendons et ce que nous voyons. Ainsi,
notre travail de thése porte a la fois sur la modélisation de la multimodalité de la
parole et sur son utilisation comme une aide a la séparation de sources de parole.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est composé de trois parties. La premiére partie est pour nous
I’occasion de faire un bref état de I'art des deux domaines abordés dans cette thése.
La seconde partie est consacrée a la modélisation de la bi-modalité de la parole en
vue de son application pour I'extraction de source de parole audiovisuelle qui est
abordée dans la troisiéme partie.

Plus précisément, la premiére partie est composée de deux chapitres. Le premier
chapitre est consacré a la multimodalité de la parole. Nous rappelons que la parole
n’est pas qu’auditive : elle est aussi visuelle en ce sens qu’il existe une forte cohérence
entre le son prononcé et les mouvements des articulateurs visibles, en particulier
celui des lévres. Nous finissons ce chapitre par un bref apercu de I'utilisation de la
bi-modalité de la parole dans les techniques de traitement du signal appliqué a la
parole (par exemple débruitage, compression).

Le deuxiéme chapitre est consacré a l'introduction & la séparation de sources.
Nous abordons dans un premier temps la séparation de sources dans le cas des mé-
langes linéaires instantanés en présentant quelques-uns des principaux algorithmes
fondés soit sur une mesure directe de I'indépendance, soit sur une approximation
de I'indépendance par les statistiques d’ordre supérieur. Ensuite, nous présentons la
séparation de sources dans des mélanges convolutifs soit dans le domaine temporel
soit dans le domaine fréquentiel.

La deuxiéme partie de ce manuscrit porte sur la modélisation de la multimoda-
lité de la parole. Dans le chapitre 3, nous proposons un modéle statistique audio qui
décrit efficacement un son unique de la parole et que nous appelons modéle a loi
LogRayleigh. Ce noyau sert de base pour construire un modeéle audio multi-noyaux
capable de modéliser la parole continue. Finalement, nous étendons ce modéle pu-
rement audio & un modéle audiovisuel liant efficacement des paramétres spectraux
auditifs & la forme des lévres du locuteur pour de la parole continue. Une série d’ex-
périmentations montre que notre modélisation multi-LogRayleigh est plus efficace
qu'un modéle général a base de noyaux gaussiens pour caractériser les coefficients
audio.

Dans le chapitre 4, nous utilisons le modéle audiovisuel du chapitre précédent
comme base d’un nouveau détecteur d’activité vocale audiovisuel statistique. En-
suite, nous introduisons la notion de détection de silence (i.e. non activité vocale)
visuelle reposant sur I’hypothése du mouvement des lévres pendant la parole : pen-
dant que nous parlons, nos lévres bougent tandis que lorsque nous sommes silencieux,
elles bougent nettement moins.
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La derniére partie de ce manuscrit est consacrée a l’utilisation de la modélisa-
tion de la bi-modalité de la parole pour extraire une source particuliére de parole
de mélanges de type convolutifs. Dans le chapitre 5, nous exploitons tout d’abord
le modéle audiovisuel du chapitre 3 pour résoudre le probléme des permutations,
rencontrées a chaque fréquence, inhérent a tout systéme de séparation fréquentielle
fondée sur l'indépendance. Ensuite, la détection des moments de silence par la mo-
dalité visuelle seule permet de résoudre ce méme probléme des permutations grace
a un algorithme plus simple.

Dans le dernier chapitre de notre étude, nous proposons une nouvelle méthode
d’ordre deux pour l'extraction d’une source de parole fondée sur la détection des
moments de silence par la modalité visuelle. Pendant les moments de silence détectés,
il est possible de déterminer dans les mélanges la direction de la source absente
permettant ainsi d’extraire cette source en dehors de ces moments de silence.

Pour terminer, trois annexes complétent ce manuscrit : la premiére fournit quelques
éléments concernant les statistiques d’ordre supérieur. La seconde détaille les calculs
de I’étude de la loi LogRayleigh que nous proposons au chapitre 3. Dans la troisiéme,
nous décrivons l'algorithme EM de fagon a obtenir les équations d’apprentissage des
différents modéles statistiques utilisés.






Premiére partie

Etat de lart






Chapitre 1

Parole audiovisuelle

Affirmer que la parole ne serait pas qu’auditive mais aussi visuelle peut sembler
curieux. Pour illustrer ce phénomeéne, considérons une situation que le lecteur aura
certainement déja vécu. Vous étes dans un environnement bruyant (une gare par
exemple) et vous discutez avec un ami. Il est trés probable qu’instinctivement vous
regardiez attentivement votre interlocuteur pour mieux comprendre ce qu’il vous
raconte. Sans vous en rendre compte, vous étes en train de lire sur ses lévres pour
vous aider & entendre ce qu’il vous dit. Pour résumer cette situation, nous pouvons
reprendre la formule de Bernstein et Benoit [23] :

“Pour percevoir la parole, plusieurs sens valent mieux qu’un.”

Dans ce chapitre, nous allons briévement introduire la notion de bimodalité de
la parole. Nous verrons ensuite quel type d’information visuelle est utile avant de
montrer que la parole audiovisuelle est a la fois redondante et complémentaire. En-
fin, nous présenterons succinctement quelques-unes des applications possibles de la
bimodalité de la parole en traitement du signal.

1.1 La parole : un mélange audiovisuel

Pour comprendre que la parole n’est pas qu’auditive, mais que l'information
visuelle joue également un grand role, nous allons nous intéresser aux personnes
malentendantes ou sourdes, chez qui 'aptitude a entendre est réduite ou nulle. Tout
le monde sait qu’elles peuvent, en partie, lire sur les lévres pour les aider a com-
prendre une discussion. On pourrait penser qu’elles ont développé cette aptitude
pour compenser leur défaut d’audition, mais ce ne sont pourtant pas les seules
personnes capables de lecture labiale : la grande majorité des personnes voyantes
a développé cette faculté de facon instinctive comme 'ont montré les travaux de
Sumby et Pollack [125] ou Erber [52]. Ces études, suivies par d’autres comme par
exemple [20, 113], ont montré le gain apporté par la vision du locuteur a I'audition
de celui-ci pour 'intelligibilité vis-a-vis de ’audition seule. Par exemple, les travaux
d’Erber |52] et de Benoit [20] montrent que le taux de reconnaissance correcte de la
parole audiovisuelle est supérieure a celui de la parole audio seule (cf. figure 1.1).
Cette supériorité est d’autant plus grande que le signal acoustique est bruité (i.e.
pour des rapports signaux sur bruit (RSB) petits). Quand le RSB devient trés faible
(i.e. que le signal audio n’est plus audible) alors les performances de reconnaissance

7
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FiG. 1.1 — Influence de la vision dans la reconnaissance de la parole. Taux de re-
connaissance correcte auditive et audiovisuelle de la parole acoustiquement bruitée :
corpus de 250 mots en anglais (figure 1.1(a)) [52] et 18 logatomes en frangais (fi-
gure 1.1(b)) [20].

correcte des sons tendent vers une valeur correspondant a celles de la lecture labiale
seule.

De plus, pour illustrer encore une fois I'influence de la vision du visage d’un
locuteur sur ce que nous entendons, intéressons-nous a leffet McGurk [87]. Cette
illusion audiovisuelle consiste & superposer un stimulus [ba] audio a& un stimulus
|[ga] visuel. Dans ces conditions, le conflit entre 'audio et la vidéo aboutit a la
perception d’un [da] ('intensité de effet dépendant tout de méme du sujet). Bien
que cette situation tende a montrer que 'information visuelle influe sur la perception
auditive, elle peut n’avoir aucun effet comme dans le cas de film doublé : dans une
telle situation la différence entre 'audio et la vidéo est telle, que le spectateur ne
cherche plus, méme instinctivement, a intégrer les deux modalités.

Finalement, la vision du visage du locuteur permet non seulement de mieux
comprendre mais aussi de mieux détecter la parole dans le bruit |61, 79, 22| : le
seuil d’audition est abaissé lorsque les sujets voient le visage du locuteur. En effet,
la vision renforce les indices acoustiques pertinents et donne I'impression de mieux
entendre la personne qui parle. C’est cette idée que la modalité visuelle de la parole
peut étre utile pour mieux traiter le signal audio que nous allons exploiter dans notre
étude.

1.2 Information vidéo utile

Maintenant que nous savons que la vision du visage du locuteur influe et peut
aider notre audition, demandons-nous quelle partie de I'information visuelle exploite-
t-on vraiment ?

Une premiére idée intuitive est de dire que seules les lévres sont utiles. Mais ceci
est démenti par I'étude de Benoit et al. [21]. Ils montrent, par une étude comparative
de l'intelligibilité, que les lévres du locuteur contiennent environ les deux tiers de
I'information visuelle véhiculée par tout le visage (cf. figure 1.2). Il est possible d’en
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FiG. 1.2 — Etude comparative de l'information visuelle. Taux de reconnaissance
correcte en présence de différents stimuli visuels |21].

conclure que l'information visuelle n’est pas seulement contenue dans le mouvement
des lévres mais que d’autres informations sont utiles pour la compréhension de la
parole.

Ainsi, pour produire les sons, de nombreuses parties de notre conduit vocal,
visibles (par exemple la forme des lévres ou la position de la méchoire) et non
visibles (par exemple la position de la langue), entrent en ceuvre et sont controlées.
Il est possible de distinguer visuellement un [i] d’un [a] ou bien un [i| d'un [y] alors
qu’il est impossible de faire la différence visuelle entre un |y| et un [u]. En effet, dans
les deux premiers exemples, la forme des lévres est différente pour chacun des sons,
différence de position de la machoire et différence d’ouverture et de protrusion, alors
que pour la derniére alternative, seule change la position de la langue ici invisible,
la forme des lévres restant quant a elle identique. Tout comme les phonémes sont
des sons discernables acoustiquement, les visémes ont été définis comme des formes
visuelles discernables |123].

En considérant les résultats précédents, nous pouvons conclure que les lévres
du locuteur véhiculent la majeure partie utile pour la parole de I'information vi-
suelle. Ainsi dans notre étude, les paramétres vidéo que nous exploiterons seront des
parameétres relatifs a la forme des lévres.

1.3 Redondance et complémentarité de la parole
audiovisuelle

Nous venons de voir qu’une grande partie de I'information visuelle que nous utili-
sons pour la parole audiovisuelle est contenue dans les lévres du locuteur. Intéressons-
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nous maintenant aux relations existant entre ces parameétres vidéo et des parameétres
audio.

1.3.1 Redondance

Intuitivement, nous pouvons prédire qu’il doit y avoir une cohérence entre les
mouvements du visage du locuteur, et plus particuliérement ceux des ses lévres, et
le son émis. En effet, ces deux phénomeénes sont produits par un seul et méme sys-
téme : les articulateurs. Ainsi, [137] a pour but de montrer qu’il existe une relation
entre la production et la perception multimodale de la parole. Pour cela, les auteurs
étudient les relations linéaires qui peuvent exister entre le visage du locuteur (18
marqueurs placés sur la face), son conduit vocal (4 capteurs placés sur la langue)
et le son produit (coefficients LSP line spectrum pairs et la puissance du signal).
Leurs études montrent qu'une grande partie de la variance totale de la face d’un
locuteur peut étre prédite linéairement & partir de son conduit vocal (~ 90%), mais
que la prédiction inverse est aussi vérifice (~ 80%). De méme, ils montrent qu’une
partie (~ 75%) de ’enveloppe spectrale des sons produits peut étre prédite linéaire-
ment a partir du visage du locuteur. Cependant, ces résultats sont a interpréter avec
précaution. En effet, [10] montre que si I'on utilise la seule forme des lévres comme
information visuelle, les résultats de la prédiction linéaire de I’enveloppe spectrale
du son produit chutent (~ 50%) mais qu’ils peuvent étre améliorés (~ 60%) en
choisissant une prédiction non-linéaire. Tous ces travaux montrent cependant qu’il
existe une certaine cohérence entre la forme des lévres et les sons produits.

1.3.2 Complémentarité

La cohérence entre le son et I'image n’est pas totale. En effet, comme nous allons
le voir, il y a également une certaine complémentarité entre ces deux modalités.
Sans I'avoir mentionnée explicitement, nous avons déja abordé cette notion de com-
plémentarité. En effet, au paragraphe 1.1 nous avons vu que la multimodalité de
la parole permettait d’améliorer les performances de reconnaissance par rapport a
la seule modalité auditive. Cette propriété est également illustrée dans [126] grace
aux arbres de confusions (cf. figures 1.3 et 1.4). Cela consiste a présenter des sti-
muli & des sujets adultes et bien entendants puis de classifier les confusions faites
entre ces stimuli en fonction du niveau de bruit environnant. L’analyse de ces arbres
de confusion montre que deux consonnes voisines auditivement, |k| et [p] ou [m] et
[n] par exemple, sont bien distinctes visuellement. Cette complémentarité pour les
consonnes a été montrée ensuite pour les voyelles [113|. La figure 1.5 traduit géomé-
triquement la distance perceptive auditive et visuelle entre les voyelles du francais.
Ces schémas montrent que des voyelles proches auditivement sont éloignées visuel-
lement.

Finalement, la redondance et la complémentarité audiovisuelles de la parole ne
sont que partielles et les relations entre les paramétres vidéo et audio ne peuvent
pas étre envisagées de fagon linéaire car complexes.
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FiG. 1.5 — Schémas de la géométrie auditive (figure 1.5(a)) et visuelle (fi-
gure 1.5(b)) [113].

1.4 Bi-modalité de la parole en traitement du signal

Comme nous venons de le voir, la parole est (au moins) bimodale car audiovi-
suelle. Cette propriété intrinséque de la parole a été mise a profit dans des systémes
de traitement du signal de facon a en améliorer les performances. Nous décrivons
briévement les exemples de la reconnaissance automatique de la parole, du débrui-
tage de signaux ou de la compression.

1.4.1 Reconnaissance automatique de la parole

Une premiére application en traitement du signal a avoir recours a la bimodalité
de la parole est celle de la reconnaissance automatique de la parole (RAP). En effet,
comme nous ’avons vu au paragraphe 1.1, I’emploi de la modalité visuelle permet
d’augmenter les scores de reconnaissance pour les individus. Il a été naturel d’essayer
de reproduire cette amélioration pour les procédés automatiques. Ainsi, de nombreux
algorithmes ont été proposés depuis les premiers travaux de Petajan en 1984 [94]
(cf. |104] pour une revue de la littérature). Ils ont tous le méme schéma de principe
(cf. figure 1.6) : extraction des paramétres audio et vidéo, intégration audiovisuelle
de ces données puis le systéme de reconnaissance a proprement parler. La facon
de procéder pour 'intégration audiovisuelle différe d’un algorithme a 'autre. Ainsi,
certains utilisent une fusion des paramétres audio et vidéo utilisés [129], tandis que
d’autres vont plutot intégrer les décisions obtenues par deux systémes unimodaux
(audio et vidéo séparément) |49] pour reconnaitre la parole audiovisuelle.
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F1G. 1.6 — Schéma de principe de la reconnaissance automatique de la parole.

1.4.2 Deébruitage et séparation de sources audiovisuelles

Une autre application possible est celle du débruitage ou réhaussement de la
parole. Elle consiste a estimer le signal de parole originel s(¢) a partir d’une ob-
servation bruitée z(t) de celui-ci : z(t) = s(t) + b(t), ou b(t) est le bruit. Quand
plusieurs capteurs sont disponibles, le probléme de réhaussement de parole peut
s’apparenter a celui de la séparation de sources (cf. chapitre 2 pour I’étude de la
séparation de sources). Cette application de la multimodalité de la parole occupant
une place particuliére dans notre étude, nous la développerons plus en détails au
paragraphe 2.4.

Puisqu’il existe une cohérence entre le son et I'image d’une part et que, d’autre
part, les caractéristiques sonores peuvent étre partiellement prédites a partir de
I'image, ces systéemes de débruitage vont exploiter cette opportunité pour estimer
des filtres de réhaussement [59] par une prédiction linéaire des paramétres audio a
partir des parameétres vidéo :

a(t) = M {VM (1.1)

ou a(t) et v(t) sont les vecteurs des paramétres audio et vidéo respectivement et M
est la matrice de prédiction. Cette idée fut ensuite reprise en utilisant des outils plus
sophistiqués en pré-traitement d’un systéme de reconnaissance de la parole |45, 60].
Récemment, ce principe fut étendu a celui de la séparation de sources de parole au-
diovisuelle [118, 134]. L'information visuelle peut alors étre utilisée au travers d’un
modéle statistique audiovisuel pay(a(t), v(t)) reliant des paramétres audio a(t) a
des paramétres vidéo v(t) [118|. Le principe consiste alors a retrouver en sortie du
systéme de séparation le son le plus cohérent avec la vidéo en maximisant cette pro-
babilité audiovisuelle. Ou alors, 'information visuelle est utilisée pour contraindre
le probléme de séparation [134].

1.4.3 Compression audiovisuelle

La derniére application dont nous parlerons est celle du codage de la parole
audiovisuelle : elle consiste a coder conjointement les signaux audio et vidéo [58|
alors que plus classiquement les deux modalités de la parole le sont séparément. Le
but est de compresser de facon plus efficace les signaux pour améliorer les débits de
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transmission en visiophonie par exemple. Cette application exploite la redondance
de la parole de facon a ne coder qu’une seule fois une information présente a la fois
dans 'audio et la vidéo. Cette application est un peu particuliére car elle peut étre
vue comme faisant le contraire des autres : la redondance ou la complémentarité
n’est pas vue ici comme un atout mais comme une nuisance que 1’on cherche sinon
a supprimer tout du moins a minimiser.

1.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’avoir un rapide apercu de la notion de multimoda-
lité de la parole depuis la perception jusqu’a son intégration dans des applications
du traitement du signal qui exploitent redondance et complémentarité entre les mo-
dalités auditive et visuelle. Nous pouvons donc conclure ce chapitre en disant que
la parole n’est pas qu’auditive et que la modalité visuelle nous permettra de mieux
traiter les signaux acoustiques.



Chapitre 2

Séparation aveugle de sources

La séparation de source est un domaine relativement récent du traitement du si-
gnal. Introduite dans le milieu des années 80 par Ans, Hérault et Jutten [7, 66| alors
qu’ils travaillaient sur un probléme biologique, la séparation de source est trés vite
devenue un domaine attractif du traitement du signal (c.f. [77] pour des considéra-
tions historiques). Le probléme consiste a retrouver des signaux utiles (par exemple
signaux de parole ou des signaux émis par des téléphones portables), aussi appelés
sources, a partir de mélanges, aussi appelés observations, de ceux-ci. Généralement,
les observations sont des signaux obtenus a partir d’'un ensemble de capteurs (mi-
crophones ou antennes par exemple). Un cas typique est celui de la cocktail party ou
les sources sont des locuteurs et les observations les signaux enregistrés par des mi-
crophones (c.f. figure 2.1). Dans un contexte aveugle!, aucune connaissance a priori
n’est disponible ni sur les sources, ni sur le processus de mélange (i.e. le contexte des
observations), cette situation est alors appelée séparation aveugle de source (SAS).
Pour résoudre ce probléme, une solution possible consiste a ne faire qu'une seule
hypothése fondamentale : ["indépendance statistique mutuelle des sources.

Le succés de la séparation de sources s’explique par le peu d’information a priori
nécessaire pour résoudre ce probléme et par le vaste champ d’applications possibles
par exemple le traitement de signaux biomédicaux (avec entre autres I'extraction de
signaux électrocardiogrammes d’un feetus [43, 140], ou la suppression des artefacts
pour l'analyse des signaux électroencéphalogrammes du cerveau [78]), de signaux vi-
bratoires de machines tournantes |25, de signaux pour la surveillance d’aéroport 33|,
de signaux de télécommunication [131], de signaux acoustiques [130, 6] pour ne citer
que celles-1a (c.f. [69, 5] pour d’autres applications).

Dans ce chapitre, nous présentons de facon formelle le probléme de la séparation
de sources avant de voir les conditions de séparabilité et les indéterminations intrin-
seques au probléeme. Nous détaillerons ensuite deux situations typiques de mélanges,
les mélanges instantanés et convolutifs, en présentant pour chacune des situations
les principes de séparation.

!Sans aucune information a priori, ni sur les sources ni sur le processus de mélange, ce probléme
n’admet pas de solution.

15
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FiG. 2.1 — Exemple de la cocktail party avec deux sources et deux capteurs.

2.1 Présentation générale de la séparation de sources

Comme nous ’avons briévement introduit ci-dessus, le probléme de la séparation
aveugle de source consiste a retrouver, avec le moins de connaissance a priori, des
signaux utiles qui ont été mélangés. Formalisons maintenant cette idée.

2.1.1 Formulation mathématique

Supposons que nous ayons a notre disposition NV, observations, notées x(t) =
[1(t), -, zn,(t)]T, de Ny sources, notées s(t) = [sy(t), -+ ,sn.(t)]T, obtenues a
partir d’une fonction de mélange H(-)

x(t) = H(s(t)). (2.1)

Dans le cas général, H(:), qui est une application de Ey,, espace des sources de
dimension Nj, dans Ey,, espace des observations de dimension N,, peut étre non-
linéaire et & mémoire (H : Ey, — En,). Diverses situations peuvent intervenir suivant
le nombre N, d’observations relativement au nombre N, de sources :
— moins d’observations que de sources (N, < Nj), on parle alors de mélange
sous-détermineé,
— autant d’observations que de sources (N, = Ny), le mélange est dit déterminé,
— plus d’observations que de sources (N, > Ny), le mélange est qualifié de sur-
déterminé.
Ces trois cas supposent des conditions sur H(-). De plus si le processus de mélange
H(-) est linéaire, nous le qualifierons assez naturellement de mélange linéaire et de
meélange non linéaire dans le cas contraire.
Le but de la SAS étant de retrouver les sources & partir uniquement des observa-
tions x(t) et en exploitant ’hypothése d’indépendance mutuelle des sources?, il est

2Eventuellement d’autres informations a priori sur les sources ou le processus de mélange pour-
ront étre introduites, au cas par cas, suivant les connaissances a priori dont nous disposons.
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F1G. 2.2 — Principe de la séparation aveugle de source.

alors nécessaire de construire une fonction de séparation G(-) telle que chacune de
ses sorties

y(t) = G(x(t)) (2.2)
ne dépende que d’une source et une seule. Dans le cas général, G(-), qui est une
application d’un espace de dimension N, dans un espace de dimension Ny, peut elle
aussi étre non linéaire et & mémoire.

Puisque la seule hypothése dont nous disposons est I'indépendance mutuelle des
sources, il est naturel d’essayer de chercher une fonction de séparation G(-) tel que
son vecteur de sortie y(¢) ait des composantes les plus indépendantes possible. La
figure 2.2 montre le schéma synoptique général de la séparation aveugle de sources.

2.1.2 Séparabilité et indéterminations
Séparabilité

La question primordiale est maintenant celle de la séparabilité des mélanges (i.e.
I'existence d’une solution) : “I'indépendance des composantes de y(¢) implique-t-
elle nécessairement la séparation des sources?” En d’autres termes, 'indépendance
des composantes de y(t) implique-t-elle que chacune des sorties de la fonction de
séparation ne dépend que d’une et une seule source.

Autrement dit, existe-t-il des transformations G(-) qui sont mélangeantes, c’est-
a-dire telle que (G o H)(+) soit a Jacobien non diagonal, et qui préservent 'indépen-
dance 7 Malheureusement, la réponse a cette question est généralement oui sauf dans
certains cas particuliers sur lesquels nous reviendrons ultérieurement : I'indépen-
dance n’est pas suffisante pour garantir la séparation des sources. Nous illustrons,
ci-dessous, ceci sur un exemple simple, mais Darmois [41] propose une méthode
simple de construction de telles transformations.

Considérons deux sources s; et so, indépendantes et identiquement distribuées
(iid) normalement telles que s, = N(0,1) et so i (0,1). Supposons maintenant
que les observations x = [z, 75]T vérifient

r1 = cos(f) s —sin(f) sq
ro = sin(f) sy + cos(d) sa.

Ces observations sont gaussiennes, puisque sommes de variables aléatoires gaus-
siennes indépendantes, et leur matrice de covariance Cy, vérifie

Cix 2 E [XXT} =1,
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ou I, est la matrice identité de taille (nxn). Ainsi, les observations x sont décorrélées
et donc indépendantes puisque gaussiennes. Dans ce cas, choisir G(-) = I, permet
bien d’obtenir des sorties y mutuellement indépendantes (y = x). Or chacune des
composantes de y ne dépend que d’une seule source que lorsque 6 est égal a zéro
modulo /2 : 6 = 0[r/2]. Donc, dans tous les autres cas, on obtient des sorties mu-
tuellement indépendantes sans pour autant satisfaire la séparation des sources. Ceci
illustre bien que, d’'une maniére générale, 'indépendance mutuelles des composantes
de y(t) n’implique pas nécessairement la séparation des sources.

Ainsi, nous ne pouvons donner de résultats généraux sur la séparabilité des mé-
langes : il nous faudra donc faire une étude au cas par cas.

Indéterminations

Admettons cependant que le mélange que nous étudions soit séparable, 1’exis-
tence d’une solution (i.e. la séparabilité) assure-t-elle son unicité? Pour cela sup-
posons que y(t) soit un vecteur solution. Il a été obtenu uniquement grace a un
critére d’indépendance de ses composantes, or cette indépendance n’'impose aucune
contrainte sur 'ordre de celles-ci : si y(t) est un vecteur solution alors y'(t) = Ily(¢),
ou II est une matrice de permutation, est aussi un vecteur solution car ayant ses
composantes indépendantes. Nous venons de mettre en évidence la premiére indé-
termination celle de la permutation : les sources ne pourront étre estimées qu’a une
permutation globale prés.

De plus le critére d’indépendance des composantes du vecteur solution y(t) n’im-
plique aucune contrainte sur une éventuelle déformation de celles-ci : si y(t) est un
vecteur solution alors y'(t) = A(y(t)), on A(-) est une matrice diagonale de fonctions
(linéaires ou non), est aussi un vecteur solution. Nous venons de mettre en évidence
la seconde indétermination celle du facteur d’échelle : les sources ne pourront étre
estimées qu’a une distorsion pres.

Définition 2.1 (Egalité séparante)
Nous dirons que le vecteur x(t) est égal au sens séparant au vecteur y(t), ce que
nous notons x(t) = y(t), si et seulement si x(t) est égal a y(t) a une permutation I1
et une distorsion diagonale A(-) prés :

x() 2y(t) <= ILAC) / x(t) =T (). (2.3)

Définition 2.2 (Fonction séparante)

Nous appellerons fonction séparante toute fonction de séparation G(-) tel que ses
sorties y(t) = G(x(t)), ou x(t) sont des observations de sources s(t), soient égales au
sens séparant aux sources s(t) : y(t) = s(t). Nous dirons alors, par abus de langage,
que

(GoH)(-) =TA(-) = Iy,. (2.4)

Nous pouvons donc résumer la séparabilité et les deux indéterminations, permu-
tation et facteur d’échelle, de la facon suivante :

St une solution au probleme de la séparation de sources existe alors elle
vérifie
s(t) =T A(s(t)) = s(t). (2.5)
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FiG. 2.3 — Cocktail party dans le cadre de mélanges linéaires instantanés : les ca-
naux de transmission entre les sources et les capteurs sont modélisés par de simples
coefficients H; ;.

Ceci signifie concrétement que, sous la condition d’existence d’une solution et sans
autre information a priori que 'indépendance mutuelle des sources, il n’est possible
au mieux de les estimer qu’a une permutation globale prés II et a une distorsion
diagonale prés A(+).

La séparation aveugle de sources consiste donc a chercher une fonction séparante
G(-) en s’appuyant uniquement sur I’hypothése fondatrice de la SAS : I'indépendance
statistique mutuelle des sources.

2.2 Meélanges linéaires instantanés

Considérons maintenant le cas particulier des mélanges linéaires instantanés dans
lequel la fonction de mélange H(-) est supposée linéaire et sans mémoire (cf Fi-
gure 2.3). Les N, sources, statistiquement indépendantes, sont donc supposées étre
meélangées de facon linéaire et instantanée : chacune des N, observations peut ainsi
s’exprimer par

.CL’Z(T,) = ZSHZ'J Sj(t), Vi € {1, ce ,NO} (26)

ou les H; ; sont des constantes de mélange inconnues. Il est possible de réécrire ce
modéle sous forme matricielle

x(t) = Hs(t) (2.7)

en faisant apparaitre la matrice de mélange H, de dimension (N, x Ny), qui a pour
(i, 7)™ élément la constante H; ;. La séparation de sources consiste alors a estimer
une matrice de séparation G, de dimension Ny x N, telle que ses sorties

y(t) = Gx(t) = s(t) (2.8)
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soient des estimées des sources originales s(¢). En d’autres termes, G, dont les coef-
ficients sont estimés grace a I’hypothése d’'indépendance des sources, doit étre une
matrice séparante.

2.2.1 Séparabilité et indéterminations

Le cas des mélanges linéaires instantanés (2.7) peut étre vu comme la résolution
d’un systéme linéaire de N, équations (celles définissant les observations) a Ny in-
connues (les sources). Dans le contexte aveugle, les coefficients de ce systéme d’équa-
tions (ici la matrice de mélanges H) sont également inconnus. Ainsi, les mélanges
sous-déterminés, sans autre information a priori, ne sont pas séparables puiqu’ils
présentent plus d’inconnues (les sources) que d’équations (les observations). D’autre
part, les mélanges déterminés et sur-déterminés admettent a priori une solution telle
que

GH= Iy, (2.9)

si H est de rang plein. Cependant, la seule indépendance statistique mutuelle des
composantes de y(t) défini par (2.8) assure-t-elle la séparation du mélange, i.e
G = H ! ouG = H' (T est la pseudo-inverse d’une matrice de rang plein) pour
respectivement les mélanges déterminés ou sur-déterminés? Autrement dit, existe-
t-il des fonctions G non séparantes qui préservent 'indépendance de leurs sorties ?
Comon [38] a prouvé que “si au plus une source est gaussienne, alors I'indépendance
conjointe (ou paire par paire) des composantes de y(¢) implique que G H = IT A ou
IT est une matrice de permutation et A une matrice diagonale”. Ce théoréme, qui est
une conséquence du théoréme de Darmois-Skitovich de 1953 [42], revient & dire que
si au plus une source est gaussienne alors le mélange déterminé (ou sur-déterminé)
est séparable et que les sources seront estimées a une permutation globale II et un
gain A prés. Notez que dans le cas linéaire instantané, la distorsion A(:) se résume
a une simple matrice diagonale : I'indétermination d’échelle se traduit ici par une
indétermination sur la puissance des sources reconstituées.

2.2.2 Principe de séparation

Nous allons maintenant exposer les idées fondamentales utilisées pour effectuer
la séparation des mélanges instantanés linéaires déterminés® ou N, = N,. Nous
supposerons de plus que la matrice de mélange est de rang plein. La séparation de

sources se résume alors & estimer une matrice de séparation inversible G de taille
(N x Ny).

Indépendance statistique et information mutuelle

Rappelons tout d’abord la définition de I'indépendance statistique. N variables
aléatoires {Y;}1<;<ny sont mutuellement indépendantes si et seulement si la densité
de probabilité conjointe py, . yy[y1, - ,yn] est égale au produit des densités de

3Les mélanges sur-déterminés pouvant se ramener  ce cas en réduisant le nombre d’observations
au nombre de sources.
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probabilités marginales py;[y;] de chacune des variables aléatoires

N
< s A
Yi,---,Yy indépendantes <= py; .. yylyr, o yn] = HPYZ- [yi]. (2.10)
i=1

Autrement dit, 'indépendance de variables aléatoires se traduit par le fait que la
densité de probabilité conjointe est séparable ou factorisable. Ainsi, les diverses mé-
thodes de séparation exploitant 'indépendance devront étre construites de telle sorte
que les sources estimées vérifient (ou au moins approximent) cette propriété.

Néanmoins, I'utilisation directe de la définition de 'indépendance n’est pas aisée
puisque faisant intervenir des fonctions multivariées (inconnues). Pour cela, une
mesure scalaire de l'indépendance, plus pratique, est la divergence de Kullback-
Leibler K'L][-||] entre deux densités de probabilité p[-] et ¢[-], définie par

KL[p|lq] £ /p[u] In (%) du. (2.11)

On peut montrer que cette divergence est une grandeur positive qui s’annule si et
seulement si les densités de probabilités p[-] et ¢[-] sont égales. Ainsi, I'indépendance
des composantes du vecteur aléatoire® y = [y;,---,yn]T peut étre mesurée par
I'information mutuelle I[y] [39] définie comme la divergence de Kullback-Leibler

entre py[] et Hz pyzH :

Iy] £ KL [py

pri] Z/py[u] In (%) du. (2.12)

i=1
L’information mutuelle I[y| peut étre exprimée par

Ilyl = Hly] - Hly] (2.13)

=1

ou Hly;] et H[y] sont les entropies de Shannon® marginales et conjointe respective-
ment :

) 2~ [ pyfu) Inlpyfu)
) 2 = [ pylu) tn(py ) dos.

Notons que l'entropie de Shannon peut étre exprimée a partir de I'espérance du
logarithme népérien de la densité de probabilité de la variable aléatoire : H]y|] =
—E[In(py[y])]. L’information mutuelle I[y| quantifiant I'indépendance des compo-
santes du vecteur aléatoire y, de nombreux algorithmes de séparation de sources y
sont explicitement ou implicitement reliés, comme nous allons le voir.

4Dans toute la suite de ce manuscrit et par abus de langage, nous confondrons les notations de
la variable aléatoire Y avec sa réalisation y.

°La définition de ’entropie de Shannon fait souvent intervenir les logarithmes binaires, en
choisissant les logarithmes népériens les deux définitions ne différent que d’un facteur multiplicatif.
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De I’analyse en composantes principales & ’analyse en composantes in-
dépendantes

De nombreuses méthodes du traitement du signal se concentrent sur 1'utilisation
des statistiques d’ordre 2 des signaux considérés, comme par exemple le filtrage de
Wiener [92]|. Appliquer les statistiques du second ordre dans le cadre de la sépara-
tion de sources, revient a décorréler les mélanges, c’est-a-dire a estimer des signaux
centrés z = W x tels que leur matrice de covariance C,, = E[zz”] soit diagonale.
En effet, puisque les sources s sont supposées indépendantes (donc décorrélées) et
sans perte de généralité centrées, alors leur matrice de covariance Cys = E[ss”] est
diagonale. De plus, chaque élément diagonal représente la puissance moyenne de la
source correspondante. Donc pour séparer les sources (i.e. rechercher des signaux
indépendants), il est nécessaire que les sources estimées z soient décorrélées.

La décorrélation, encore appelée blanchiment ou analyse en composantes princi-
pales (ACP), a pour objectif d’estimer des signaux z dont la matrice de covariance
est diagonale. Cette décorrélation peut étre réalisée par la décomposition en valeur
propre de la matrice de covariance Cyx des observations ou par la décomposition de
Cholesky. En effet, la matrice de covariance Cyy, qui est symétrique (ou hermitienne
si les signaux sont complexes mais nous ne traiterons ici que le cas des signaux réels),
est diagonalisable :

JV e UN,), 3D €D(N,) / Cxx =V DV, (2.14)

ou U(n) est le groupe des matrices unitaires de taille (n x n) et D(n) ’ensemble des
matrices diagonales de taille (n x n). Les termes diagonaux de D sont les valeurs
propres de la matrice de covariance Cyy et les colonnes de V' sont les vecteurs propres
associés. Ainsi, choisir une matrice de blanchiment (spatial) W telle que

W=D7:2V" (2.15)

permet d’effectuer la décorrélation. En imposant de plus, de fagon arbitraire, que la
matrice de covariance C,,, des signaux blanchis définis par z = W x, soit I'identité,
nous obtenons :

Cup=E [ZZT] =W Cuex WT = Iy,

qui est obtenu en remplacant W par son expression (2.15) et en utilisant la dé-
composition en valeurs propres de la matrice de covariance des observations (2.14).
Remarquons que le fait d’imposer la puissance moyenne des signaux z a un, re-
vient a fixer l'indétermination du facteur d’échelle : quelle que soit la matrice de
blanchiment W (définie par (2.15) ou par toute matrice obtenue par multiplication
a gauche de (2.15) par une matrice diagonale et/ou une matrice de permutation),
la normalisation de la puissance des signaux estimés permet d’obtenir toujours la
méme solution, levant ainsi I'indétermination de gain sans pour autant la résoudre
(sauf dans le cas de sources de puissance unité). Les composantes principales sont
donc obtenues en projetant les observations x sur les vecteurs propres de la matrice
de covariance Cyy des mélanges fournissant ainsi des signaux décorrélés.
Cependant, bien que la décorrélation soit nécessaire a 'indépendance elle n’en
demeure pas moins insuffisante comme illustré a la figure 2.4. Malgré leur décorré-
lation, les mélanges blanchis z ne sont pas égaux au sens séparant aux sources. En
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-1 -05 0 0.5 1
S1 X1 zZ1

(a) Sources (b) Mélanges (c) Mélanges blanchis

F1G. 2.4 — Illustration de I’ACP. Distributions conjointes : de deux sources indépen-
dantes uniformément distribuées entre -1 et 1 (Figure 2.4(a)), des deux mélanges
(Figure 2.4(b)) et des deux mélanges blanchis (Figure 2.4(c)).

effet la décorrélation n’est pas suffisante pour garantir la véracité de 1’égalité (2.10),
ce qui peut étre vu grace au développement de Taylor des fonctions caractéristiques
des densités de probabilités conjointe et marginalesfaisant intervenir les cumulants
croisés qui doivent étre nuls pour assurer I'indépendance.

Ainsi, Comon [38] a proposé de généraliser ’analyse en composantes principales,
qui n’impose l'indépendance qu’au second ordre et définit par conséquent des di-
rections orthogonales, & I'analyse en composantes indépendantes (ACI) qui définit
des directions indépendantes. Pour étre performante, I’ACI devra donc recourir a
des statistiques d’ordre supérieur (& deux). Ceci montre aussi pourquoi des sources
gaussiennes iid ne peuvent étre séparée. En effet, leur statistiques d’ordre supérieur
a deux sont entiérement définies a partir de leur deux premiéres statistiques : ’'uti-
lisation des statistiques d’ordre supérieur n’apporte, dans ce cas particulier, aucune
information supplémentaire.

Un autre moyen de montrer I'insuffisance de la décorrélation pour la séparation de
sources est algébrique. Pour déterminer la matrice de séparation G de taille (Ngx Ny),
en tenant compte des N, indéterminations du gain, fixées de fagon arbitraire, nous
devons estimer N2 — N, = N, (N, — 1) paramétres inconnus. Or les contraintes de
décorrélation : E[z;z;] = 0 pour toutes les paires 1 < i # j < N;, ne donnent que
N; (Ng — 1)/2 équations, ce qui est insuffisant pour déterminer G. Nous pouvons
résumer ceci en disant que la décorrélation (indépendance a ’ordre deux) des sorties
ne fait que “la moitié de I’ACI”. Bien qu’insuffisante pour effectuer la séparation des
sources, I’ACP permet, comme nous allons le voir, de simplifier le probléme de I’ACI
en contraignant la matrice de séparation G' a adopter une structure particuliére.
Ainsi, pour achever la séparation par ACI, nous devons estimer une matrice U telle
que

G=UW (2.16)

soit une matrice séparante (cf. figure 2.5). L’indépendance des signaux estimés y
implique aussi leur décorrélation : Cy, = E [ny] = Iy, en fixant de fagon arbitraire
la puissance moyenne des sources estimées a 'unité. Les signaux estimés étant définis
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G
s1(¢) n(t) | At | yi(t)
H : W : [ :
sy, (1) an () AN yn. (t)

Fia. 2.5 — La décorrélation laisse une matrice de rotation inconnue.

par y = Gx = U z, nous avons
Coy=Elyy"| =UC,U" =UU"

d’ott nous déduisons que U U = Iy, traduisant le fait que la matrice U est une
matrice unitaire ou matrice de rotation. Finalement, I’ACI peut se voir comme un
pré-blanchiment (i.e. une ACP) suivi d’une rotation (figure 2.5).

Les méthodes de SAS peuvent se diviser en deux grandes catégories : d’une part
les méthodes qui contraignent le processus de séparation en le décomposant en une
étape de blanchiment spatial (ACP) suivi de la détermination de la matrice unitaire
résiduelle et d’autre part les méthodes qui vont estimer directement le processus
de séparation sans étape préliminaire de blanchiment. Pour la premiére catégorie
de méthodes, les statistiques du second ordre sont utilisées pour la décorrélation
tandis que les statistiques d’ordre supérieur vont permettre d’estimer la matrice
résiduelle sous contrainte de son unitarité. Pour la seconde catégorie de méthodes, les
statistiques d’ordre (deux et supérieur) sont exploitées directement pour 'estimation
de la matrice de séparation sans imposer aucune contrainte a celle-ci (i.e. sans
imposer la décorrélation des sources estimées).

Fonctions de contraste

La notion de fonction de contraste pour la séparation de sources a été introduite
par Comon [38|, qui s’est lui méme inspiré des travaux de Donoho sur la déconvo-
lution aveugle [48]. Une fonction de contraste ®[-], pour la séparation de sources,
est une fonction a valeur réelle d'une densité de probabilité d’un vecteur aléatoire s
qui est minimum® si ses composantes sont indépendantes. En d’autres termes, une
fonction de contraste @[] vérifie

o[C's] > D[s] (2.17)

pour tout vecteur aléatoire s & composantes indépendantes et toute matrice C.
L’égalité n’est vérifiée que lorsque C' = I. Ainsi, par exemple 'information mutuelle
I[y] est une fonction de contraste |38] : ®[y| = I[y]. En effet, I'information mutuelle
est minimale lorsque les composantes de y sont indépendantes traduisant de facon
pratique la définition d’une fonction de contraste (2.17). Puisque la séparation de

6Selon la définition de Comon [38], le contraste est maximum & la séparation. Ici nous adoptons
la convention opposée car de fagon classique on cherche souvent & minimiser des critéres.



2.2 Mélanges linéaires instantanés 25

sources peut étre ramenée a la détermination d’une matrice de rotation en blan-
chissant les observations au préalable et en forcant les sorties y a étre décorrélées,
Cardoso [28] propose de définir les fonctions de contraste orthogonal, notées ®°[-],
comme des fonctions de contraste qui devront étre minimisées sous la contrainte de
décorrélation des sources estimées.

Alinsi, un algorithme de séparation de sources pourra étre fondé sur la minimisa-
tion d’une fonction de contraste (orthogonal) appliquée aux sorties y de la fonction
de séparation G(-).

2.2.3 Séparation par mesure directe de I’indépendance

Nous allons maintenant présenter quelques-uns des principaux algorithmes de
séparation de sources fondés sur une mesure directe de l'indépendance.

Méthode originelle

La premiére méthode proposée pour la séparation aveugle de source (I’algorithme
de Hérault-Jutten |68]) est fondée sur I'utilisation de réseaux de neurones |66, 68, 76].
Leur principe pour rendre indépendantes deux variables aléatoires centrées y; et yo
est d’utiliser deux fonctions impaires non linéaires f(-) et g(-) et de chercher a
décorréler f(y;) et g(y;), pour i # j (i.e. E[f(v;) g(y;)] = 0). En effet, une condition
nécessaire pour que la décorrélation soit réalisée est que tous les moments croisés
impairs de y; et yo soient nuls ce qui fournit suffisamment d’équations de contraintes
pour pouvoir estimer la matrice de séparation. L’algorithme de Hérault-Jutten est
fondé sur une méthode adaptative d’annulation de E[f(y;) g(y;)] = 0, ot 'estimation
des sources y(t) est définie par :

y(t) = x(t) - My(t)
(I + M)""x(t).

Par la suite d’autres méthodes fondées sur des réseaux de neurones ont été propo-
sées [36]. Elles exploitent toutes la propriété des fonctions non-linéaires qui générent
des termes d’ordre supérieur & deux. Ces moments croisés d’ordre supérieur a deux
sont ensuite annulés par des algorithmes.

Maximum de vraisemblance

Le maximum de vraisemblance [92| est une technique classique du traitement
du signal. Il permet d’estimer un ensemble 6 de paramétres en maximisant la
(log-)vraisemblance normalisée Lr(6), définie comme (le logarithme de) la densité
de probabilité, conditionnellement & 6, d’'un ensemble T' de réalisations x(t), pour
1 <t < T, d’une variable aléatoire :

Le(6) & Znpufa(), - (T)6].
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Si ’on suppose les réalisations indépendantes (comme c’est le cas pour les processus
aléatoires blancs), cette log-vraisemblance peut s’exprimer par

Le(0) = 7= " mpe[a(H)]6]

Appliqué a la séparation de sources [54, 100, 28|, il consiste a estimer la matrice de
séparation G a partir de la distribution des observations x(t) = H s(t). Pour cela,
la densité de probabilité py[-] des observations peut étre exprimée a partir de celle
(supposée connue) des sources pg|-| par

px[x(t)|H) = | det H™ Y| ps[H  x(t)], (2.18)

en supposant que H est inversible. En se souvenant que G est une estimée de I'inverse
de H, la log-vraisemblance normalisée L7(G) pour I'ensemble des T observations
x(t), pour 1 <t < T, noté {x(t) }1<i<r, s’écrit

T
1 1
Lr(G) = o npx[x(1), - x(T)|G] = ;mps[ax(t)] +In|detG|.  (2.19)
Le maximum de vraisemblance consiste donc a estimer la matrice de séparation G
qui maximise Ly (G). De plus, Cardoso [28] a montré que

Ly(G) —— —KL|Gx||s] + cst
T—oo
o, par abus de langage et dans un souci de ne pas alourdir les notations, K L[x||y] est
la divergence de Kullback-Leibler entre les distributions de deux vecteurs aléatoires
x et y. Ainsi, le maximum de vraisemblance est associé a la fonction de contraste

Suvly] £ KLly|s). (2.20)

La log-vraisemblance normalisée Ly(G) peut étre vue alors comme une estimation
de la fonction de contraste ®,/[y] & une constante prés. La minimisation de cette
fonction de contraste (ou de fagon équivalente la maximisation de la vraisemblance)
nécessite la connaissance des densités de probabilité p [-] de chacune des sources
s; car les sources étant indépendantes, on peut écrire pg[-] = [ [, ps,[-]. En pratique,
ces densités de probabilités, qui sont inconnues dans un contexte aveugle, pourront
étre remplacées par celles estimées a partir des sources reconstruites y(t) en obte-
nant les mémes performances asymptotiques que si les densités de probabilités des
sources étaient connues a I’avance [101, 4]. Le maximum de vraisemblance peut ici
s'interpréter comme suit [28] : “trouver une matrice de séparation G telle que la
distribution de y = G x soit aussi proche que possible, au sens de la divergence de
Kullback-Leibler, de celle des sources s”.

Infomax

Une autre approche, introduite par Bell et Sejnowski [12], est, tout comme la mé-
thode originelle, dérivée des réseaux de neurones. Elle est fondée sur la maximisation
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de l'entropie H[y] des sorties y, qui d’aprés (2.13) est égale a

Hlyl =Y Hlu] = 11y

Maximiser ’entropie jointe H[y] = H|[G x| par rapport a G revient & maximiser
chacune des entropies marginales H[y;| et & minimiser /[y]. Cependant cette maxi-
misation n’est pas appropriée |26| et le principe infomax est alors de maximiser, par
rapport & la matrice de séparation G, 'entropie H|[z] de nouvelles variables aléa-
toires z = f(y). Ici, f(y) = [fi(y1), -+, fn.(yn,)]T est une fonction non-linéaire,
composante & composante, telle que chaque z; soit a distribution uniforme dans
[0, 1]. Pour effectuer cette transformation, il suffit de choisir f;(-) = P,,[-], ou Py, [/]
est la fonction de répartition de y;. Or d’aprés (2.13)

Hlz] = Z Hlz) — I[z] = —I[z] + cste,

la seconde égalité venant du fait que z; est a distribution uniforme sur [0, 1]. Ainsi
maximiser l'entropie conjointe H[z] revient a minimiser l'information mutuelle /[z]
qui est minimum lorsque les composantes du vecteur aléatoire z sont indépendantes.
La maximisation de H[z] permet bien d’obtenir I'indépendance des composantes
de y puisque l'information mutuelle est invariante par transformation diagonale
inversible (i.e. I[z] = I[f(y)] = I[y] si f(-) est diagonale inversible, ce qui est le cas
ici). Ainsi, le principe Infomax est associé a la fonction de contraste

©;fy] = —H[f(y))- (2.21)

Il est intéressant de noter que Cardoso [26] a montré que le principe Infomax était
strictement équivalent au maximum de vraisemblance dans le cas de la séparation
de sources ®;[-] = Py [-]. Appliquer ce principe aux réseaux de neurones revient
a choisir les poids des neurones égaux aux coefficients de la matrice de séparation
et les fonctions d’activation des neurones égales aux fonctions de répartition Py, [-].
Pour 'estimation de ces fonctions de répartitions, Bell et Sejnowski [12] propose un
modele paramétrique fondé sur la fonction logistique asymeétrique généralisée qui
permet de s’adapter & diverses allures de P, [-] (sur- et sous-gaussienne).

Minimisation de I’information mutuelle

L’approche la plus intuitive de la séparation de sources est certainement celle
qui consiste a minimiser, par rapport a la matrice de séparation G, directement
I'information mutuelle I[y] des sorties [74]. En effet, I'information mutuelle qui est
une mesure directe de I'indépendance des composantes d’un vecteur, est une fonction
de contraste |38]

Pruly] = I[y]. (2.22)

Notons que l'utilisation de l'information mutuelle peut étre liée au maximum de
vraisemblance [28|. En effet, soit ¥ le vecteur aléatoire & composantes indépendantes
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et tel que les densités de probabilité g; soient égales aux densités marginales de
probabilité de y;. Alors on a [39]

KLlylls] = KL[y|y] + KL[ylls].

Puisque s et ¥ sont a composantes indépendantes, alors K L[¥]s] = S0, K L[y | si]-
Ainsi

N,
Pyvly] = Prmly] + Z K Llyi| si] (2.23)
i=1
ot K L[y;||s;] mesure l'erreur de modélisation entre la densité de probabilité margi-
nale des sorties y; et celle choisie pour les sources. Il est alors possible d’interpréter le
critére @,y [-] du maximum de vraisemblance en disant qu’il mesure 1’écart total de
modélisation comme étant la somme de [’écart des sources reconstitués a I'indépen-
dance (®75[]) plus écart de modélisation marginale (3", K L[y;||s;]). Remarquez
que si les densités (marginales) de probabilité des sources sont estimées a partir des
sources reconstituées y; alors le deuxiéme terme de (2.23) s’annule et dans ce cas la
méthode du maximum de vraisemblance et celle de la minimisation de 'information
mutuelle sont équivalentes.

Nous venons de voir que maximum de vraisemblance, Infomax et information
mutuelle sont intimement liés en séparation de sources. Nous allons voir qu’il est
maintenant possible de les relier a la méthode originelle et de donner les fonctions
non-linéaires optimales permettant de décrire au mieux l'indépendance [28|.

En effet, si la matrice G' permet la séparation des sources, elle doit annuler
le gradient V®;,[G'x] de information mutuelle. Or I[y] = S°% Hy] — H[x] —
In|det G|, d’ou

o1 S OH[y] 0
Vory|Gx| = % = 85” — %1n|detG|. (2.24)
=1

1=

Le gradient du second terme est simplement

0 o
g nldet G| =G (2.25)
tandis que
OH [y:] - _E 91n py, [yi]
0G;; 0G;
_ Ay
= E |:wyi [yi] Ww]
= Ely,[vi] 7]

ol ¥y, [y;] est la fonction score marginale de la variable aléatoire y; définie par

Pl
Yyly] &
y[] p

[yi] (2.26)

Yi
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()" étant la dérivée. La fonction score représente toute I'information nécessaire sur
la distribution de y;. En regroupant ces résultats sous forme compacte on obtient

Vo u[Gx] =E [V, x"] -G

out Uy = [thy, [tn], -+, ¥yy. [yn,]]" est le vecteur des fonctions scores marginales. En
multipliant & droite cette derniére expression par G et en exprimant le fait que ce
gradient est nul & la séparation, on obtient les équations d’estimation

E[U,y']-1=0 (2.27)

dont G est solution. Les équations E[¢y, [y;] y;| = 1, pour tout ¢, déterminent la puis-
sance moyenne de la i source estimée. D’autre part, les équations E[¢y, [y:] y;] = 0,
pour tout ¢ # 7, traduisent le fait que y; doit étre décorrélé d’une version non-linéaire
¥y, [yi] de 1a i®™ source estimée. On retrouve I'idée originelle de Hérault et Jutten |68]
de décorrélation non-linéaire mais ici le choix des fonctions non linéaires n’est plus
heuristique. De plus, si les sources sont gaussiennes alors les fonctions scores sont
linéaires et les équations d’estimation ci-dessus sont équivalentes a celles de décor-
rélation : les fonctions scores doivent étre non linéaires pour faire apparaitre les
statistiques d’ordre supérieur nécessaires a la séparation.

La minimisation de ces fonctions de contraste (maximum de vraisemblance, In-
fomax ou information mutuelle) peut se faire par des techniques de type gradient
en utilisant par exemple des algorithmes adaptatifs équivariants (EASI) [29]. La
matrice de séparation est alors estimée de maniére adaptative par

Gt—i—l = Gt — Qi F(yt) Gt (228)

ou F(-) est obtenue par le gradient de la fonction de contraste que 'on cherche
a minimiser et o, est une suite de pas positifs. Ces méthodes ne nécessitent que
la connaissance des fonctions scores marginales, comme nous ’avons vu ci-dessus.
Celles-ci doivent étre estimées puisqu’inconnues dans un contexte aveugle. Il existe
diverses méthodes d’estimation : celles qui estiment les fonctions score de fagon
indirecte a partir des densités de probabilité en utilisant la définition (2.26) et celles
qui vont estimer directement les fonctions score. Pour les méthodes indirectes, un
principe classique d’estimation des densités de probabilité est d’utiliser un estimateur
a noyaux [65] par exemple. Pour les méthodes directes, des approches paramétriques
a base de fonctions non linéaires [101|, de splines ou de polynémes [127, 97| par
exemple ont été proposées.

2.2.4 Séparation par statistique d’ordre supérieur

Les méthodes de séparation par mesure directe de l'indépendance présentent
I’avantage de modéliser de facon exacte l'indépendance des sources. Cependant, en
pratique, ces techniques sont relativement lourdes a mettre en ceuvre car elles re-
quiérent a chaque mise & jour de la matrice de séparation (2.28) une nouvelle estima-
tion des fonctions score marginales. Ainsi, d’autres techniques de séparation fondées
sur les statistiques d’ordre supérieur, tels que les cumulants, ont été développées.
Les cumulants sont définis comme étant les coefficients du développement de Taylor
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de la seconde fonction caractéristique. Ils ont en outre 'avantage d’étre additifs,
multilinéaires et les cumulants d’ordre supérieur a deux sont nuls si la variable aléa-
toire est gaussienne. Bien que les méthodes de séparation fondées sur les cumulants
puissent se justifier comme des approximations des critéres de mesure directe de
I'indépendance, on peut aussi les comprendre de facon heuristique. En effet, on a
vu (cf. paragraphe 2.2.2) que la séparation de sources nécessite 1'utilisation d’ordre
supérieur pour avoir suffisamment d’équations pour estimer totalement la matrice
de séparation G. L’emploi des critéres que nous allons présenter permet d’ajouter,
aux équations de décorrélation, de nouvelles contraintes nécessaires a la séparation
des sources et nous verrons qu’ils définissent des fonctions de contraste justifiant
ainsi leur emploi.

Maximisation de la non-gaussianité

En séparation de sources, le processus de mélange H a tendance a gaussianiser
les sources : les observations x = H's ont une distribution plus gaussienne que
celle des sources s. Ceci peut se justifier a partir du théoréme limite central |92] :
la distribution d’une somme de variables aléatoires indépendantes tend vers une
distribution gaussienne. La séparation de sources ayant pour but de retrouver les
sources (i.e. faire 'inverse du mélange), il semble naturel de chercher une matrice
de séparation G telle que ces sorties y aient une distribution la moins gaussienne
possible. Pour cela, la notion de non-gaussianité, qui permet de quantifier I’écart
entre la distribution d’une variable aléatoire x et la variable aléatoire gaussienne y
de méme moyenne et méme variance que x, va étre exploitée. Ceci peut se faire de
deux facons : en utilisant d’une part le kurtosis et d’autre part la néguentropie.

Le kurtosis normalisé x[y| d'une variable aléatoire centrée y est défini comme le
cumulant d’ordre quatre normalisé :

I{[ ]é Cum[yayvyvy] _ E[y4] -3 (229)

(Cum[y, y])2 (E[y?])?

Le kurtosis d'une variable aléatoire gaussienne est nul. Pour (presque) toutes les va-
riables aléatoires non gaussiennes, le kurtosis est non nul. Puisque le kurtosis peut
étre positif ou négatif, une mesure de la non gaussianité est donnée par la valeur
absolue de celui-ci 3°~° |s[y;]| sous la contrainte de blanchiment des observations :
Elyy”] = Iy,. Mais dans ce cas, le critére n’est pas une fonction de contraste [28].
Pour obtenir une fonction de contraste a partir des kurtosis, il est nécessaire d’im-
poser ’hypothése supplémentaire que toutes les sources ont un kurtosis de méme
signe. Dans ce cas, on peut définir une fonction de contraste orthogonal 70, 85] :

N

®oly) = slyil (2.30)

i=1

si toutes les sources ont un kurtosis négatif. Si toutes les sources ont un kurtosis
positif alors il suffit de prendre, pour fonction de contraste orthogonal, 'opposé de
la formule ci-dessus. Cependant, ’estimation du kurtosis est, en pratique, sensible a
la réalisation de la variable aléatoire [71] : le kurtosis n’est pas une mesure robuste
de la non-gaussianité. Ainsi d’autres mesures de non-gaussianité ont été introduites.
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La néguentropie J[-] est une autre mesure trés courante de non-gaussianité. Elle
est dérivée de la théorie de l'information [39] et on la définit par

Jly] £ H[yg] — Hly] (2.31)

ol yg est la variable aléatoire gaussienne de méme moyenne et méme variance
que y. La néguentropie est non négative et n’est nulle que si la variable aléatoire
y est gaussienne. Cependant, la maximisation de ce critére par rapport a la ma-
trice de séparation ne peut aboutir : en effet, la néguentropie étant invariante par
transformation linéaire (i.e. J[By] = J[y] pour toute matrice inversible B) elle
ne peut servir, sous sa forme conjointe, de critére de séparation puisque quelle que
soit la matrice de séparation G on a J]y = Gx| = J[x| indépendante de G'! Cer-
tains auteurs |71] proposent cependant d’utiliser la néguentropie mais sous sa forme
marginale J[y;| = Hly,] — H[y:] et proposent alors de maximiser la néguentropie
marginale de chaque sortie. La fonction de contraste associée est définie par :

Busly] ==Y Tl 2:32)

Si 'on impose de plus la contrainte de décorrélation des sorties y de la matrice
de séparation (i.e. la recherche d’une fonction de contraste orthogonal), et une
fois blanchies les observations z = W x, comme expliqué au paragraphe 2.2.2, la
séparation revient a chercher une matrice U unitaire a partir de z. Il est alors
possible de relier la minimisation de ®,,,[-] & la minimisation de I'information mu-
tuelle sous contrainte d’orthogonalité ®9,,[-]. Imposer E [ny] = I,, implique que
Qrarly] (2.22) est, a une constante prés, égal a la somme des entropies marginales
de chaque sortie y;. En effet, I[y] = Zf\il H[y;] — H[y] par définition, or y = Uz
d’ou Iy] = S0, Hly;] — H|z] — In[det U|. Ainsi 'unitarité de U entraine det U = 1
et Ify] = 2, H[y;] — H|z]. Le second terme du membre de droite est indépendant
de U et il est possible de définir la fonction de contraste orthogonal suivante pour
I'information mutuelle [2§]

N
tuly) =D Hlyil. (2.33)

i=1
Or Jly:] = Hlyy| — Hly], ainsi >, Hlyi] = 32, Hlyg,] = >, Jlyi] et d'apres [69] on
a Hly,] = 2Ino? + 1[1 + In(27)] ou o7 est la variance de y,, qui, sous contrainte

de décorrélation des sources estimées y vaut 1. Donc H|[y,,| est indépendante de U.
Finalement
Y] = este + Puegly] (2.34)

ou cste est une constante indépendante de U, démontrant ainsi le lien étroit entre
information mutuelle et néguentropie. Cependant 'utilisation directe de la néguen-
tropie n’est pas aisée car elle nécessite le calcul des entropies faisant intervenir les
densités de probabilité inconnues des sources reconstruites qu’il faut alors estimer.
Alinsi, plusieurs approximations fondées sur divers développements des entropies ont
été proposées |69].

En pratique les critéres fondés sur le kurtosis (2.30) et sur la néguentropie (2.32),
ou du moins une approximation de celle-ci, devront étre minimisés. Pour cela, Hyvé-
rinen et Oja ont proposé un algorithme rapide dit du point fixe (FastICA) |70, 69|
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permettant une estimation des sources par une méthode de déflation orthogonale
(i.e. estimation des sources les unes aprés les autres). Cette méthode est fondée sur
le principe d’orthonormalisation de Gram-Schmidt. Une fois n sources estimées, la
(n + 1)®™¢ suivante I'est par Palgorithme FastICA en s’assurant de plus qu’elle est
orthogonale aux n précédentes.

Annulation des statistiques croisées d’ordre supérieur

Les méthodes fondées sur la non-gaussianité ont été introduites tout d’abord de
facon heuristique a partir du théoréme limite central et ont ensuite été reliées a
I'information mutuelle qui demeure une mesure pratique de I'indépendance. Paralle-
lement, d’autres critéres exploitant les statistiques d’ordre supérieur ont été dérivés
directement de celle-ci.

Il est possible de montrer [38] que la fonction de contraste ®yp[-] liée a U'infor-
mation mutuelle peut étre liée a la fonction de contraste orthogonal suivante

Tealyl = Z Cizjkl[Y] (2.35)

ijkl£iiii

ot Cijuly] = Clyi, Y;, Yk, Y1) est un cumulant croisé d’ordre quatre. L’indépendance
peut aussi étre obtenue a partir d’un critére dérivé de ®;c4]-], mais sur un sous-
ensemble de cumulants plus restreints [28]

Japelyl = Z Cizjkl[Y]' (2.36)

ijkl£ijkk

Cette fonction de contraste a tout d’abord été obtenue par des considérations sur
les matrices de cumulants diagonalisées conjointement [31]. Par la suite d’autres
critéres fondés sur les cumulants croisés d’ordre quatre ont été proposés |27|. Ces
fonctions de contraste orthogonal, qui cherchent & minimiser des cumulants croisées
d’ordre quatre, peuvent étre également comprises d’un point de vue algébrique. En
effet, comme nous 'avons rappelé, la contrainte de décorrélation n’est pas suffisante
pour garantir I'indépendance qui nécessite l’annulation de tous les cumulants croisés
d’ordre supérieur. Ces fonctions de contraste orthogonal, qui sont des approxima-
tions de cette condition, seront performantes pour estimer la matrice unitaire U si
elles ajoutent suffisamment de contraintes (i.e annulent suffisamment de cumulants
croisés d’ordre supérieur). En pratique la minimisation de ces fonctions de contraste
orthogonal ®9.,[-] et ®54ppl| peut étre mise en ceuvre par la technique de Ja-
cobi [38] exploitant les matrices de rotations de Givens : la matrice unitaire U de
taille (Ny X Ny) est déterminée par une séquence de matrices de rotation élémen-
taires de taille (2 x 2) appliquées a toutes les paires (y;,y;) pour 7 # j. L’angle de
ces matrices de rotation est déterminé a chaque pas de facon analytique. Le cri-
tére ®9 ,Hp[-| présente 'avantage de pouvoir déterminer a chaque pas les angles des
matrices de rotation élémentaires de fagon analytique méme dans le cas de signaux
complexes tandis que pour le critére ®9.,[-], les angles ne sont déterminés de fagon
analytique que dans le cas de signaux réels.
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2.2.5 Séparation semi-aveugle

Nous venons de présenter diverses stratégies pour effectuer la séparation de
sources dans un cadre aveugle. Nous allons voir maintenant que si nous avons des
connaissances a priori sur les sources, nous pouvons intégrer ces informations dans
la détermination du processus de séparation H.

Sources non iid

Les méthodes présentées jusqu’ici ont été développées avec ’hypothése (implicite
ou explicite) que les sources sont iid. Nous avons ainsi vu que de telles méthodes ne
peuvent pas se limiter a I’emploi de statistiques d’ordre deux (ce qui exclut donc les
sources gaussiennes puisque totalement décrites par leurs statistiques d’ordre un et
deux). Nous présentons maintenant deux nouvelles situations qui ont été proposées
dans le cas ou les sources sont supposées colorées (i.e. corrélées temporellement)
c’est-a-dire si ’on 1éve le premier “i” de iid, puis dans le cas ou les sources sont non
stationnaires c’est-a-dire si l'on léve ’hypothése “id” de iid.

Sources colorées Dans le cadre de sources colorées, plusieurs approches ont été
proposées en étendant tout d’abord le principe du maximum de vraisemblance pour
des sources avec un modéle autorégressif [44] ou grace a un modéle d’état des sources
avec un filtrage de Kalman [83]. Ces principes présentent l'inconvénient de recourir
a des modeéles paramétriques de sources qui devront étre estimés ou fixés a priori.
Ainsi, d’autres principes de séparation qui exploitent uniquement les statistiques
d’ordre deux ont été proposés [14]. Aprés un blanchiment spatial W des observa-
tions, la séparation de sources se résume a une matrice unitaire U inconnue qui
sera estimée de telle sorte que les matrices Cyy (1) £ E [y (¢)y” (¢t — 7)] de fonctions
d’autocorrélation des sources reconstruites y(t) soient diagonales pour tout 7. En
effet les sources étant indépendantes et colorées, les matrices Cgs(7) de fonctions
d’autocorrélation sont diagonales :

V7, Cu(7) 2 E [S(t)sT(t — 7')} = diag(71(7), -+ ,vn. (7)) (2.37)

ou diag(-) est la matrice diagonale dont les termes diagonaux sont les variables
d’entrée et v;(7) = E[s;(t)s;(t — 7)] est la fonction de covariance de la ™€ source.
La matrice U est donc déterminée de telle sorte que, pour un ensemble de décalages
{7k }1<k<x choisi, les matrices Cyy (1) = U Cpy(7i) UT soient les plus diagonales
possibles. L’estimation de la matrice U est faite par un algorithme de diagonalisation
conjointe de I’ensemble des matrices {Cyy (1) = U Cup(mi) UT h<k<rc grace a la

minimisation du critére

C(U) =

[~

off (U Cra(T1) UT)

k=1

ot off (A) = > i, |A;;]%. La diagonalisation conjointe ne cherche pas a rendre
diagonale chaque matrice Cy,(7%) individuellement grace a U, mais procéde de
telle sorte que '’ensemble des matrices {Cy,(7x)}r soit un ensemble de matrices
presque diagonales. Plusieurs algorithmes d’identification aveugle au second ordre
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(par exemple SOBI [14]) exploitent ce principe et permettent méme d’extraire des
sources gaussiennes pour peu qu’elles aient des spectres différents. En effet, ce prin-
cipe permet la séparation des sources si ’ensemble {Cyy (7% ) }1<k<x contient suffisam-
ment de matrices Cyy (1) différentes, ce qui est le cas si les matrices {Css(7%) h<i<i
sont différentes.

Sources non stationnaires De la méme maniére, relacher la nature id des sources
conduit a considérer des sources non stationnaires et a exploiter des algorithmes
de séparation exploitant uniquement les statistiques d’ordre deux [15, 35, 99|. Les
sources étant indépendantes et non stationnaires, les matrices de covariance Cgs(t)
des sources sont diagonales (di a l'indépendance) et différentes en fonction de ¢ (da
a la non-stationnarité). Ainsi, en divisant Uintervalle 7 = {t}; de tous les instants
d’observation ¢ en K sous-intervalles consécutifs (ou recouvrant partiellement) 7y
(7 = U, Zx), on définit la matrice de covariance Cyx (7)) £ Eser, [x(t)x(t)T] pour
t € Ti. Lestimation de la matrice de séparation H est faite par un algorithme de dia-
gonalisation conjointe de I'ensemble des matrices {Cyy(7;) = H Cyx(Tx) H' }1<p<i
grace a la minimisation du critére

C(H) = ZK: wy, off (H Cux(T) H)

k=1

avec wy = |7;|/|T|, ou |7 | est le cardinal de ’ensemble 7. Ce critére qui se comprend
de facon intuitive est aussi lié au maximum de vraisemblance et & l'information
mutuelle [99]. Le choix de la partition {7}, va influencer I'estimation des matrices
de covariance Cxx(7x) et donc la qualité de la séparation. Dans [95] par exemple,
la variance a court terme des sources est supposée constante par morceaux sur une
partition {7} fixée a priori et telle que tous les 7, soient de méme longueur. Une
autre possibilité [98, 30| est d’optimiser et d’ajuster la taille des 7 en effectuant un
compromis entre finesse de la partition de 7 (i.e. taille de chaque 7%) et complexité
de la partition (i.e. nombre de sous-intervalles K).

Une autre approche, fondée elle aussi sur 1'utilisation des statistiques d’ordre
deux, exploite la diversité temps-fréquence des sources [15, 13| modélisée par les
matrices de la distribution spatiale temps-fréquence des signaux définies par

Des(t, f) = f: i p(m, 1) s(t +m +D)s’(t +m — 1) e 74/

l=—00 m=—00

ou le noyau ¢(m, () caractérise la distribution. La matrice unitaire U est estimée de
telle sorte qu’elle diagonalise conjointement 1’ensemble {D,, (tx, fr)}1<k<kx des ma-
trices Dy, (tk, fi) des observations blanchies z(t).

Ainsi, il est intéressant de remarquer que, bien que les statistiques d’ordre deux
ne soient pas suffisantes pour la séparation des sources iid (cf. paragraphe 2.2.2), dés
lors que les sources possédent une structure temporelle différente (coloration ou non-
stationnarité) il est possible de les séparer en exploitant uniquement les statistiques
d’ordre deux. En conséquence, il devient alors possible de séparer les sources gaus-
siennes. En effet, il suffit d’introduire suffisamment d’équations de contrainte (au
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moins Ng(Ns — 1)/2) pour que l'on puisse déterminer tous les coefficients de la ma-
trice de séparation H. La séparation de sources colorées et/ou non stationnaires fait
intervenir des critéres de séparation fondés sur des diagonalisations conjointes de ma-
trices qui peuvent étre effectuées, par exemple, en utilisant 1’algorithme JADE |[31]
ou celui proposé par Pham [96].

Sources parcimonieuses

La parcimonie des sources est une autre information a prior: trés performante
pour la séparation de sources. Elle consiste & dire que dans une certaine base de re-
présentation, par exemple le plan temps-fréquence ou dans le domaine de la transfor-
meée en cosinus discréte (TCD), les sources ont une représentation parcimonieuse : les
sources peuvent étre non stationnaires et s’éteindre par moment (c’est par exemple
le cas s’'un signal de parole spontané) ou n’occuper qu’une partie du spectre ou
encore combiner les deux.

Une premiére approche [3, 2, 1] exploite la parcimonie des signaux dans le plan
temps-fréquence. Dans le cas de deux sources et deux observations (pour plus de
généralité se référer a [1]), le rapport entre les deux observations dans le plan temps-
fréquence (t, f) donne

alt, f) = Xq(t, f) _ Hy1S:1(t, f) + H125:(t, f)
’ Xo(t, f)  HaSi(t f) + HnS:(1, f)

ou X (¢, f) est la transformée de Fourier a court terme (TFCT) de z(t). Pour estimer
la matrice de mélange H (ou du moins la matrice de mélange a un facteur d’échelle
prés), il suffit de trouver des zones temps-fréquence (¢, f;) ot une seule source est
active. En effet, si la premiére (resp. deuxiéme) source est inactive dans la zone
temps-fréquence (ty, f;), alors a(ty, fi) = Hiz/Haa (vesp. a(ty, fi) = Hi1/Hs1) ce qui
permet d’estimer la matrice de mélange, colonne par colonne, au facteur d’échelle
prés diag(Hyq, Hio). Cette méthode repose donc sur la capacité a détecter des zones
temps-fréquence ol une seule source est active, ce qui peut se faire en étudiant la va-
riance du rapport (¢, f) qui est minimale si au plus une source est active. En effet si
au plus une source est active alors le rapport a(t, f) devient déterministe (défini par
les coefficients de matrice de mélange) est donc de variance théorique nulle tandis
que si au moins deux sources sont actives, ce rapport est aléatoire donc de variance
non nulle. Cependant, bien que ’étude de la variance du rapport a(t, f) permette
de déterminer les zones temps-fréquence ot au plus une source est active, celle-ci
ne permet pas d’identifier de quelle source il s’agit. Pour cela, les auteurs proposent
d’utiliser un critére sur la distance entre les valeurs du rapport «(t, f) qui sont diffé-
rentes suivant la source active. Notez que l'utilisation du plan temps-fréquence n’est
pas strictement nécessaire pour cette méthode : le méme principe peut étre envisageé
dans le domaine temporel ou tout autre espace de représentation obtenu par trans-
formation linéaire. Cependant, ’activation d’au plus une source dans le domaine
temporel est une hypothése plus restrictive que celle de 'activation d’au plus une
source dans une zone temps-fréquence particuliére ce qui réduit d’autant le champ
des signaux éligibles. Cette méthode peut étre vue comme une généralisation de 1’al-
gorithme DUET |72, 139] qui repose sur ’hypothése de W-disjointe-orthogonalité

(2.38)
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dans le plan temps-fréquence associé a la transformée considérée avec une fenétre de
pondération W. Cette hypothése revient a supposer que les sources sont a support
disjoint dans le plan temps-fréquence : elles ne présentent alors aucun recouvrement
et il est possible d’extraire les sources par un simple masquage. Cette hypothése ap-
parait plus forte et donc plus restrictive que celle utilisée par Abrard et Deville [1].
D’une fagon plus générale, d’autres études [62, 75, 63| exploitent la parcimonie des
sources en effectuant une transformation linéaire telle que dans la nouvelle repré-
sentation seul un nombre limité de coefficients ait une amplitude significative. Le
probléme de la séparation de source est alors d’identifier la matrice de mélange puis
d’estimer la représentation des sources avant de les reconstruire.

La seconde approche de séparation de sources exploitant la parcimonie des sources
que nous présentons est fondée sur des considérations géométriques [8, 47|. La pre-
miére méthode de séparation géométrique [106| exploite le fait que pour des sources
a distribution ayant des bords nets (comme c¢’est le cas pour la distribution uniforme
cf. figure 2.6(b)) I’équation des bords de la distribution jointe des mélanges donne
la direction des sources dans les mélanges. En estimant ces directions, il est possible
d’estimer la matrice de mélange H a un facteur d’échelle preés : les coefficients direc-
teurs des bords de la distribution jointe des mélanges x(¢) sont donnés par Hyy/Hq;
et Hyo/His. Dans le cas de sources parcimonieuses, celles-ci ont des distributions
piquées (i.e. concentrées autour de leur valeur moyenne) et les bords ne sont pas
nets (cf. figure 2.6(c)) : cette méthode n’est plus directement applicable. Cependant,
les directions des sources sont toujours nettement visibles dans les mélanges comme
le montre la figure 2.6(d). Il donc encore possible de les estimer. Pour cela, [8] pro-
pose une méthode fondée sur une analyse en composantes principales par classes.
Les observations x(t) sont divisées en autant de classes que de sources et on calcule
la direction principale de chacune des classes. Celles-ci sont alors mises a jour en re-
distribuant les données en fonction de la distance des observations x(¢) aux droites
définies par les directions principales déterminées précédemment et ainsi de suite
jusqu’a convergence. Les coefficients des équations des directions principales ainsi
déterminées correspondent aux colonnes de la matrice de mélange H a un facteur
prés. Pour achever la séparation, il suffit alors d’inverser la matrice H. Notons que
cette méthode repose sur ’hypothése que toutes les sources sont parcimonieuses.

Il est intéressant de remarquer que les méthodes de séparation de sources parci-
monieuses peuvent étre étendues au cas de mélanges sous-déterminés. En effet, que
ce soit par la parcimonie dans le plan temps-fréquence ou dans une autre repré-
sentation ou encore par des considérations géométriques, ces méthodes permettent
I’estimation de la matrice de mélange H. Cependant, méme si la matrice de mélange
a pu étre identifiée, elle ne permet pas I’estimation des sources car cette matrice n’est
pas inversible : dans le cas sous-déterminé, ’estimation de la matrice de mélange est
un probléme différent de celui de 'estimation des sources.

2.3 Meélanges convolutifs

Considérons maintenant le cas des mélanges linéaires convolutifs dans lequel, le
processus de mélange H(-) est supposé linéaire et avec mémoire (¢f Figure 2.7).
Les N sources (statistiquement indépendantes) sont donc supposées étre mélangées
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F1G. 2.6 — Séparation géométrique. Distributions conjointes : de deux sources indé-
pendantes uniformes (resp. parcimonieuses) figure 2.6(a) (resp. figure 2.6(c)) et des
deux mélanges correspondants (Figures 2.6(b) et 2.6(d)).
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FiG. 2.7 — Cocktail party dans le cadre de mélanges linéaires convolutifs : les canaux
de transmission entre les sources et les capteurs sont modélisés par des filtres de
réponse impulsionnelle H; ;(t).

convolutivement et linéairement : chacune des /N, observations peut ainsi s’exprimer

par
N

i(t) =Y hi(t)*s;(t), Vie{l,--- N} (2.39)
j=1
Ceci traduit le fait que chaque observation z;(¢) est une combinaison linéaire des
sources s;(t) filtrées par des filtres de réponse impulsionnelle h; ;(t). On peut réécrire
ce systéme sous forme matricielle

x(t) = H(t) *s(t) (2.40)

en faisant apparaitre H(t) la matrice de filtres de mélange, de dimension N, x N, qui
a pour (z,7)*¢ élément la réponse impulsionnelle h; ;(t). La séparation de sources
consiste alors a estimer une matrice de filtres de séparation G(t), de dimension
Ny x N,, telle que ses sorties

y(t) = G(t) = x(t) = s(¢) (2.41)

soient des estimées des sources originales s(¢). En d’autres termes, la matrice G(t),
dont les réponses impulsionnelles pourront estimées grace a ’hypothése d’indépen-
dance des sources, doit étre une matrice séparante.

2.3.1 Séparabilité et indéterminations

Il a été prouvé |138] que les mélanges convolutifs sont séparables : c¢’est-a-dire
que I'indépendance des composantes de y(t) (2.41) assure la séparation des sources.
Ainsi, chercher des signaux mutuellement indépendants est équivalent a retrouver
les sources. Tout comme pour les mélanges instantanés, I'indétermination de permu-
tation demeure : I'indépendance des sources estimées ne dépend pas de ’ordre dans
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lequel on les reconstruit. De plus, si pour les mélanges instantanés l'indétermina-
tion du facteur d’échelle n’a d’autre conséquence que de retrouver les sources a un
gain constant pres, dans le cas de mélanges convolutifs, cette indétermination diago-
nale A(-) (c¢f. paragraphe 2.1.2) devient maintenant un filtre d’indétermination : les
sources ne pourront étre estimées qu’a une permutation globale prés et a un filtre
pres. Cette indétermination de facteur d’échelle peut étre inacceptable puisqu’elle
peut entrainer une trés forte distorsion des signaux estimés (les rendant inaudibles
ou fortement dégradé dans le cas de signaux auditifs par exemple).

Pour résoudre le probléme de séparation de sources de mélanges convolutifs, deux
grandes catégories de méthodes ont été proposées : d'une part celles qui cherchent
a estimer les filtres de séparation dans le domaine temporel (i.e. estimation des
réponses impulsionnelles des filtres, ¢f paragraphe 2.3.2) et d’autre part celles qui
les estiment dans le domaine fréquentiel (i.e. estimation des réponses en fréquence
des filtres, ¢f paragraphe 2.3.3).

2.3.2 Séparation temporelle

La premiére approche proposée pour les mélanges convolutifs le fut par Jutten et
al. [73]. Leur algorithme se propose de séparer deux sources a partir de deux obser-
vations. Les filtres a réponse impulsionnelle finie sont estimés a partir d’'une généra-
lisation de leur critére proposé pour les mélanges instantanés (cf. paragraphe 2.2.3).
Ils cherchent a annuler les corrélations non linéaires

Ef(si(t) g(s;(t = 7)) =0 (2.42)

ou f(-) et g(-) sont deux fonctions impaires fixées a priori [73] ou optimisées en
méme temps que la recherche des filtres de séparation [32]. Mais ’annulation de ces
corrélations non linéaires s’avére délicate. Il est alors possible d’exploiter des idées
semblables a celles développées dans le cadre de mélanges instantanés : 1'utilisation
de statistiques d’ordre supérieur ou des méthodes de séparation semi-aveugle repo-
sant sur des hypothéses a priori faites sur les sources. Ainsi, il a été prouvé [90]
que l'indépendance de y(t) peut étre obtenue a partir de critéres fondés sur les cu-
mulants d’ordre quatre, comme par exemple Cum|y; (%), vi(t), y;(t — 7),y,(t — 7)] ou
Cumly;(t),y;(t — 7),y,;(t — 7),y;(t — 7)] ou encore Cum|y;(t), y;(t), vi(t), y;(t — 7).
De méme, la non-stationnarité peut étre utile pour permettre la séparation de fa-
con performante des sources [136, 84]. Ainsi 'annulation des corrélations croisées
E[y1(t)y2(t — 7)) et Efyi(t — 7)ys(t)] pour différents retards 7 permet de générer suf-
fisamment d’équations de contraintes pour pouvoir effectuer la séparation de sources
en ne requérant que des statistiques d’ordre deux.

Une autre approche pour I'estimation des filtres de séparation est fondée sur ’an-
nulation des bi-spectres croisés des sorties y(t) du processus de séparation G(-) [138].
Les polyspectres, qui sont en fait une représentation fréquentielle des cumulants,

d’un ensemble de K processus x(t), -, zx(t) associé aux indices ko, -, k, €
{1,---, K} sont définis par
P-'Ek07mk1"'7wkm (wh e 7wm) = TF (Cum[xko (t)v T Ty, (t + Tm)]) (243)

ou TF(-) est Popérateur transformée de Fourier. Ainsi, 'annulation conjointe des
bi-spectres Py, . (w1, ws) et Py, o (w1, ws) implique la séparation des sources.
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Bien que relativement performantes, ces méthodes n’en demeurent pas moins
complexes & mettre en ceuvre et sont coiiteuses en temps de calcul notamment en
raison du nombre de parameétres important requis par les filtres de séparation. Ainsi,
d’autres méthodes de séparation fondées sur le domaine fréquentiel ont été proposées.

2.3.3 Séparation fréquentielle

L’estimation des filtres de séparation G(t) directement dans le domaine temporel
est, comme nous venons de le voir, un probléme délicat : il s’agit de résoudre un
probléme convolutif. En exploitant la propriété de la transformée de Fourier (TF) qui
dit que la transformée de Fourier d’un produit de convolution est égale au produit des
transformées de Fourier (i.e. TF(axb) = TF(a) TF(b)), il est possible de reformuler
le probléme de séparation différemment. En supposant de plus que les processus de
mélanges H (t) et G(t) sont stationnaires (i.e. n’évoluant pas au cours du temps) les
équations de mélange (2.40) et de séparation (2.41) s’expriment

X(t,f) = H(f)S([) (2.44)
Y(t,f) = GHXE[) (2.45)

ou Z(t, f) est la transformée de Fourier a court terme (TFCT) de z(t) et H(f) (resp.
G(f)) est la transformée de Fourier des filtres de mélanges H (t) (resp. séparation
G(t)). Le fait que les fonctions de mélange H (t) et de séparation G(t) soient supposés
stationnaires implique que leurs réponses en fréquence H(f) et G(f) ne dépendent
pas du temps. Ainsi, & chaque fréquence f;, ces nouvelles équations s’identifient
a un probléme instantané. Le passage dans le domaine fréquentiel permet donc
de transformer la résolution d’'un probléme de séparation de sources de mélange
convolutif en N; probléemes de séparation de sources de mélange instantané, ou
Ny est le nombre de fréquences de calcul de la TFCT. Pour estimer les réponses en
fréquence G(f) des matrices de séparation, il suffit d’appliquer une méthode adaptée
aux mélanges instantanés (cf. paragraphe 2.2) et ce a chaque fréquence f; de calcul
de la TFCT. Cependant, la transformée de Fourier a tendance a gaussianiser les
signaux, et notamment les sources S(t, f), ce qui implique qu’il est préférable de
recourir & des méthodes de séparation de sources semi-aveugle (cf. paragraphe 2.2.5)
qui n’exploitent que les statistiques d’ordre deux : par exemple la coloration ou la
non-stationnarité des sources [93, 40, 102| ou la parcimonie dans le plan temps-
fréquence 108, 139, 105].

Les méthodes fondées sur ’hypothése de non-stationnarité des sources recherchent
une matrice de séparation G(f) qui diagonalise conjointement un ensemble de ma-
trices {I'x x (7, f)} 1, de densités spectrales de puissance a court terme des observa-
tions X (¢, f), out I'x x(Tx, f) = E[X(t, f)X* (¢, f)] avec t € T}, un ensemble prédéfini
d’indices temporels et T est le conjugué transposé. En effet, les sources étant indé-
pendantes, I'sg(t, f) = E[S(t, f)ST(t, f)] est une matrice diagonale. Ainsi, pour
achever la séparation, une idée naturelle est de chercher, a chaque fréquence f;,
une matrice de séparation G(f;) telle que les matrices {G(f;) I'x x(7k, fi) GT([fi)} .
soient diagonales. Para et Spence [93| utilisent cette idée avec le critére

(@) = 3G Txx(Tes £) GH(f) = diag(G(f) Txx(Te, /) GH)| (2.46)
k=1
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qui est minimisé par un algorithme du type gradient. En dérivant le principe de
I'information mutuelle (ou de fagon équivalente le maximum de vraisemblance),
Pham et al. [102] propose de minimiser le critére suivant

K

CG() = 3 {Fmdet dos(G( Txex(T ) 67 (0) ~maeeG(1) | (24)

k=1

en exploitant un algorithme rapide de diagonalisation conjointe |96]. Cependant ces
techniques souffrent d'un inconvénient majeur : I'indétermination de permutation.
En effet, il n’est possible d’estimer la matrice de séparation G(f) qu’a une permu-
tation II(f) prés (en omettant la distorsion diagonale) :

vf, 3(f) ) G(f) =T1(f) H(f). (2.48)

La séparation étant effectuée a chaque fréquence indépendamment des autres fré-
quences, rien n’assure que les matrices {II(f)} soient les mémes pour toutes les
fréquences f comme illustré a la figure 2.8. Il est tout a fait envisageable d’obtenir
des permutations différentes & chaque fréquence : par blocs de fréquences consécu-
tives ou de facon isolée (cf. figures 2.8(a) et 2.8(b)). Sans régularisation des per-
mutations, on obtient des sources indépendantes sans pour autant avoir satisfait la
séparation des sources : il est nécessaire d’introduire un post-traitement apres la
séparation de facon a résoudre les indéterminations de permutations rencontrées a
chaque fréquence. Ainsi le post-traitement doit permettre d’assurer que

V(fi, f2), T(f) = T1(f2). (2.49)

Notons que, méme si I’on peut régulariser les permutations, il restera éventuellement
une permutation globale (i.e. la méme permutation inconnue a chaque fréquence).
Pour cela plusieurs approches ont été proposées en faisant de nouvelles hypothéses
sur les fonctions de mélanges |93, 102] ou sur les sources [115]. Ainsi, imposer que
les réponses en fréquence G;;(f) des filtres de séparation soient & variation douce en
fonction de f implique que les réponses impulsionnelles G;;(t) soient courtes : [93]
impose donc comme contrainte lors de la minimisation de (2.46) que les coefficients
G(t) = 0 pour t > @, ou @ est la longueur de la réponse impulsionnelle des filtres
de séparation, ce qui lient les fréquences entre elles. Exploitant la méme idée de ré-
gularité locale des réponses en fréquence des filtres de séparation, Pham et al. [102]
proposent d’initialiser la diagonalisation conjointe de {I'x x (7%, fi)}7, par la matrice
de séparation estimée a la fréquence f;_; : a la fréquence f;, ils cherchent donc la ma-
trice D(f;) telle qu’elle diagonalise conjointement {G(f;—1) I'x x(7k, fi) GT(fi-1)} 7,
et ainsi G(f;) = D(f;)G(fi—1). Bien que ces méthodes apportent une régularisation
correcte des permutations, celles-ci sont mises en défaut dés lors que I’hypothése
de variations lentes des réponses en fréquence des filtres n’est plus vérifiée, ce qui
est le cas si les filtres de mélange présentent de nombreux échos. Ainsi, [115] pro-
pose un critére fondé sur I’évolution temporelle des éléments diagonaux des matrices
Iy v(t, f) de densité spectrale a court terme des signaux estimés y(t). Le k™ élé-
ment diagonal de 'y v (¢, f) représente la variation de I’énergie spectrale de la k®™®
source estimée a la fréquence f au cours du temps t. Les auteurs appellent profil
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Fi1G. 2.8 — Probléme des permutations pour la séparation fréquentielle : den-
sité spectrale de puissance a court terme I'i(t, f) de deux sources indépendantes
(JUPUP]| 2.8(a) et [APAPA| 2.8(b)) et des deux sources estimées avec des permuta-
tions nuisibles (2.8(c) et 2.8(d)).
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le logarithme de cette valeur et le notent E(f,¢; k). L'idée est que, pour une méme
source et pour des fréquences voisines, I’évolution des profils est similaire comme
le montre la figure 2.8. Cependant I'indétermination du facteur d’échelle ne permet
pas l'utilisation directe des profils : ils ne sont estimés qu’a une constante additive
prés. En effet, les profils sont le logarithme de I’énergie spectrale des sources estimées
qui le sont & une constante multiplicative prés (due a l'indétermination du facteur
d’échelle). Ainsi, les auteurs définissent les profils centrés comme les profils auxquels
on retranche leur moyenne temporelle :

B(f.1:8) = B(f.4:K) = o SO (. 60),

teT

ou 7 est I’ensemble des indices temporels de calcul des TFCT. Les profils centrés
sont donc indépendants du facteur d’échelle inconnu. Le principe de régularisation
des permutations est alors de chercher I'ensemble des permutations {II(f)}; tel que
les profils centrés E'(-, ¢; k) (ici considérés comme une fonction de la fréquence) soient
a variations douces par rapport a la fréquence f.

Finalement, si le fait de transformer la séparation d’'un mélange convolutif en la
séparation de plusieurs mélanges instantanés semble simplifier la séparation en per-
mettant I’emploi de techniques utilisées pour les mélanges instantanés, cela déplace
en fait le probléme : il est nécessaire de régulariser les permutations ce qui n’est pas
aisé.

Parallélement, d’autres approches exploitant la parcimonie dans le plan temps-
fréquence ont été proposées [108, 139, 105| dans le cadre de mélanges convolutifs
simplifiés se résumant & une atténuation et un retard temporel : les filtres de mé-
langes sont alors de la forme H;;(t) = H;; 6(t — 7;;) ou H;; et 7;; sont 'atténuation
et le retard associés au canal entre la j°™° source et le *™° capteur et §(¢) I'im-
pulsion de Dirac. Ces méthodes sont en fait des généralisations des algorithmes de
séparation semi-aveugle de source de mélange instantané exploitant la parcimonie
dans le plan temps-fréquence (cf. paragraphe 2.2.5). Il est ici nécessaire d’estimer
I’atténuation et le retard de chacun des filtres ce qui peut étre fait en étudiant le rap-
port X;(t, f)/X1(¢, f) [108, 139, 105], puisqu’en fixant de fagon arbitraire les filtres
H, ;(t) =1 pour tous j, on obtient

— Hij 6—]27r7'ijf

Xl(t> f)

si seulement la 7% source S;(t, f) est présente. Comme dans le cas instantané, [108,
139] supposent que les sources sont W-disjointes-orthogonales tandis que [105] fait
une recherche des zones temps-fréquence ol une seule source est active.

2.4 Séparation de sources de parole audiovisuelle

La séparation de sources trouve de nombreuses applications notamment en ré-
haussement de la parole avec le probléme de la cocktail party : il s’agit alors de
séparer un ou plusieurs signaux de parole parmi d’autres signaux concurrents de
parole et de bruit ambiant. Si 'utilisation des signaux audio est chose courante,
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FiG. 2.9 — Débruitage de Wiener audiovisuel.

I'adjonction de la modalité visuelle (i.e. le visage des locuteurs) est encore peu utili-
sée. De plus, contrairement a la séparation de sources, qui cherche a retrouver toutes
les sources, dans le probléme de la cocktail party, on focalise sur un ou plusieurs lo-
cuteurs spécifiques dont le signal de parole est considéré comme signal d’intérét.
Ainsi, le probléme de séparation de sources de parole peut s’apparenter a celui du
réhaussement de parole et nous parlerons plus facilement d’extraction de sources de
parole.

Le premier principe de réhaussement de parole audiovisuelle fut proposé par
Girin et al. [59]. Son principe est d’effectuer un filtrage de Wiener sur le signal
bruité xz(t) = s(t) + n(t) ou s(t) est le signal de parole non bruité, n(t) est un bruit
blanc gaussien et x(t) est I'observation bruité. Notons que ce probléme s’apparente
a celui de la séparation de sources de mélange instantané sous-déterminé de deux
sources s(t) et n(t) a partir d’'une seule observation z(t). Le filtrage de Wiener
consiste a appliquer un filtre de réhaussement (ou de séparation) dont la réponse en
fréquence H(f) est telle que

FS(f)

ou I's(f) (resp. T'.(f)) est la densité spectrale de puissance de s(t) (resp. z(t)).
L’estimation de I',(f) ne posant pas de probléme puisque le signal bruité z(t) est
connu, la modalité visuelle intervient dans I'estimation de I's(f) qui n’est pas direc-
tement accessible. En effet, si 'on dispose des paramétres des lévres du locuteur, il
est possible de construire une relation entre ceux-ci et les paramétres du modéle de
prédiction linéaire (LP) du signal audio utilisé alors pour fournir une estimation de
Is(f). Un filtre de séparation dérivé de (2.50) peut alors se mettre sous la forme [59]

H(f)= (2.50)

1 P xz -1
H(Z) +21 1 4
1+>7 bszz

ou p est 'ordre du modéle LP, {b,;}; sont les coefficients du modéle LP correspon-
dant a D'observation bruitée z(t) et {b;}; sont les coefficients estimés du modele
LP du signal de parole. Ces derniers sont estimés par régression linéaire entre les
parameétres vidéo et les paramétres audio du signal bruité. Le principe du débruitage
audiovisuel proposé est résumé a la figure 2.9.
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F1G. 2.10 — Séparation de sources audiovisuelle.

Critére audiovisuel

Développant 'idée originelle de la bimodalité de la parole, Sodoyer et al. [120,
118, 117] proposent un systéme d’extraction de source de parole fondé non plus sur
un modéle linéaire liant les parameétres audio et vidéo mais sur un modéle statistique.
L’idée de l'extraction est de reconstruire, a l'aide des observations, le signal le plus
cohérent possible avec les paramétres vidéo disponibles (cf. figure 2.10). Dans le
cadre de mélanges instantanés, les observations x(t) sont liées aux sources s(t) par
une matrice de mélange H (cf. paragraphe 2.2). Pour extraire la source s (t) liée au
signal vidéo v (t), il suffit d’estimer la premiére ligne” Gy. de la matrice de séparation
G : yi1(t) = G1.x(t). Pour cela, [120] propose de maximiser la cohérence entre le
signal estimé y;(t) et le signal vidéo v (t) grace au modeéle audiovisuel statistique
pav(y1(t), v1(t)). Ainsi, on peut définir comme critére audiovisuel & minimiser

Cav(G1.) = —In pay(yi(t), vi(t)). (2.51)

Récemment, en exploitant de la méme maniére la cohérence audiovisuelle, [134] étend
ce principe au cas des mélanges convolutifs et propose aussi d’exploiter la cohérence
audiovisuelle comme fonction de contrainte pour la séparation [135].

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous venons d’introduire la séparation de sources qui consiste
a estimer des sources inconnues a partir de mélanges de celles-ci. La formalisa-
tion de ce probléme en terme d’analyse en composantes indépendantes, au début
de années 1990, a conduit la communauté du traitement du signal a proposer de
nombreux principes de séparation dans un cadre aveugle exploitant uniquement
I’hypothése d’'indépendance mutuelle des sources. Ces algorithmes exploitent soit
une mesure directe et exhaustive de I'indépendance au prix d’un fort cotuit de calcul,
soit une mesure indirecte et partielle de 'indépendance amenant a une complexité
algorithmique moindre. Depuis, la séparation semi-aveugle de sources a été envisa-
gée : celle-ci tient compte de spécificités a priori (connues ou supposées) des sources

"Les “:” indiquent que la dimension correspondante dans une matrice est vectorisée. Ainsi A;.
est le vecteur ligne correspondant a la i*™¢ ligne de la matrice A : A;. = [A;1,- -+, Ain] et A.; est
le vecteur colonne regroupant les éléments de la j°™¢ colonne de A : A.; = [Ay;,- -+, Anj]7.
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pour proposer de nouveaux algorithmes de séparation. Pour sa part, la séparation
de sources de parole audiovisuelle est un domaine naissant et encore largement sous
exploré. Les travaux pionniers dans ce domaine donnent des résultats prometteurs.
Mais ceux-ci ne demeurent encore qu’au stade académique des mélanges instantanés
et ne fonctionnent que pour des corpus simplistes.
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Chapitre 3

Modéle audiovisuel de la parole

Beaucoup d’applications en traitement du signal (par exemple la compression [57]
ou le réhaussement de parole [51]) requiérent une connaissance statistique du signal.
Il en est de méme dans le probléme de la séparation de source. On a vu par exemple,
au chapitre 2, une série de méthodes exploitant la densité de probabilité a prior: des
sources, qu’il est alors nécessaire d’estimer ou de modéliser. Dans notre approche
audiovisuelle de la séparation de source de parole, nous développerons au chapitre 5
une premiére technique qui exploite la cohérence et la complémentarité des signaux
audiovisuels de la parole sous la forme d’un modéle probabiliste. En effet, dans la
communauté du traitement de la parole audiovisuelle, il est classique de considérer
que la relation entre les paramétres vidéo et audio de la parole est complexe et
peut étre exprimée par une relation statistique [137, 120]. Cette complexité est en
partie due au fait qu’a une forme de lévres donnée, il n’est pas possible d’associer
de facon univoque un son et donc une forme spectrale particuliére. Par exemple, il
est impossible & partir de la vision des lévres de faire la distinction entre un [u] et
un |y| (cf. paragraphe 1.2). Nous présentons dans ce chapitre les bases d’une telle
modélisation statistique.

Dans un premier temps, nous chercherons a définir un modeéle statistique pure-
ment audio bien adapté a notre approche fréquentielle de la séparation de sources
qui, comme on le verra dans ce chapitre, nécessite de modéliser le comportement de
coefficients de la transformée de Fourier discréte (TFD) a chaque fréquence de cal-
cul. Généralement, la distribution de ces coefficients est compliquée. C’est pourquoi
I'utilisation de modéles généraux est une solution largement répandue. En particu-
lier, les mélanges de (plusieurs) noyaux gaussiens sont des modéles trés utilisés pour
les applications de traitement de la parole (par exemple, conversion de voix [124],
réhaussement de la parole [24] ou identification du locuteur [107]). De tels modéles
généraux offrent une bonne adéquation des données au modéle, mais au prix d’un
nombre élevé de paramétres (multiplication des noyaux) et d’'un fort coit calcula-
toire.

Par ailleurs, la parole est un signal non stationnaire : elle contient du silence
et une large gamme de sons différents. En conséquence, la distribution d’un grand
nombre de trames consécutives de parole continue peut étre considérée comme pi-

49
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F1G. 3.1 — Parameétres vidéo : largeur interne et hauteur interne des lévres.

quéel. Ainsi, un modeéle global de la distribution du signal de parole, par exemple
laplacien [86, 56|, peut étre utilisé. Mais ce modéle global ne tient pas compte du
fait qu’une longue séquence de parole est composée de plusieurs sons. Ainsi, dans
notre étude, nous allons exploiter la structure de la parole pour construire un mo-
dele a base de noyaux tels que chacun d’entre eux modélise un son. De plus, nous
proposons un tel modéle & noyaux nécessitant moins de paramétres et plus efficace
qu'un modeéle général multi-gaussien.

Dans un deuxiéme temps, nous étendons notre modélisation purement audio vers
un modéle audiovisuel exploitant ces résultats. C’est ce modéle que nous exploiterons
dans notre approche audiovisuelle de la séparation de sources de parole au chapitre 5.

Pour répondre a cette série d’objectifs, ce chapitre est organisé comme suit.
Nous présentons tout d’abord les paramétres audiovisuels que nous allons utiliser
tout au long de notre étude avant d’introduire un modéle multi-gaussien général.
Nous verrons ensuite que nous pouvons concevoir un modeéle spécifiquement adapté
aux parameétres audio utilisés, nous donnant ainsi un modéle audiovisuel plus efficace
que le modéle multi-gaussien. Enfin, nous présenterons les corpus utilisés avant de
donner des résultats expérimentaux de notre modélisation.

3.1 Parameétres audiovisuels

Dans ce paragraphe, nous décrivons tout d’abord les parameétres visuels et les
parameétres acoustiques que nous utilisons pour modéliser la bimodalité de la parole.
Ce sont ces parameétres que nous exploiterons ensuite dans notre problématique de
séparation de sources.

3.1.1 Paramétres visuels

Nous savons (paragraphe 1.2) que les lévres véhiculent la majeure partie de I'in-
formation visuelle utile pour la compréhension de la parole. De plus, une paramé-
trisation exploitant uniquement la hauteur et la largeur intérolabiales est suffisante
pour traduire la variance de I'information visuelle : le vecteur v(t) des paramétres

ILes zones de silence conduisent & avoir une densité de probabilité avec une densité forte au
voisinage de 0.
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vidéo regroupe donc v, (t) et v,(t), respectivement la largeur interne et la hauteur
interne du contour labial (Figure 3.1)

_ o vu(t)

v(t) = ( on(8) ) . (3.1)
Pour extraire ces parameétres labiaux, une micro-caméra, fixée sur la téte des lo-
cuteurs, est orientée vers la zone labiale (Figure 3.2). Les lévres du locuteur sont
maquillées en bleu de facon a ce qu’un systéme semi-automatique de traitement
(chroma-key) puisse les segmenter facilement [80|. Cette segmentation permet en-
suite de déterminer les parameétres vidéo utilisés dans notre étude en exploitant des
algorithmes de suivi de contour. Les caméras utilisées sont a entrelacement et en-
registrent 25 images par seconde. En désentrelacant les lignes paires et impaires,
nous obtenons de nouvelles images a la fréquence de 50 trames par seconde. Les
parameétres vidéo peuvent ainsi étre vus comme un signal échantillonné a 50Hz,
fournissant des paramétres vidéo v(t) toutes les 20ms.

3.1.2 Paramétres audio

En traitement de la parole, il est courant d’utiliser le domaine spectral plutot que
le domaine temporel directement. Dans le cadre de notre étude, ceci est renforcé par
le fait que la bimodalité de la parole lie 'information visuelle du visage du locuteur
au spectre d’amplitude des sons émis?. Le vecteur a(t) des paramétres audio va
regrouper des caractéristiques spectrales locales du signal acoustique de parole s(t)
correspondant au signal vidéo enregistré. Ainsi, s(t) est divisé en trames consécutives
de fagon synchrone avec le signal vidéo. L’intervalle de temps entre deux trames
consécutives est donc de 20ms puisque les modéles que nous allons présenter ont
pour but d’associer chaque vecteur de parameétres audio & un vecteur de parameétres
vidéo v(t). Cependant, que se passe-t-il si le locuteur prononce deux fois le méme son
mais avec des intensités différentes 7 Dans ce cas, nous obtenons deux fois le méme
spectre mais avec des puissances différentes. Pour réduire la complexité des corpus,
nous allons considérer que deux sons identiques mais a des puissances différentes
sont les mémes. Pour cela, chaque trame audio est centrée, normalisée et multipliée

par une fenétre de Hamming de fagon a calculer la transformée de Fourier a court
terme (TFCT) S(t) = [S(¢, f1), -+, S(¢, fo)]T :

0Bl l0],)

Var[sy, (t)]*/2

S(t) = TF ( (3.2)

otl sy, (t) est le signal s(t) multiplié¢ par une fenétre rectangulaire de taille Ny locali-
sée & l'instant ¢ et w(t) est la fenétre de Hamming de longueur Ny. C’est donc I’étape
de normalisation qui permet d’assurer que deux sons identiques & des puissances dif-
férentes produisent les mémes coefficients S(¢). Dans notre étude, les signaux acous-
tiques sont échantillonnés a 16kHz et nous choisissons des fenétres d’analyse sans

20n entend par 14 que la forme des lévres est liée & la répartition de I’énergie du signal en
fonction de la fréquence mais elle ne peut pas étre liée & une information précise de phase : le
déphasage précis d’un son tenu ne peut pas étre connu & partir de la forme des lévres.
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(e)

Fi1G. 3.2 — Enregistrement des paramétres vidéo. Figures 3.2(a), 3.2(b) 3.2(c)
et 3.2(d) : conditions d’enregistrement. Figures 3.2(e) et 3.2(f) images de la zone
des lévres enregistrées par les micro-caméras.
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recouvrement et de durée 20ms : Ny = 320. Les coefficients de la TFCT sont large-
ment utilisés parce qu’ils produisent une représentation relativement parcimonieuse
et efficace des signaux. Ainsi, ces coefficients spectraux, ou plutot le logarithme de
leur module, vont servir de base pour calculer le vecteur des paramétres audio a(t)
utilisé dans les modeéles audiovisuels. L’emploi du spectre en échelle logarithmique
est justifié d’une part par des considérations de perception de l'oreille humaine [141]
et d’autre part par un bon conditionnement des valeurs numériques des modules des
coefficients spectraux.

Nous allons maintenant présenter deux modéles audiovisuels permettant de relier
les paramétres vidéo v(t) et les paramétres audio a(t) calculés a partir du logarithme
du module des coefficients de la TFCT.

3.2 D’un modéle audiovisuel général. ..

Dans un premier temps, nous avons repris le modéle multi-gaussien proposé par
Sodoyer et al. [120]. Dans cette étude, le nombre de coefficients spectraux a(t) est
réduit et différent du nombre de fréquences sur lesquelles on calcule la TFCT. Pour
cela, des bancs de filtres permettent d’intégrer (i.e. moyenner) les coefficients S(t) =
[S(t, f1),---,S(t, fo)]T de la TFCT sur des bandes de fréquences consécutives a un
instant ¢. Cette opération est représentée par la matrice B € RM*Nr ou N; est le
nombre de fréquences de calcul de la TFCT et N, le nombre de bandes de fréquences.
Ce moyennage fréquentiel est suivi d’une analyse en composantes principales (ACP)
réalisée sur le logarithme du résultat. Les paramétres audio a(t) sont donc donnés
par

a(t)=C In(BI[S(t)]), (3.3)
ot C' € RM*M egt la matrice représentant ’ACP et In(x) est le logarithme d’un
vecteur défini composante a composante : In(x) = [In(z1),- -, In(xy)]?. Dans cette

étude, les filtres composant le banc de filtres B sont des filtres passe-bande idéaux
sans recouvrement. [’étape de moyennage fréquentiel permet de limiter la dimension
du vecteur des paramétres audio tout en conservant 1’allure spectrale des sons, i.e.
les caractéristiques spectrales telles que les formants (Figure 3.3). Parallélement,
cette opération permet de s’affranchir des variations spectrales d’'un son donné dues
aux variations de la fréquence fondamentale. En général, lors de ’ACP, on fait une
réduction de dimension supplémentaire en ne gardant que certaines composantes,
celles qui représentent le plus de variance.

Sodoyer et al. [120] proposent, pour modéliser la relation entre les paramétres au-
dio et vidéo, d’utiliser un modeéle multi-gaussien (MMG). Dans ce cas, la probabilité
conjointe audiovisuelle pay (-) est définie par

Nav

pav(@a(t),v(t)) = Z Wi pe(zav ()", 21 (3.4)

ot zy(t) = [aT(t),vT(#)]T est le vecteur des paramétres audiovisuels, {w/*"'}; est
I’ensemble des poids des N4y noyaux audiovisuels. pg(+|p, X) est la densité de pro-
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F1G. 3.3 — Influence du banc de filtres. Figure 3.3(a) : densité spectrale de puissance
d’un [a] (le trait pointillé correspond a la moyenne mobile sur 250Hz). Figure 3.3(b) :
densité spectrale de puissance apres le banc de filtres passe-bande idéaux sans re-
couvrement de largeur 250Hz (le trait pointillé correspond & la moyenne glissante
sur 250Hz).

babilité normale sachant le vecteur des valeurs moyennes p et la matrice de cova-
riance Y. Cette densité est définie d'une fagon générale par

1

1 Tv—1
po (el %) = @m%mcn“pCEW_”)z @_“O

ou d est la dimension du vecteur z et det(-) est le déterminant. Ainsi, pour chaque
noyau i du modeéle (3.4), le vecteur audiovisuel des valeurs moyennes u" est com-
posé de la concaténation du vecteur des valeurs moyennes audio p* et de celui des
valeurs moyennes vidéo p) :
AV _ [ ,UiA ]
Hi = :

1%
M
La matrice de covariance audiovisuelle XV se décompose quant a elle sous la forme

5o (@)

o5y

=

ott X et XV sont respectivement les matrices de covariance des paramétres audio et
vidéo du 7®™¢ noyau, Z?V est la matrice représentant les intercorrélations entre les
paramétres audio et vidéo. L’ensemble {w?V, u2V 34V}, des paramétres du modéle
audiovisuel (3.4) doit étre estimé, ce qui peut étre effectué par l’algorithme EM
(cf. annexe B). Si, comme on escompte dans ce modéle, chaque noyau gaussien
représente un son de parole, alors le vecteur des valeurs moyennes audiovisuelles
pV permet d’associer entre elles formes moyennes labiales et spectrales (i.e. énergie
spectrale associée & une bande de fréquences) d’un seul son de parole. La matrice
de covariance ¥V modélise alors la variabilité des paramétres audiovisuels d’un son
de parole et la corrélation entre ces parameétres.
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3.3 ...vers un modéle audiovisuel spécifique

Le modéle (3.4) & noyaux gaussiens liant les paramétres vidéo (3.1) aux para-
métres spectraux réduits (3.3) s’est montré efficace dans le cadre de la séparation de
sources de mélanges instantanés |[120, 118]. Cependant, il ne peut pas étre utilisé tel
quel (i.e. sur des énergies spectrales audio associées a des bandes de fréquences) dans
le cadre de la séparation de sources fréquentielle de mélanges convolutifs que nous
allons mettre en ceuvre (cf. partie III) et ceci pour deux raisons. En effet, d’aprés
le paragraphe 2.3.3, la séparation de sources fréquentielle de mélange convolutif
consiste a estimer les filtres de séparation H;;(f), ce qui nécessite une connaissance
a priori pour toutes les fréquences de calcul f de la TFCT. Cela induit d’une part
de ne faire ni moyennage fréquentiel (i.e. B = Iy,), ni ACP (i.e. C = Iy;). Les
coefficients audio a(t) sont alors définis par a(t) = In (|S(#)|?) ou & un facteur 1/2
prés par

a(t) = In|S(t). (3.5)

Et d’autre part, pour chaque son, la distribution p/(-) de ces nouveaux paramétres
acoustiques a(t) est obtenue par marginalisation de chacun des noyaux audiovisuels
gaussiens de (3.4) vis-a-vis des paramétres vidéo, Vi :

pia) = [polaa® | 2t) av
= pela(t) pf ).

Ce noyau purement acoustique est lui-méme gaussien, de vecteur des valeurs moyen-
nes p' et de matrice de covariance ¥, Or pour des sections de parole quasi-
stationnaires (i.e. correspondant alors & un seul son), les coefficients complexes
S(t) de la TFD peuvent étre considérés comme ayant une distribution complexe
gaussienne circulaire [103|. Ainsi, la distribution des paramétres audio (3.5), définis
comme le logarithme du module de ces coefficients, In |S(¢)|, ne peut plus étre gaus-
sienne. Choisir des noyaux gaussiens pour modéliser la relation statistique entre les
parameétres audio (3.5) et vidéo (3.1) ne sera donc pas adaptée aux paramétres a
modéliser. Par conséquent, une telle modélisation sera peu efficace puisque plusieurs
noyaux gaussiens seront alors nécessaires pour modéliser chaque son.

Par conséquent, dans la suite de ce chapitre, nous allons commencer par dériver
une distribution purement audio adaptée a notre probléme. Cette distribution doit
étre capable de modéliser fidélement et efficacement le logarithme du module d'une
variable aléatoire gaussienne circulaire complexe, ce qui doit donc s’appliquer au
comportement des paramétres audio pour un son donné. Ensuite, nous proposerons
une modélisation purement audio de la parole continue (i.e. comprenant plusieurs
sons de parole différents) utilisant plusieurs noyaux de la distribution en question.
Enfin, nous proposerons un modeéle audiovisuel efficace fondé sur cette distribution
que nous proposons pour les paramétres audio (3.1).

3.3.1 Modélisation statistique d’un seul son de parole

Pour des sections de parole quasi-stationnaires, les coefficients complexes S(t) =
[S(t, f1),---,S(t, fo)]T de la TFD peuvent étre considérés comme ayant une dis-
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tribution complexe gaussienne circulaire [89, 103| (certains auteurs [89] préférent
employer le terme propre, proper en anglais, a la place de circulaire). Puisque les
sons élémentaires sont considérés étre a valeur moyenne nulle, les coefficients de
leur TE'D sont aussi a valeur moyenne nulle. De plus, il est classique que, pour des
signaux stationnaires, les coefficients de la TFD soient décorrélés (et donc indépen-
dants puisque gaussiens) ce qui conduit a une matrice de covariance ¥ diagonale
(192] chapitre 4). Nous pouvons ainsi nous restreindre au cas d’une variable aléa-
toire scalaire (i.e. monodimensionnel) complexe gaussienne & valeur moyenne nulle
sans avoir besoin d’étudier le cas vectoriel (i.e. multidimensionnel) comme développé
dans la littérature |89, 103, 114].

Soit X une variable aléatoire complexe gaussienne circulaire a valeur moyenne
nulle et de variance 02 : X ~ Ng(0,0?). La densité de probabilité de X est alors
donnée par 89, 103|

px(z) = [ro?] " exp {——2] . (3.6)

Cette équation suppose que les parties réelle et imaginaire de X sont décorrélées et
de méme variance égale a /2 :

R{X} ~ Nz (0,2
I{X} ~ Nz (0,Z

ou R{-} et I{-} sont respectivement les opérateurs partie réelle et partie imaginaire.

Une premiére solution non adaptée : un noyau gaussien complexe

Une premieére solution pour modéliser un son de parole est d’utiliser comme
paramétres audio a(t) directement les coefficients complexes S(¢) de la TFCT et
ainsi de conserver un modeéle & base de noyaux gaussiens, complexes dans ce cas
p(a(t)) = pe(a(t)|0,34), ot la loi de probabilité des paramétres audio est égale au
produit des lois marginales a chaque fréquence f :

Ny
pa(a(t)]0,54) = [ [ pala(t, £,)10,4(f))).

j=1
Cependant, cette solution souffre d’un inconvénient majeur : les coefficients S(¢, f)
de la TFCT sont mal conditionnés numériquement et plus particuliérement quand le
nombre Ny de fréquences de calcul de la TFCT est grand. En effet, le maximum de
pcla(t, £)]10,24(f)) varie en fonction de l'inverse de la racine carrée de la variance
YA(f) donc pg(a(t)|0,$4) varie comme (vazfl YA(f;)71. Or si ces variances sont
grandes (i.e. trés supérieures a 1/7) et pour un grand nombre de dimensions (i.e. un
grand nombre Ny de fréquences de calcul de la TFCT), ce produit tend a diminuer
vers 0 causant des problémes numériques a cause de la précision finie des calculs
numeériques®. Une telle modélisation est donc difficilement exploitable dans la pra-
tique. C’est pourquoi nous choisissons bien définitivement pour parameétres audio
a(t) le logarithme du module des coefficients de la TFCT et nous allons proposer
une modélisation adaptée a ces coefficients.

3Pour plus de détails, se référer au paragraphe A.3 de annexe A.
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o7

F1G. 3.4 — Densité de probabilité d’une loi LogRayleigh circulaire de parametre de

localisation 3? = 1 (ligne continue) et 32 = 10 (trait discontinu).

Une solution adaptée : la distribution de LogRayleigh

Distribution de LogRayleigh. Les coefficients S(¢) suivant une loi normale cen-
trée complexe circulaire, les paramétres audio a(t) = In |S(¢)| ne sont alors plus gaus-
siens. Ainsi, dans ce paragraphe, nous allons calculer la loi que suivent ces nouveaux
paramétres audio [112].

I est bien connu [92] que le module Y = | X| = \/R{X}? + S{X}? de X (défini
par ’équation (3.6)) est distribué suivant une loi de Rayleigh de paramétre o2/2 :
Y ~ Ray(0?/2). La densité de probabilité d’une loi de Rayleigh de paramétre 32 est

donnée par

2 exp <—y—2> pour y > 0,
py(y) = ” 2
0 pour y < 0.
Il est possible de montrer (c¢f. annexe A) que Z = InY, défini comme le lo-

garithme népérien de Y, suit une distribution de LogRayleigh (LR) de paramétre

de localisation 02/2 : Z ~ LogRay(c?/2) dont I'expression est donnée a la défini-
tion 3.1 [112].

Définition 3.1 (Distribution de LogRayleigh)

Soit Z une variable aléatoire circulaire LogRayleigh (notée LR) de paramétre de

localisation (3%, ce que nous noterons : Z ~ LogRay(5?%). La fonction de densité de
probabilité de cette variable est donnée par

VzeR, pz(z)=pe(2]6%) = (6;2) exp (‘ (5;)2 )

ot p.(+|-) fait référence a la densité de probabilité circulaire. Cette distribution est
représentée a la figure 3.4.

(3.8)

La distribution circulaire de LogRayleigh (LR) a une propriété intéressante : tous
ses moments centrés d’ordre supérieur a un sont indépendants du paramétre de

(3.7)
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localisation (3°. En effet, soient Z; et Z, deux variables LogRayleigh circulaires de
paramétres de localisation respectifs 52 et (33, alors pz, (+) et pz,(+) vérifient

B2
B

Ceci signifie que chaque distribution se déduit des autres par une translation dépen-
dant des seuls paramétres de localisation respectifs (cf. figure 3.4).

pz,(2+C) =pz(2), avec(=1In

Conséquence de la non-circularité. Jusqu’a maintenant, nous avons étudié le
cas d’'une variable aléatoire LogRayleigh circulaire. Cependant, dans certains cas,
les coefficients de la TFD peuvent ne plus étre circulaires. Ceci peut étre du a
plusieurs causes et notamment au fait que le signal de parole est localement quasi-
stationnaire mais pas strictement stationnaire. Dans ce paragraphe, nous étudions
les conséquences de la non-circularité d’une variable aléatoire complexe Gaussienne
a valeur moyenne nulle sur le logarithme du module de celle-ci.

Les moments d’ordre deux d’une variable aléatoire centrée complexe X sont la
covariance vy = E[z2*] (ou * signifie le complexe conjugué) et la pseudo-covariance
cx = Elzx] (cf |89, 103] oit ces moments sont définis dans le cas plus général
multidimensionnel). Ainsi, dans le cas scalaire, nous avons

vx = ORex) + 050x) (3.9)
et
Cx = 092%()() - U%(X) +2)poR(x) 0s(x) (3.10)

ol J) = v/—1, O'%(X) et O’%(X) sont respectivement les variances des parties réelle et
imaginaire de X. p est le coefficient de corrélation entre les parties réelle et imaginaire
de X, défini par
_ ERX)S(X)]
OR(X)03(X) .

Dans le cas circulaire, la pseudo-covariance est nulle (cx = 0), ce qui signifie que
I'on a a la fois op(x) = og(x) et p = 0. Ainsi, la non-circularité peut se traduire
soit par des autovariances différentes entre les parties réelle et imaginaire de X, soit
par une corrélation entre celles-ci. Notons 62 = vy dans un souci de simplicité et
introduisons € tel que

O'g)cg(x) =€ Ug(x). (311)
Dans ce cas, on peut montrer (cf. annexe A) que la densité de probabilité d'une
variable aléatoire LR non-circulaire Z est égale a

pz(2)=:pc(z %;)-[@85{f%6) (3.12)

avec p.(z|?) la densité de probabilité d’une variable aléatoire LogRayleigh circulaire
de parameétre de localisation 3% donné par ’équation (3.8) et

) e+ 1/e AP (e 1/ L
1(2757p7€)_2 1_p2 eXp( 4(1—p2)(52 (6)

x Iy <<€ + %) \/(64(_1 1_/?22);_24[)2 (€Z)2> (3.13)
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F1G. 3.5 — Conséquences de la non-circularité. Fig. 3.5(a) : p = —0.4 et € = 0.8,
les traits discontinus représentent la distribution LR non-circulaire (3.12) et la ligne
continue la distribution LR circulaire optimale dont le paramétre de localisation est
donné par (3.15). Fig.3.5(b) : divergence de Kullback-Leibler entre la densité de
probabilité LR non-circulaire et LR circulaire optimale en fonction de p et e.

ou Io(-) est la fonction de Bessel modifiée de premiére espéce :

Iy(z) = %/ exp{z sin 0}d6.

Notons que, dans cette expression, la densité de probabilité d'une variable aléatoire
LR non-circulaire est exprimée comme le produit d'une distribution LR circulaire
dont le paramétre de localisation ne dépend que de la covariance 42 (et donc que d’¢)
et d’un terme correcteur I(-,-,-,-) qui dépend de la covariance 6% et de la pseudo-
covariance cx (et donc que d’e et de p).

Bien que plus compliquée, cette distribution non circulaire est trés proche d’une
distribution circulaire lorsque p et |1 — €| sont petits devant 1 (cf. figure 3.5). Ainsi,
dans ce cas, nous proposons de modéliser cette densité de probabilité LR non circu-
laire par une densité LR circulaire p.(z|a) dont le paramétre de localisation « est
estimé de telle sorte que ces deux densités de probabilité soient aussi proches que
possible au sens d’un certain critére. Dans notre étude, le critére retenu est la diver-
gence de Kullback-Leibler (d’autres critéres tels que l'erreur quadratique moyenne
peuvent étre utilisés mais ils conduisent a des calculs plus compliqués du parameétre
de localisation optimal sans résultat analytique). On a alors

& = arg min g(«) (3.14)

ou g(a) = KL[pz(+)||pe(-|cv)] est la divergence de Kullback-Leibler :

g(0) = KLlpzOlneCle) = [ pate) (2250

oo pe(z|a)
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Dans la suite de notre étude, nous appellerons distribution LogRayleigh circulaire
optimale la distribution LogRayleigh dépendant du parameétre de localisation opti-
mal &.

Il est aisé de montrer que

N O A
=5 [ (@) pae) d

qui est égal & (c¢f. annexe A)
52
= —. 3.15
a=9 (3.15)

On peut remarquer que puisque 62 est la somme des variances des parties réelle et
imaginaire de X, ce parameétre de localisation optimal & ne dépend que du paramétre
€ (cf. équations (3.9) et (3.11)). Ainsi, ce paramétre de localisation & définit une
nouvelle variable aléatoire LR circulaire obtenue a partir d’une variable aléatoire
LR non-circulaire en ne tenant pas compte du terme correcteur. Ceci implique que
cette nouvelle variable aléatoire circulaire LR peut étre vue comme le logarithme
du module d’une variable aléatoire complexe gaussienne circulaire obtenue a partir
d’une variable aléatoire complexe gaussienne non-circulaire en annulant la pseudo-
covariance tout en gardant la méme covariance.

Application de la loi LogRayleigh pour la modélisation statistique d’un
seul son de parole

Rappelons que le vecteur audio (3.5) est défini par a(t) = In|S(t)| € RN7, ou le
vecteur S(t) = [S(t, f1),- -+, S(t, fn,)]" € CN regroupe les coefficients complexes de
la TFCT calculée sur 20ms. Les signaux de parole étant supposés quasi-stationnaires
sur cette durée, les coefficients de la TCF'T sont décorrélés a des fréquences diffé-
rentes et donc indépendants car gaussiens (complexes), ce qui nous pousse a adopter
des densités factorisables pour a(t). Un seul son de parole est ainsi modélisé par le
produit des distributions optimales LogRayleigh marginales

p(a(®) = [ pualatt. £)[P(5) (3.16a)

ot [A(f) = B4(f)/2 et BA(f) est la variance de S(t, f). Dans un souci de simplicité,
nous noterons prg(-|I') le produit des densités LR marginales prg(+-|v:) : pLr(-|T') =
Hﬁil prr(+|7:), la matrice de localisation I' correspondante est alors diagonale : I' =
diag(v1,- -+ ,vn). On peut ainsi réécrire (3.16a) de fagon synthétique par

p(a(t)) = prr(a(t) |T4) (3.16b)

otl la matrice de localisation I'4 optimale est donnée par
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Cette matrice est caractéristique de 1’allure spectrale du son ainsi modélisé. Les
coefficients diagonaux {S4(f1),---,X%4(fn,)} de la matrice de covariance X4 des
coefficients S(t) = [S(t, f1),---,S(t, fn,)]" de la TFCT peuvent étre interprétés
comme étant la densité spectrale de puissance du son considéré [16, 17|. Ainsi, la
matrice de localisation ['4 est également caractéristique de I’enveloppe spectrale du
son modélisé par ce noyau.

3.3.2 Modélisation statistique de la parole continue

Dans ce paragraphe, nous caractérisons la modélisation des coefficients audio
a(t) = In|S(t)| pour de la parole continue. Pour cela, nous choisissons un modéle
qui tient compte de la structure de la parole continue : celle-ci contenant plusieurs
sons, nous adoptons un modéle multi-noyaux ot chaque noyau doit idéalement mo-
déliser un son. Nous avons identifié au paragraphe précédent que la distribution
suivie par les coefficients spectraux a(t) = In|S(¢)| d’un son donné est une distri-
bution de LogRayleigh optimale. Ainsi, nous proposons de modéliser les coefficients
acoustiques de la parole continue par

p(a(t)) = Z%APLR (a(t) }FZ'A) (3.17)

ott w et T'2 sont respectivement le poids et la matrice de localisation du ¢ noyau.

La matrice de localisation I'#* est alors caractéristique de I’allure spectrale du son
modélisé par le 1™ noyau, w;* représentant sa probabilité a priori d’apparition. Ce

modéle sera testé au paragraphe 3.5.1.

3.3.3 Modélisation audiovisuelle de la parole continue

Pour construire un modele audiovisuel multi-noyaux adapté aux parameétres choi-
sis et tel que chaque noyau audiovisuel modélise un son de parole donné, nous allons
adopter la méme démarche que celle qui nous a permis d’aboutir au modéle purement
audio de la parole continu (3.17).

Rappelons tout d’abord que le vecteur vidéo v(t) = [v,(t),vn(t)]T € R? re-
groupe les largeur et hauteur intéro-labiales et que le vecteur audio est défini par
a(t) = In|S(t)| € R, ou S(t) = [S(t, f1),---,S(t, fn,)]" € CNr regroupe les co-
efficients complexes de la TFCT. Rappelons également que ces deux vecteurs sont
extraits de fagon synchrone. Comme précédemment, nous proposons, pour modéliser
conjointement les paramétres vidéo v(t) et audio a(t), un modéle multi-noyaux ou
chacun d’eux doit modéliser un son particulier. Chaque noyau est choisi sous forme
séparable : la densité des parameétres vidéo est choisie gaussienne et la densité des
parameétres audio est une loi LogRayleigh optimale avec une matrice de localisation
diagonale. On a alors

Nav

pav(a(t), v(t)) = Z W pa(v(t) |u ) por(a(t) |7 (3.18)
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oil la matrice diagonale de localisation I'! donnée par

FA_ED;4
2

est caractéristique de I'allure spectrale du ™ noyau. ¥ est la diagonale de la

matrice de covariance des coefficients S(¢) de la TFCT.

Ce nouveau modéle audiovisuel, défini par I’équation (3.18) et paramétré par
I'ensemble © = {wAV uY ¥V T4}, qui devra étre estimé, est construit en tenant
compte des spécificités de la parole qui est composée de plusieurs sons. Chacun
d’eux est ainsi supposé étre modélisé individuellement par un noyau audiovisuel
reliant d’une part la forme moyenne des lévres définie par u) (X} caractérisant la
variabilité labiale) et d’autre part la densité spectrale moyenne du son prononcé
dont le spectre est défini par la matrice diagonale de localisation I'#'. Les poids w;!V
de ce nouveau modeéle peuvent se voir comme les probabilités a priori de chacun des
noyaux et donc comme la probabilité a prior: d’apparition du son associé. Notons
que bien que chaque noyau soit choisi avec une densité de probabilité audiovisuelle
factorisable (i.e. égale au produit de la densité visuelle par la densité audio), il n’y
a pas indépendance entre les données vidéo et audio puisque le modéle global (3.18)
est la somme de plusieurs noyaux : le modéle (3.18) n’est donc pas factorisable.

3.3.4 Apprentissage des paramétres du modéle audiovisuel

De facon a estimer, a partir d'une base de donnée d’apprentissage, ’ensemble
0 = {w, ), BV, T4}, regroupant les paramétres du modéle audiovisuel, nous
proposons d’utiliser 'algorithme EM [46] (en anglais “Expectation-Maximisation”)
dans sa version pénalisée [91, 116]. Cet algorithme (cf. annexe B) permet d’estimer de
facon itérative le jeu de paramétres © par la méthode du maximum de vraisemblance.
Soit 7" le nombre de vecteurs audiovisuels, a(t) et v(¢), dont nous disposons pour
I’apprentissage. L’algorithme EM procéde a chaque itération en deux étapes :

1. étape (E) : calcul de la probabilité a posteriori de chacun des noyaux connais-
sant les paramétres ©*) a I'itération précédente k : Vi € {1,---, Nay}

)" pe(v0 ()" (59" pia(a0 [ ()"

MO0 0) = o N pe o [0 s [

ot (A\)®) fait référence au paramétre X a la k®™® itération,

2. étape (M) : mise & jour des paramétres
— poids audiovisuels wAY

i

T
k+1) 1
(@) = 2 2 slila). v(t), 61)
t=1
— parameétres vidéo

< V) (1) 3 [v(t) p(ila(t), v(t), 0W)]
. ST plifa(t), v(t), 6)
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et

() ST (v = ) ) (v = () ) plilate), v(r), ©9) + 20, 5
2 S plila(t), v(t), ©®) + 255

ou «;, B; et J; sont les paramétres de pénalisation [91],
— parameétres audio, pour toutes les fréquences f;

G S [(00) pila(n), v(r). 0%))
(rim) = — —.
2 > - plila(t), v(t), 0®)

La pénalisation de I’algorithme EM grace aux paramétres a;, (3; et J; est nécessaire
pour éviter la divergence de 'algorithme. En effet, la position fermée des lévres a
tendance a faire tendre vers 0 la variance du noyau correspondant. Les valeurs prises
par la loi gaussienne ont alors tendance a tendre vers l'infini provoquant des pro-
blémes numériques de calcul. Cette pénalisation garantit que les termes diagonaux
de la variance ne tendent pas vers zéro.

3.4 Corpus

Pour tester notre modéle audiovisuel spécifique, nous avons utilisé deux corpus
disponibles a I'ICP : I'un constitué de logatomes et 'autre de phrases.

Le premier corpus, que nous appellerons “corpus de logatomes”, a été élaboré a
I'ICP dans les années 90. Il s’agit d'un corpus audiovisuel monolocuteur constitué de
logatomes frangais dénués de sens de la forme [V} —C' =V, —C — Vi ou Vj et V; sont
des voyelles identiques ou différentes parmi 'ensemble [a], [i|, [y], [u] et C est une
consonne parmi l’ensemble des plosives suivantes [p|, [t], [k], [b], [d], |g] et [#], ou [#]
signifie ’absence de plosive. Cet ensemble de 112 séquences, représentant environ
50 secondes de parole, a été prononcé deux fois par le méme locuteur masculin : la
premiére série est utilisée pour 'apprentissage du modéle audiovisuel tandis que la
seconde servira aux différents tests que ce soit sur le modéle lui-méme ou pour la
séparation ultérieurement. Ce corpus est intéressant car il regroupe dans un nombre
réduit de logatomes les problémes rencontrés par le traitement audiovisuel de la
parole. Il contient d'une part des formes de lévres similaires, telles que [y| et [u],
associées a des sons différents et d’autre part des sons ayant certaines caractéristiques
spectrales proches, tels que [y| et [i], mais ayant des formes de lévres différentes. Les
signaux visuels étant échantillonnés a 50Hz comme nous 'avons déja mentionné,
la longueur des trames audio est de 20ms. Ainsi, chacune des deux répétitions du
corpus de logatomes contient environ 2500 trames audiovisuelles.

Le deuxiéme corpus, que nous appellerons “corpus de phrases”, est composé de
107 phrases continues et phonétiquement équilibrées en francais, prononcées par
un méme locuteur. Ce corpus représente environ 9300 trames, soit un peu plus de
3 minutes de parole. Il a pour but de faire apparaitre de facon représentative les
différentes occurrences des sons du francais. Les phrases n’étant prononcées qu'une
seule fois, nous avons divisé ce corpus en deux : les 80 premiéres phrases servant a
I'apprentissage du modéle audiovisuel (soit environ 7200 trames correspondant a un
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peu moins de 2 minutes et 30 secondes), les 27 derniéres (soit environ 2100 trames
correspondant a un peu plus de 20 secondes) étant réservées aux tests. La grande
différence de ce corpus par rapport au précédent est une plus grande complexité,
que ce soit par le nombre de sons présents ou par le fait que le corpus de test différe
du corpus d’apprentissage. En effet, avec ce corpus, les phrases présentes dans le
corpus de test ne le sont pas dans le corpus d’apprentissage.

3.5 Expérimentations

Dans ce paragraphe, nous appliquons les résultats théoriques que nous venons de
développer sur les deux corpus présentés ci-dessus. Nous présentons des résultats de
modélisation du signal acoustique seul dans un premier temps, puis de modélisation
du signal audiovisuel.

3.5.1 Modélisation audio

Dans ce paragraphe, nous comparons la modélisation du logarithme du module
des coefficients de la TFD par des distributions LogRayleigh et par des distributions
gaussiennes. Nous considérerons tout d’abord un son isolé de parole, puis de la
parole continue. Pour ces expérimentations, puisque nous ne modélisons que la partie
audio de la parole, les coefficients a(t) = In|S(¢)| sont calculés par TFCT sur 320
échantillons avec un recouvrement de 75% des trames (la contrainte de synchronie
avec les parameétres vidéo étant levée).

Modélisation audio d’un seul son de la parole

Pour illustrer tout d’abord la modélisation audio d’un seul son de parole, toutes
les trames identifiées comme une section de la voyelle |a] ont été extraites du corpus
de logatome. Ainsi, environ 4 secondes ont été utilisées (représentant un total d’en-
viron 800 vecteurs spectraux contenant les logarithmes des modules des coefficients
de la TFD). On utilise ces 800 vecteurs pour calculer le paramétre de localisation
optimal (3.15) (figure 3.6(a)) ainsi que € et p pour chaque fréquence de calcul de la
TFED (figure 3.6(b)). Le paramétre de localisation &(f) peut étre interprété comme
la densité spectrale de puissance du son [17]. On constate sur la figure 3.6(c) que la
densité LogRayleigh circulaire estimée suit relativement bien la distribution empi-
rique (estimée par un histogramme) des coefficients audio de la voyelle. D’autre part,
au moins deux noyaux gaussiens sont nécessaires pour modéliser de facon adéquate
les mémes données du fait de I’asymétrie de la distribution de LogRayleigh circulaire
(figure 3.6(c)). Les paramétres des deux noyaux gaussiens ont été appris par l’algo-
rithme EM sur les coefficients a(t, f) ou f est la 68°™¢ fréquence de calcul de la TFD :
cela correspond donc a la densité de probabilité marginale a cette fréquence. De plus,
modéliser de facon correcte la distribution LogRayleigh elle-méme par un modéle
multi-gaussien nécessite plus de noyaux gaussiens (typiquement quatre noyaux cf. fi-
gure 3.6(d)).
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F1G. 3.6 — Modélisation de la voyelle [a. Fig. 3.6(a) : logarithme du paramétre de
localisation optimal en fonction de la fréquence, le trait discontinu correspond a
la 68°M¢ fréquence de calcul de la TFD. Fig. 3.6(b) : paramétres € et p en fonc-
tion de la fréquence. Fig. 3.6(c) : histogramme & la 68°™¢ fréquence de calcul de la
TFD, la distribution LR circulaire optimale (ligne continue), I'approximation par
2 noyaux gaussiens (trait discontinu) et les deux noyaux correspondant (pointillé).
Figure 3.6(d) : approximation de la loi LR par un modéle multi-gaussien (MMG).
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Modélisation de la parole continue

Dans ce paragraphe, nous caractérisons la modélisation des coefficients audio
a(t) = In|S(t)| pour les corpus complets des logatomes d’une part et des phrases
d’autre part. Nous modélisons donc la parole continue par un modéle multi-noyaux
ou chaque noyau modélise un son particulier. De plus, nous choisissons de comparer
deux types de noyaux : les noyaux gaussiens et les noyaux LogRayleigh que nous
avons proposés. Dans le cas de noyaux gaussiens, la densité de probabilité py ()
des parameétres a(t) s’écrit

purumc(a Zw pa(alt)|p, o) (3.19)

ott wt, ut et LA sont les poids, les vecteurs des valeurs moyennes et les matrices de
covariance du *™® noyau audio. Dans le cas de noyaux LogRayleigh optimaux, la
densité de probabilité pyapr(-) des paramétres a(t) s’écrit

puymrLr(a Zw prr(a(t)| T (3.20)

ot wt et T'# sont les poids et matrice de localisation du i*™¢ noyau audio. Pour ces

deux types de modélisation, les paramétres {w, u?, £A4}; et {wA T4}, sont appris
sur les corpus d’apprentissage par I’algorithme EM (c¢f. annexe B).

De facon a comparer 'adéquation des données au modéle, nous utilisons les
corpus de test et nous calculons a chaque fréquence f, I'indice du test de Pearson [92]

ou T est le nombre de données a notre disposition, M le nombre de classes de
I'histogramme utilisé pour calculer la distribution empirique, p,,(f) et p,(f) sont
respectivement les probabilités empiriques et théoriques de la i®™¢ classe a la fré-
quence f. Ainsi, p,,(f) = fxeMm Prod(T)dz ot M, est la m®™¢ classe de I'histo-
gramme et ppoq(x) la densité de probabilité marginale du modéle (3.19) ou (3.20)
a la fréquence f. On compte ensuite le nombre de fréquences pour lesquelles (3.21)
est plus petit qu'un certain seuil, par exemple le seuil de confiance a 5% défini par
X2os(M — 1) si Uon utilise le test du x? [92]. Pour montrer Pavantage du modéle
multi-LogRayleigh (MMLR) par rapport au modéle multi-gaussien (MMG), nous
comparons les résultats du test pour les deux modélisations.

Dans le cas du corpus de logatomes (figure 3.7), on constate (figures 3.7(a)
et 3.7(c)) que, lorsque le nombre de noyaux augmente, l'adéquation des données
au modeéle augmente plus vite dans le cas MMLR, que dans le cas MMG. En effet,
(3.21) décroit plus vite vers zéro pour le cas MMLR que MMG, quand le nombre de
noyaux augmente. La figure 3.7(e) montre que, pour un méme nombre de noyaux
Ny, le modéele MMLR permet d’obtenir une meilleure adéquation des données au
modele que le modéele MMG, excepté lorsque N4 est inférieur & 16. En effet, puisque
le corpus de logatomes contient environ 10 phonémes, un minimum de 10 noyaux
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F1G. 3.7 — Modélisation audio de la parole continue. Fig. 3.7(a), 3.7(c), Fig. 3.7(b)
et 3.7(d) : logarithme de (3.21) (classé par ordre croissant) a chaque fréquence
de calcul de la TED pour les modéles MMG et MMLR (les légendes indiquent
le nombre de noyaux) correspondant aux logatomes et aux phrases. Les droites
verticales montrent le nombre de composantes qui vérifient le test du x?. Fig. 3.7(e)
et 3.7(f) : pourcentage de composantes qui satisfont le test du x? en fonction du
nombre de noyaux pour le MMG (trait-point) et le MMLR (trait continu).
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x10 e x10

p(Z)

(a) a =10, =10 (b) a =30, 8 =30

FiG. 3.8 — Loi de Wishart inverse p(X) d’une matrice diagonale Y. Les traits
continus correspondent aux projections de la loi de Wishart inverse dans les plans
(311,0) et (0,%52). La densité de probabilité est donnée par p(X) = p(3|a, 8, J)
det (571) exp [~ Tr (-1 J)], avec dans notre exemple J = diag(2,3) (¢f. An-
nexe A).

est nécessaire pour le modéle MMLR. En fait, plus de 10 noyaux sont nécessaires
puisque le corpus contient également des transitions entre phonémes qu’il faut mo-
déliser. D’autre part, pour une méme fiabilité de modélisation, le modele MMLR
nécessite un nombre significativement moindre de noyaux que le modéele MMG. Par
exemple, toujours pour les logatomes, les résultats obtenus avec 64 noyaux gaussiens
sont les mémes que ceux obtenus avec 16 noyaux LogRayleigh. Comme nous l'avons
déja mentionné, ceci est di au fait que plusieurs noyaux gaussiens sont nécessaires
pour modéliser correctement le méme ensemble de données que modélise un unique
noyau LogRayleigh.

Dans le cas du corpus de phrases (figures 3.7(b) et 3.7(d)), on peut faire le
méme constat : le modéle MMLR est plus performant que le modéle MMG pour
modéliser la parole continue puisque (3.21) décroit plus vite vers zéro dans le cas
MMLR que dans le cas MMG. De méme, la figure 3.7(f) montre que, pour un méme
nombre de noyaux, le modéle MMLR, fournit une meilleure adéquation des données
au modéle. Cependant, obtenir les mémes performances avec le corpus des phrases
que celles obtenues avec le corpus des logatomes nécessite plus de noyaux. Ceci n’est
pas étonnant puisque le corpus des phrases est plus complexe que le corpus des
logatomes car il contient une plus grande diversité de sons, ce qui nécessite donc
plus de noyaux pour le modéliser correctement.

3.5.2 Modélisation audiovisuelle

Dans ce paragraphe nous allons présenter les résultats de la modélisation au-
diovisuelle de la parole continue par le modéle (3.18) dont les paramétres ont été
appris sur les corpus d’apprentissage par l'algorithme EM pénalisé comme expliqué
au paragraphe 3.3.4.
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[al | [ ] [ul | [yl
F1[f2] | 800 | 300 | 250 250
F2 [Hz] | 1300 | 2200 | (500) | 1900

F3 [Hz| | 2700 | 3300 | 2350 | 2200

TAB. 3.1 — Valeurs des formants de quatre voyelles du frangais mesurées sur les
spectres issus de la modélisation. La valeur entre parenthéses a été estimée car elle
n’est pas directement mesurable.

Lors de I'apprentissage pour le corpus de logatomes, nous avons choisi pour
valeurs des paramétres de pénalisation «; = 400, 8; = 400 et J; = diag(0.1,0.1).
Ceci permet de fortement pénaliser les valeurs prises par les matrices de covariance
vidéo si celles-ci sont grandes devant celles de la matrice J comme illustré a la
figure 3.8. En effet, d’une part, la loi de Wishart inverse (¢f. Annexe B) est une loi
unimodale dont le mode est obtenu en a.J/f et la distribution de Wishart inverse
devient de plus en plus piquée autour de son mode lorsque « et 3 augmente. Et
d’autre part, & un son donné correspond une forme de lévres particuliére, ce qui
nous pousse a vouloir choisir des noyaux bien localisé dans le plan (v, vp,). Ces deux
considérations justifient notre choix des valeurs des paramétres de pénalisation.

La figure 3.9 illustre le résultat de ’apprentissage sur le corpus des logatomes du
modéle (3.18) avec 12 noyaux. On constate en particulier que les noyaux 4, 5, 7 et
12 peuvent étre associés respectivement aux voyelles |y], |u], [i] et [a]. En effet, on
reconnait d’une part facilement ’enveloppe spectrale typique de ces quatre voyelles
et d’autre part la forme des lévres associées. Dans 'espace vidéo (v, vy,), aux lévres
grandes ouvertes (noyau 12) correspond un [a, tandis que les noyaux 4 et 5 qui
correspondent a des formes des lévres arrondies avec une faible aire sont associés
aux |y| et [u]. Des lévres étirées (noyau 7) sont associées a un [i]. Certains noyaux
modélisent des transitions entre phonémes. Par exemple le noyau 8 modélise des
transitions entre le |a] et les autres phonémes. Nous avons remarqué que plus il y a
de noyaux dans le modéle, plus il y a de noyaux qui modélisent les transitions. Le
modeéle multi-noyaux s’adapte ainsi a la richesse spectrale et labiale de la parole.

Il est trés intéressant de constater que notre modélisation des coefficients au-
dio a(t) = In|S(¢)|, qui utilise des densités LogRayleigh de matrice de localisation
diagonale I'2(f), permet de s’affranchir naturellement de 'influence de la fréquence
fondamentale. Ainsi pour les voyelles, ou cela se remarque le plus, les matrices de
localisation des noyaux 4, 5, 7 et 12 donnent uniquement 1’allure de ’enveloppe spec-
trale des sons correspondants. Il est méme possible de faire une mesure des premiers
formants de ces quatre voyelles comme reporté dans le tableau 3.1. Excepté pour le
[u] ou le deuxiéme formant est confondu dans le premier lobe du spectre, les me-
sures des trois premiers formants a partir des matrices de localisations des noyaux
associés aux quatre voyelles donnent des valeurs cohérentes avec celles couramment
reportées dans la littérature pour un homme [132, 133]. On retrouve également la
complémentarité de la parole audiovisuelle évoquée au chapitre 1. En effet, les deux
voyelles |u| et |y] sont proches dans I’espace vidéo mais ont des spectres différents.
De la méme fagon les voyelles [u] et [i], qui ont des spectres assez proches, sont
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F1G. 3.9 — Modéle audiovisuel des logatomes. Figure 3.9(a) : termes diagonaux des
matrices de localisation I'4(f) des 12 noyaux (en dB). Le poids w?" du noyau cor-
respondant est indiqué sur chaque graphe en %. Figure 3.9(b) : ellipses de confiance
a 90% des paramétres vidéo des 12 noyaux (sur deux figures pour plus de clareté).
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éloignées dans ’espace vidéo.

Pour le corpus de phrases on observe le méme comportement bien que la mo-
délisation compléte du corpus soit plus compliquée. Ainsi, 'enveloppe spectrale des
noyaux correspondant aux voyelles est plus grossiére et la modélisation requiert plus
de noyaux.

3.6 En résumé

Dans ce chapitre, nous avons caractérisé par un modele multi-noyaux la distribu-
tion du logarithme des coefficients de la TFCT de la parole continue en exploitant
sa structure non stationnaire. Chaque noyau a été construit de telle sorte qu’il mo-
délise au mieux un unique son de la parole nous conduisant & dériver la distribution
LogRayleigh plus adaptée et donc plus efficace que la distribution générale gaus-
sienne. Comme ’ont montré nos expériences, pour caractériser la parole continue,
une telle modélisation multi-LogRayleigh se montre plus appropriée qu'une modé-
lisation multi-gaussienne car pour un méme nombre de noyaux, elle requiert moins
de paramétres puisque chaque noyau ne nécessite qu’un seul parameétre (de loca-
lisation) contre deux pour une gaussienne (moyenne et covariance) et de plus elle
fournit une meilleure adéquation entre le modéle et les données. Finalement, nous
avons étendu notre modélisation purement acoustique de facon a modéliser la pa-
role audiovisuelle en proposant un modéle multi-noyaux ou chaque noyau permet
d’associer efficacement a une forme de lévres donnée I'enveloppe spectrale du son
correspondant.






Chapitre 4

La parole : un signal parcimonieux

La parole est un signal fortement non stationnaire : I’énergie du signal de parole
sur une fenétre d’analyse a court terme (i.e. de Pordre de la dizaine de millisecondes
ou moins) varie au cours du temps. En effet, la parole continue et spontanée est
composée de différents sons enchainés (co-articulés). A ces sons de parole se ra-
joutent d’autres sons produits par le locuteur tels que rires, bruits de respiration,
grognements, etc. De plus, comme la parole spontanée comporte aussi des périodes
de silence pendant lesquelles le locuteur ne produit aucun son, on peut dire que la
parole est un signal parcimonieux. Dans certaines applications du traitement de la
parole les périodes de silence sont exploitées, par exemple pour permettre l'appren-
tissage statistique du bruit environnant. Ainsi, en débruitage |82, 37|, la détection
des moments de silence permet d’améliorer les performances des algorithmes. Dans
notre étude, la détection des moments de silence s’avérera cruciale pour les tech-
niques de séparation de sources proposées dans la partie III. La détection de ces
moments de silence sera soit intégrée dans des algorithmes de séparation de sources,
soit & la base d’un nouveau principe d’extraction de source (cf. chapitre 6). Depuis
le détecteur d’activité vocale (DAV) introduit par Freeman et al. en 1989 53| fondé
sur la recherche de déviation de caractéristiques spectrales du bruit et les travaux
de Le Bouquin-Jeannés et Faucon [82] dont le DAV est fondé sur la fonction de
cohérence, la détection d’activité vocale a été abordée d’un point de vue statistique
par maximum de vraisemblance ou maximum a posteriori [121, 128, 55|.

Dans ce chapitre, nous rappelons briévement le principe d'un détecteur statis-
tique d’activité vocale avant de 'étendre dans un cadre audiovisuel exploitant la
bimodalité de la parole a travers le modéle statistique que nous avons proposé au
chapitre 3. Nous introduirons ensuite un détecteur de silence (le silence étant dé-
fini ici comme la non-activité vocale d’un locuteur donné) exploitant uniquement la
modalité visuelle. Enfin, nous présenterons les corpus utilisés avant de donner des
résultats expérimentaux de notre modélisation.

4.1 Principe de la détection audio d’activité vocale
Le but de la détection d’activité vocale est d’attester de la présence ou non d’un

signal de parole s(t) a partir d’'une observation bruitée x(t) = s(t) + b(t), on b(¢)
est le bruit (bruit environnant, signal de parole concurrent, etc). Pour cela, nous

73



74 Chapitre 4. La parole : un signal parcimonieuz

allons recourir au test d’hypothése. Soient H, ’hypothése “le locuteur d’intérét ne
parle pas a Uinstant t” (i.e. s(t) = 0) et H; 'hypothése “le locuteur d’intérét parle
a 'instant ¢” (i.e. s(t) # 0). Dans ces conditions, les hypothéses s’écrivent

Hy : z(t) = b(t)
Hy : xz(t) = s(t) + b(t)

et la détection d’activité vocale est donnée par

H,
Pr[Hy|z(t)] 2 Pr{Ho|x(t)] (4.1)
Ho

ou Pr[H;|x(t)] est la probabilité a posteriori de ’hypothése H; sachant I’observation
x(t). Ce test peut se réécrire grace a la formule de Bayes

H,
plx(t)| H] PriH,] 5 pl(t)|Ho] Pr[Ho] (4.2)

en faisant intervenir les vraisemblances p[z(t)|H;] des hypothéses H; et leur proba-
bilité a priori Pr[H;]. En pratique, le calcul des vraisemblances est effectué dans
le domaine fréquentiel, avec X(t) = [X(t, f1),---, X (t, fn,)]" le vecteur des coeffi-
cients de la transformée de Fourier a court terme (TFCT) a Uinstant ¢ de x(¢). Le
test (4.2) devient alors

H,
pIX(8)[Hy| PriHy] 2 p[X(t)|Ho] Pr[Ho]. (4.3)
Hy
Plusieurs modélisations des coefficients de la TFCT du signal et du bruit ont été

présentées dans la littérature : gaussiennes [121] ou laplaciennes [55] par exemple
conduisant a diverses expressions de I’équation (4.3) du détecteur d’activité vocale.

4.2 Détecteur audiovisuel d’activité vocale

Dans ce paragraphe, nous proposons d’utiliser le modéle & base de noyaux au-
diovisuels que nous avons construit au chapitre 3 pour caractériser les coefficients
de la TFCT du signal s(t) et le lien qui existe entre ces coefficients et les paramétres
visuels du locuteur.

4.2.1 Principe de la détection audiovisuelle d’activité vocale

Supposons maintenant que nous ayons des observations audiovisuelles s(t) et
v(t) = [vy(t),va(t)]T du locuteur. Dans ces conditions, nous avons
— d’une part pour I'’hypothése H “le locuteur ne parle pas”

Hy {X(t):B(t) (4.4)
v(t)

avec



4.2 Détecteur audiovisuel d’activité vocale 75

1. B(t) = [B(t, f1),- -+, B(t, f,)]" est le vecteur des coefficients de la TFCT
du bruit b(t). Nous supposons ici le bruit stationnaire et gaussien centré,
ainsi nous avons : B(t) ~ N¢(0,X3p),

2. le bruit B(t) et 'observation vidéo v(t) sont indépendants,

— et d’autre part pour ’hypothése H; “le locuteur parle”

. {X(t) = S(t) + B(1) (45)
v(t)
avec
L. S(t) = [S(t, f1), -~ S(t, fn,)]" est le vecteur des coefficients de la TFCT
du signal de parole s(t),
2. la parole S(t) et le bruit B(¢) sont indépendants,
3. 'observation vidéo v(t) et le bruit B(¢) sont indépendants,
4. le signal acoustique de parole S(t) et 'observation vidéo v(t) sont liés par
le modeéle audiovisuel(cf. chapitre 4)

Nav

pav(a(t),v(t)) = Z W pa(v(t) |1 SY) pea(alt) 1)

ou a(t) = In|S(t)|.
Le détecteur d’activité vocale fonctionne donc sur le principe de la comparaison des
deux hypothéses Hy et H; :

H,
Prfy [v(t), In|X(£)]] 2 Pr[Ho|v(t), In|X(#)[] (4.6)

Hy
ol nous utilisons le logarithme du module du vecteur des coefficients de la TFC'T du
signal acoustique z () pour les raisons de conditionnement numérique que nous avons
abordées au paragraphe 3.3.1. Ainsi, le détecteur audiovisuel d’activité vocale fait
intervenir les probabilités a posterior: des deux hypothéses Hy et H; connaissant les

observations acoustiques et visuelles. Nous allons maintenant développer I'expression
de ces probabilités.

Expression de Pr[Hj |v(t),In |X(t)]]
D’aprés la régle de Bayes, la probabilité a posteriori de I’hypothése Hy s’écrit
PrHq |v(t),In |X(#)|] oc p[ln [X(2)], v ()| Ho] Pr[Ho.

Or les coefficients audio In|X(¢)| = In |B(t)| et visuels v(¢) sont indépendants sous
I’hypothése Hy puisque le bruit et I’observation vidéo sont indépendants. Ainsi, nous
pouvons factoriser la vraisemblance

Pr{Hy [v(t), In X (1)]] o pv(t) Fo] p [In[X(0)] [Ho] Pr(Hy]

!'Nous verrons au paragraphe 4.2.2 comment modifier cette expression pour tenir compte du
facteur d’amplitude entrant dans la modélisation audiovisuelle.
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et finalement
Pr{Ho [v (). In [X(1)]] o p[v(6)| Ho] prn (1n|x<t>| \%) PriH,]  (47)

ou p[v(t)|Hp| est le modéle statistique des lévres dans le silence que nous choisissons
sous forme d’un modéle multi-gaussien :

Npy,

()| Ho) = ZwHOp e, i) (4.8)

oo et 70 sont les paramétres du modéle des lévres dans le silence.

Expression de Pr[H; |v(t),In |X(t)]]
D’apres la régle de Bayes, la probabilité a posteriori de I’hypothése H; s’écrit

Pr(H,y [v(1), In[X(8)]] o plln [X(8)], v()| H1] Pr[Hi].

Or les coefficients audio In |X(¢)| sont maintenant issus du mélange entre le bruit
B(t) et le signal de parole S(¢) : In|X(¢)| = In |S(¢)+B(t)|. De plus les coefficients de
parole a(t) = In|S(¢)| et visuels v(¢) sont liés par le modéle audiovisuel du chapitre 3.
Ainsi sous 'hypothése Hy, X(t) est la somme de deux variables aléatoires indépen-
dantes S(t) et B(t). Or le bruit suit une loi normale centrée de matrice de covariance
Y et pour chaque noyau ¢ S(t) suit une loi normale centrée de matrice de covariance
2T'4. Donc, pour chaque noyau 4, X(t) est une variable aléatoire gaussienne centrée
de matrice de covariance 2I'2 + ¥ p et finalement, le logarithme du module de X(t)
suit une loi de LogRayleigh de matrice de localisation I' + ¥ /2. Nous pouvons en
déduire alors que la relation entre les observations acoustique In |X(¢)| et visuelle
v(t) est donnée par

Nav

Pl X0, V01 = 3 >\MY,2¥)pLR(1n\X<t>\

5
T4+ TB) . (4.9)

4.2.2 Facteur d’amplitude
Modéle normalisé

Nous soulevons maintenant une difficulté de la modélisation audiovisuelle. En
effet, le modéle audiovisuel que nous avons appris porte sur des coefficients spectraux
normalisés : les paramétres audio exploités pour 'apprentissage du modéle (3.18)
sont normalisés car de puissance unitaire. Or ici les coefficients X (¢) du signal observé
sont le résultat de la contribution du signal sans bruit S(t¢) et de celle du bruit B(¢).
Il n’est donc pas possible de les normaliser de telle sorte que la puissance de la
contribution du signal S(t) & X(t) soit unitaire. Nous devons donc reparamétriser
notre probléme Ainsi nous introduisons maintenant le facteur d’amplitude \/c(t)

tel que /() S'(t ) ot S'(t) est le signal normalisé (i.e. de puissance unitaire)
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sur lequel porte le modéle (3.18). Nous pouvons ainsi réécrire I'équation (4.5) de la
fagon suivante ((4.4) est inchangée)

. {f’(((;):\/a(t) S'(t) + B(t) (410

ou «(t) est le facteur d’amplitude non négatif qu’il faudra estimer car le modéle
audiovisuel que nous avons appris porte sur a(t) = In|S'(¢)| et v(¢) :

Nav

pav(a ZwAVpG t)|ud ) prr(a(t) |T1) .

Dans ces conditions la probablhte a posteriori de ’hypothése H; devient

Pr[H;|v(t), In |X()]]

Nav

>t po(v(0) [ 5} e (1 X00)

qui fait donc intervenir le facteur d’amplitude inconnu «(t) qu’il est alors nécessaire
d’estimer.

2p

HIA +
a(t) Iy + 5

) Pr(H,] (4.11)

Estimation du facteur d’amplitude

Pour estimer le facteur d’amplitude a(t), nous proposons d’utiliser le principe
du maximum de vraisemblance :

6(t) = argmax p[X (¢)|a ()] (4.12)
pXBla®)] = 3w pun (m X(t) |t 14 + 27)

i=1
Recourir a cette expression pour l’estimation, revient a considérer que tous les
noyaux ont généré le son et a chercher le facteur d’amplitude qui maximise la vrai-
semblance. Or cette expression n’est ni facile & optimiser, ni en adéquation avec
notre modéle qui suppose qu'un son est généré par un seul noyau. Ainsi, nous pro-
posons de remplacer I'estimation du facteur d’amplitude unique pour tous les noyaux
par 'estimation de facteurs d’amplitude potentiellement différents pour chacun des
noyaux

a;(t) T+ %) (4.13)

Ainsi, &;(t) doit annuler la dérivée du logarithme de pyg(In |X(t)] |a;(t) T/ + z5)
par rapport a «;(t) sous contrainte de positivité de a;(t) :

&;(t) = arg mz(ﬂ;(pLR (ln 1 X(?)]

it

apLR(ln |X (1) }a, HTA + EB)

Oa;(t)
Ff‘(fj) ‘X(tv fj)P . EB(f> i 052( )FA(f]):| (414)

[ Z) (i) { ’ ’

(2

0=

Ny
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avec a;(t) > 0. Pour résoudre cette équation sous contrainte, nous proposons de
recourir a un algorithme itératif inspiré de [16, 17]. A I'itération k+1, nous supposons

que le dénominateur de (4.14) ne dépend pas de (ai(t))(kﬂ) mais de (ai(t))(k), ainsi
nous avons :
SN ’\X@,fjnz _ SB(f) LA() i
= 2 2 :
o =2 @) O]
(a;(t)) = (4.15a)

SN (raum)”

” {ZBTWHm(t))(“F?(f”r

ou la valeur absolue assure la positivité de «;(t). Pour I'initialisation, nous proposons
de choisir par exemple

N i %2
o >N ’|X(t2 Wl Z5D pa )
(a:(t))™ =  PR—— : (4.15b)
2= (TR (f5))
Influence du facteur d’amplitude sur la décision

Le test d’hypothése (4.6) est donné par

H,
PriH[v(t), n[X(1)[]] 2 Pr{Ho|v(#), In[X(t)]]

Hy

ot la probabilité a posteriori Pr[H;|v(t),In|X(t)|] est maintenant définie par

Pr[H;|v(t), In |X(%)|]

]j:i‘: {wz“vpc(v(w |1 ) prr <ln|X(t)| & (t) T4 + %)} Pr[H;] (4.16)

et

Pr[Ho|v(t), In |X(¢)|] x

wa‘)pc(v(t>|uf°,zf°) pLR<1n|X(t)|‘%)Pr[HO]. (4.17)

Dans le cas d’une trame de silence a l'instant ¢, si ’on estime parfaitement les
facteurs d’amplitude, i.e. Vi, &;(t) = 0, alors 'expression de Pr[H;|v(t),In|X(¢)|] se
réduit a

Nav

Pr{[v(t). In X ()] o | 3w pa(v() [, 2 )] pu (1m0 |2

7) Pr[H].

En posant p[v(t)|Hy] = S04 wiVpe (v(t) |1, SY), I'équation du test d’hypothése

devient
H,

plv ()| Hi] Pr[H,] 5 plv(t)|Ho] Pr[Ho].
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Ainsi, dans ce cas toute la décision de détection repose entiérement sur la partie
vidéo du test : il est alors important d’avoir un bon modéle des lévres du silence.
Cependant, I’estimation des facteurs d’amplitude «;(t) ne sera jamais parfaite et par
construction on a

\V/i, PLR (IH‘X(t)}

i+ ) 2 pn{mpo |37

ce qui implique des erreurs de type non détection de silence plus importantes.

4.2.3 Mise a jour des parameétres du silence

L’équation de décision de notre détecteur audiovisuel d’activité vocale (4.6) fait
intervenir la variance X g des coefficients complexes de la TFCT du bruit, ainsi que
les paramétres {w!™ ;0 $H01, du modéle des lévres dans le silence (4.8). De facon a
pouvoir s’adapter a d’éventuels changements de ces caractéristiques nous proposons
dans ce paragraphe une ameélioration possible du détecteur audiovisuel d’activité
vocal en proposant des équations de mises a jour de ces paramétres.

Variance du bruit

Il est classique pour mettre a jour les variances X(f) de recourir a des équations
avec facteur d’oubli exponentiel [51, 50]. A l'indice temporel k + 1 des trames (i.e.
indices temporels des transformées de Fourier a court terme) on a ainsi

o _ JrEs(NY + A=) Xk + 1.0 sous Ho
(Xs(f)) = {(EB(f))(k) sous H,

ot 0 < 7 < 1 est un paramétre de lissage (ou facteur d’oubli) exponentiel. Cependant
cela nécessite a chaque itération k de tester si 'on a détecté du silence Hy ou de la
parole H;. Pou simplifier, il est possible d’adopter une seule équation pour les deux
décisions :

SN =y @™ + (1= BB +1, /)P

avec

v(k+1),In|X(k + 1)]|

E [|B(k, NI | v(k), In|X(R)|] = X (k, /) Pr [Ho|v(k), In X (k)
+ (SN PrHv(R), In [X(R)].

Cette expression peut s’interpréter ainsi : si 'on détecte de la parole, on conserve la
valeur précédente de la variance du bruit, tandis que si 'on détecte du silence, on
exploite "observation pour mettre a jour la variance du bruit. Ainsi, nous avons

Es(N* = A Ss()™ + 1 = Ao X+ 1P (4.18)

ol Ygt1 = 7+ (1—) Pr[H;|v(k+1),In |X(k+1)|]. Cette derniére expression de mise
a jour fait intervenir un facteur d’oubli exponentiel 7, dépendant de la probabilité
a posteriori d’avoir de la parole. Elle permet ainsi de regrouper en une seule équation
les deux cas survenant a chaque hypothése (silence ou parole).
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Paramétres du modéle des lévres dans le silence

Pour permettre adaptation des paramétres O, = {w/™, u°, ¥}, du modéle
des lévres dans le silence (4.8), nous proposons l'algorithme suivant en deux étapes
inspiré de l'algorithme EM pénalisé |91, 116|.

La premiére étape consiste a calculer les probabilités a posteriori des noyaux
pour les observations vidéo v(t), V1 <t <k+1:

() p[v) | (), (5]
S @) o[ =)

La seconde étape consiste a mettre a jour ’ensemble des parameétres O g,

Vi, p[i‘v(t),(@Ho)(k)] _

k+1

(k+1) 1 .
) = g o

v(t), (@HO)““’} Pr[Holk + 1]

+ (™) ® (1= Pr[Hglk + 1)) (4.19)

ot 'on note de facon synthétique Pr[Hy|k + 1] la probabilité a posteriori que la
trame a l'instant k + 1 soit du silence : Pr[Ho|k + 1] = Pr[Hy|v(k+1),In|X(k+1)|].
Pour les vecteurs des valeurs moyennes, on propose

LV (6)pli v (), (©m)® | + (k + 1)y ()
e _ 28 (i [v(1), (@) ¥ | + (e + 1) () I

S i [v(), (0)® |+ (k+ 1)n
+ (1) (1 = Pr[Hplk +1]) (4.19b)

, X URTIOP (0) o
1 étant un parametre de pénalisation et (,uZHO) le vecteur initial des valeurs moyen-
nes. Pour les matrices de covariances, on propose

(v = () ) () = () ) [ [v ), (0)®

Hoy (k+1)
(=) - kl
i [zv (Om,)" ]+26+(k:+1)

20+ (k + 1)n ()

. (
Zf*fp[ ‘ NCIS (’“]+2ﬂ+ (k+ 1)y

+ (270) ™ (1= Pr[Hlk +1]) (4.19¢)

Pr[Hy|k + 1]

0 . o & .
ol (ZZ-HO)( ) est la variance initiale du ¢ noyau. De fagon a éviter les problémes de

temps de calcul, nous proposons de limiter les sommations des équations précédentes
aux IV derniéres trames détectées comme étant du silence. Il est de plus intéressant
de noter que, dans les équations (4.19b) et (4.19¢), les termes de pénalisation (k+1)n
s’apparentent a des coefficients de raideur de force de rappel élastique vers les noyaux
originaux. Ceci permet aux noyaux de revenir vers leur position initiale lorsque peu
de vecteurs v(t) ont une grande probabilité a posteriori d’avoir été générés par
ceux-ci.
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4.2.4 Intégration temporelle

De fagon a augmenter les performances de notre détection d’activité vocale, nous
proposons d’intégrer temporellement de deux maniéres les équations permettant la
décision du détecteur audiovisuel d’activité vocale.

La premiére intégration que nous utilisons consiste a intégrer les vraisemblances
généralisées Ly, (t) et Ly, (t) (produit des vraisemblances par les probabilités a
priori) des deux hypothéses [34] :

L (t) = (Luy (¢t =1)" (p[n [X(2)], v(t)| Hi] Pr[Hy])" ™" (4.20a)
L (t) = (Lay(t = 1)" (p[n [X(2)], v(t)| Ho] Pr[H,])" ™" (4.20b)

ou k est un facteur d’oubli. Ainsi, ’équation de décision du détecteur audiovisuelle
d’activité vocale (4.6) devient

Hy
Ly, (t) 2 L (t). (4.21)
Hy

Nous proposons de plus une variante a cette intégration : elle consiste a décider
que la trame a l'instant ¢ est du silence si le produit des probabilités a posteriori
des N trames {t,---,t — N + 1} de ’hypothése Hj est supérieur a 1/2, ¢’est-a-dire
a la probabilité de ’ensemble des autres possibilités :

Hy
Pr[Hy| In [X(t)], v(t)] - - - Pr[Ho| In |X(t — N + 1), v(t — N +1)] = % (4.22)
H,

Faisons un ordre de grandeur. En supposant que toutes ces probabilités a prior: sont

égales a p, ce test devient
Hy I\~
p 2 (§>
H,

ce qui s’interpréte comme suit : pour que (4.22) soit vérifiée, chaque probabilité a
priori doit individuellement (en ordre de grandeur) étre supérieure a (1/2)Y", ce qui
est un critére trés contraignant deés que N augmente comme montré a la figure 4.1.
Pour rendre ce test plus souple, on propose de remplacer (4.22) par

H,
Pr[Ho|In |X(t)|,v(t)] - - -Pr[Ho|In|X(t = N + 1)|,v(t = N +1)] = ¢~ (4.23)
H,
ol ¢ est un seuil choisi arbitrairement, par exemple

1

q= (ﬁ) " (4.24)

Pour obtenir cette valeur, nous faisons un ordre de grandeur en supposant d’une part
que nous décidons que la trame ¢ est du silence si parmi les N trames {¢,--- ,t —
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F1G. 4.1 — Influence de l'intégration : g (4.24) en fonction de N, le trait discontinu
correspond a (1/2)Y/¥.

N + 1} au plus une est détectée comme étant de la parole, ¢’est-a-dire que

Pr[Ho| In X(¢), v(t)] - - - Pr[Ho| In X (t — N + 1), v(t — N + 1)]
N-1 Hy

1
+ > Pr[Hi|InX(t—i),v(t—i)] ] Pr[Ho|lnX(t—j),v(t—j)] = 5
i=0 0<jEN-1 H,
JF

et d’autre part que toutes ces probabilités sont égales a g. Intégrer notre équation
de décision sur les 10 derniéres trames avec notre critére souple (4.23) nécessite en
quelque sorte que chaque probabilité a posteriori Pr[Ho|In|X(t — i)|, v(t — )] soit
individuellement supérieure a 0.7341 contre 0.933 pour le critére (4.22).

Finalement, nous récapitulons le principe de notre détecteur audiovisuel d’acti-
vité vocale dans l'algorithme 1.

4.3 Détecteur visuel de silence

Dans le paragraphe précédent, nous avons proposé un détecteur audiovisuel d’ac-
tivité vocale qui nécessite des connaissances statistiques sur le bruit (i.e. son allure
spectrale donnée par Xp). Pour permettre une adaptation au cours du temps de
celles-ci, une mise a jour de ¥ g est mise en ceuvre (4.18). Cependant, celle-ci souffre
d’un inconvénient majeur si le bruit est hautement non stationnaire puisque la ra-
pidité d’adaptation de Xp dépend du parameétre d’adaptation . Pour surmonter
cette difficulté, nous proposons une alternative qui consiste a exploiter uniquement
la modalité visuelle de facon & introduire un détecteur visuel d’activité vocale. Par
conséquent, ce détecteur est robuste a tout type d’environnement acoustique que se
soit d’autres locuteurs, du bruit de fond non-stationnaire, etc. Plus particuliérement,
nous allons chercher a distinguer les phases de silence pendant lesquelles le locuteur
ne produit aucun son des autres phases actives de la parole.
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Algorithme 1 Principe du détecteur audiovisuel d’activité vocale.

Pour tous les indices temporels ¢ des trames faire
Calculer la TFCT X(t)

/ Calcul de la probabilité a posteriori de Hy/
Pour tous les noyaux 1 < i < N,y faire
Estimer les facteurs d’amplitude &;(t) par I'algorithme itératif (4.15a)
Calculer les vraisemblances pe (v(t) |pn!, SY) prr(In | X(8)] |6 (t) T4 + 22)
Fin boucle
Calculer Pr[H,|v(t),In|X(t)|] par (4.16)

/ Calcul de la probabilité a posteriori de Hy/
Calculer Pr[Hy|v(t),In |X(t)|] par (4.17)

/ Equation de décision/
Intégrer I’équation de décision par (4.21) ou (4.23)

/Mise a jour des parameétres du silence/

Variance du bruit Xp par (4.18)

Paramétres vidéo du silence {w/™, u®, 2170} par (4.19a), (4.19b) et (4.19¢)
Fin boucle

4.3.1 Principe de la détection visuelle d’activité vocale

L’idée centrale du détecteur visuel d’activité vocale est qu’en général, pendant la
production de son, les lévres bougent tandis qu’elles ne bougent pas (ou en tout cas
beaucoup moins) pendant les silences. Il est nécessaire de recourir a des hypothéses
dynamiques car il n’est pas possible d’exploiter directement la forme des lévres de
fagon statique [119] : il est impossible & partir d’une seule image de déterminer si une
personne parle ou ne parle pas. Ceci est confirmé par la distribution des paramétres
visuels regroupant la hauteur et la largeur interne des lévres (cf. figure 4.2). Ainsi,
on peut voir qu’il n'y a pas de partition triviale entre les deux classes (“silence” et
“non-silence”) : en particulier, les lévres fermées ne correspondent pas nécessairement
a des moments de silence car elles sont présentes a la fois dans le silence et le non-
silence. Il n’y a donc pas de relation directe entre des lévres fermées et le silence ou
bien entre une bouche ouverte et la parole : des considérations statiques sont bien
insuffisantes pour caractériser le silence ou le non-silence.

Ainsi, soit Hy I'hypothése “le locuteur ne produit aucun son” et H; “le locu-
teur produit un son”. Nous proposons donc d’utiliser comme paramétre vidéo dyna-
mique [119]

Ov,(t)] | | Ova(t) ' (4.25)

W(t):‘ ot '+’ ot

ol Uy, (t) et vy(t) sont respectivement les largeur et hauteur internes du contour
labial. La classification entre le silence (Hp) et le non-silence (H;) est fondée sur un
seuillage : la trame a l'instant ¢ est indexée comme du silence si 7(t) est inférieur a
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F1G. 4.2 — Distribution des 129 500 paramétres vidéo dans le plan (hauteur,largeur)
interne du contour labial pendant le silence et le non-silence. Sur les tracés de droite,
les distributions ont été tronquées a 1000. Notons que 10% et 25% des points sont
a origine (i.e. lévres fermées) pour respectivement le non-silence et le silence.

un seuil A et elle est indexée comme non-silence sinon

H,y
w(t) = A (4.26)
Hy

Cependant, un seuillage direct de 7(¢) ne s’avére pas trés performant : par exemple,
les lévres peuvent étre immobiles pendant plusieurs trames, alors que le locuteur
est en train de parler (figure 4.3) : ¢’est notamment le cas des voyelles tenues (aux
alentours de 1 seconde) ou les instants précédents 'ouverture rapide des lévres pour
le son |b] (aux alentours de 3 secondes). C’est pourquoi, 7(t) est d’abord lissé par
intégration temporelle sur 7' trames consécutives :

T(t) = Ti am(t—1) (4.27)
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F1G. 4.3 — Détection visuelle de silence. La courbe du haut représente le signal
acoustique. Les deux courbes du bas sont la largeur interne (trait continu) et la
hauteur interne (trait discontinu) du contour labial.

ou les a; sont les coefficients d’un filtre passe-bas de réponse impulsionnelle infinie
du premier ordre (a; = o!). La trame a l'instant ¢ est alors classifiée comme silence
si II(¢) est inférieure & un nouveau seuil A et elle est classifiee comme non-silence
sinon

H,
() = A. (4.28)
Hy

La figure 4.4 montre que le choix des parameétres d’'intégration a; doit étre consi-
déré avec attention. En effet, un choix d’un « trop petit (voir nul) conduit a une
détection qui est sensible aux perturbations locales (petits mouvements des lévres
pendant les silences ou formes des lévres stables pendant la parole) : les deux classes
silence et non-silence sont alors largement superposées (cf. figure 4.4(a)) conduisant
a un fort taux de fausses alarmes de détection de silence (i.e. décider silence alors
que la trame correspondante est en réalité non-silence). Au contraire, choisir un «
trop grand conduit a intégrer sur une trop longue durée : la fenétre d’intégration
englobe a la fois des trames de silence et de non-silence, conduisant ainsi a ne plus
faire de distinction entre les deux classes (cf. figure 4.4(c)). Choisir un coefficient
d’intégration acceptable permet de simplifier la classification comme le montre la
figure 4.4(b).

Cependant, malgré un bon réglage de «, les deux classes silence et non-silence ne
peuvent étre totalement séparées. Il est impossible de trouver un seuil A parfait qui
conduirait a détecter toutes les trames de silence sans produire de fausses alarmes
de détection de silence. Dans notre probléme de séparation de sources, on verra que
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Fi1G. 4.4 — Influence de l'intégration sur le détecteur visuel d’activité vocale. Histo-
grammes du paramétre vidéo dynamique (4.27), en échelle logarithmique tronquée
a -4 , pour trois valeurs des coefficients d’intégration a; = o' : instantané (a), va-
leur correcte de o = 0.82 trames (b) et valeur trop grande de a = 0.99 (c). Les
histogrammes en noirs et blancs correspondent a II(¢) défini par (4.27) pendant
respectivement le silence et le non-silence.

I'important est de bien détecter les silences (i.e. avoir un taux de fausses alarmes
relativement faibles). Dans ce cas, et comme pour le détecteur audiovisuel d’activité
vocale, nous proposons de ne retenir comme périodes de silence que les sections
composées d’au moins N trames consécutives individuellement détectées comme
silence.

4.3.2 Détecteur visuel d’activité vocale sur images naturelles

Le détecteur visuel de silence que nous venons d’introduire fonctionne a partir des
parameétres vidéo de largeur et hauteur internes du contour labial qui sont extraits
par le systéme développé a 'ICP [80] que nous avons déja évoqué au paragraphe 3.1.
Bien qu’efficace, ce systéme n’en demeure pas moins lourd a mettre en ceuvre : les
levres doivent étre maquillées en bleu (cf. figure 3.2 page 52) de fagon a permettre



4.3 Détecteur visuel de silence 87

i(k-1.1) ik (it

AN

A
il N
Ilﬂr\\\\“*'\“\\\\\\\\‘%\\‘
]

W,\\\\\\\§§§¢\‘b‘\\\\\\\\\

3
AT
d
TR
TR
IR
LR
TR
THTHTHH

b(k-1.1)

FiG. 4.5 — Rétine artificielle. Figure 4.5(a) : schéma électrique équivalent de la
rétine d’aprés [67, 11]. Figure 4.5(b) : réponse en fréquence spatio-temporelle de
Gz, £1) (4.29) ot e =2, . =0, 7o = 1, ap = 10, B = 0, 7, = 1.

une segmentation plus facile des lévres. Ainsi, pour s’affranchir de cet inconvénient
et se rapprocher d’un systéme plus aisé a mettre en ceuvre dans des conditions plus
naturelles de prise de vue, nous allons maintenant introduire un nouveau détecteur
de silence reposant également sur le principe d’un parameétrage vidéo dynamique
mais exploitant directement des images brutes de la région des lévres.

Réhaussement des contours labiaux

Nous proposons ainsi de faire une détection du contour labial fondée sur le fonc-
tionnement de la rétine humaine |67, 11, 18| en exploitant un modéle électrique
unidimensionnel de celle-ci. Un tel traitement permet entre autres de réhausser les
contours, d’atténuer le bruit spatio-temporel et les variations de lumiére.

Les photorécepteurs de la rétine humaine [88, 11| transforment l'intensité lu-
mineuse de I'image percue en un potentiel électrique i(k,t) proportionnel a son
logarithme (ot & est 'indice du pixel considéré a l'instant ¢). On obtient ensuite des
potentiels b(k,t) en sortie des cellules OPL (“outer plexiform layer”) de la rétine.
Le schéma électrique équivalent modélisant le lien entre i(k,t) et b(k,t) est donné
a la figure 4.5(a) [67, 11]. Il s’agit d’un filtre spatio-temporel non séparable dont
la fonction de transfert dans ’espace de Fourier pour sa partie temporelle et dans
I’espace de la transformée en Z pour sa partie spatiale est donnée par

— B(Zs> .ft)
](ZS7 ft)

ou B(zs, fi) = TZATF{b(k,t)}} (vesp. I(zs, fi) = TZATF{i(k,t)}}) est la trans-
formée en Z spatiale (notée TZ,{-}) de la transformée de Fourier temporelle (notée

G(Zm ft)
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(a) Avant traitement (b) Aprés traitement
F1G. 4.6 — Illustration du traitement effectué par la rétine.
TF{-}) de b(k,t) (resp. i(k,t)). On peut montrer [11] que
Glew ) = :
L+ B +ac (=271 +2 — z,) + 127 fi7,
Ot on (=2 +2— z) + 2mfim, (4.29)

L+ By 4 an (=271 +2 — 2) + 927 fym,

avec e = 1¢/Re, Be = 1¢/Tse, Te = 1 Cey i = Ta/Ruy Bn = Th/Tpns Th = 71 Ch.
Dans cette expression, «j (resp. «.) représente la constante d’espace des cellules
h(k,t) (resp. c(k,t)), Oy et (. représentent leurs constantes de fuite et 7, et 7.
leurs constantes de temps. La figure 4.5(b) montre sa réponse en fréquence spatio-
temporelle. On constate que ce filtre présente un comportement passe-bande spa-
tial pour les faibles fréquences temporelles qui tend & devenir passe-bas quand la
fréquence temporelle augmente. De facon duale, ce filtre a un comportement passe-
bande temporel pour les faibles fréquences spatiales qui tend a devenir passe-bas
quand la fréquence spatiale augmente. Une illustration du traitement effectué par
la rétine est présentée a la figure 4.6. Cette structure de filtre permet un implémen-
tation rapide de la détection de contours |11, 18].

Détecteur visuel d’activité vocale sur images naturelles

Une fois le traitement rétinien de réhaussement des contours labiaux effectué,
nous appliquons une transformée de Fourier bidimensionnelle & chaque image ré-
sultante r(t) € R¥>Ne (ou N, et N, sont respectivement le nombre de lignes et
colonnes de l'image r(t)) :

Ny—1 Ny—1
v

Ry,(t) = Z Z T1e(t) wie e_]QW(l%—FCN_C)- (4.30)

ol wy. est la fenétre de Hamming bidimensionnelle. Par la suite, on ne garde que le
carré du module |R(t)|?, ou R(t) est la matrice rassemblant les termes R, (t), afin
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F1G. 4.7 — Transformation log-polaire d’aprés [19], chacun des ovales correspond au
filtre de Gabor log-polaire centré sur la fréquence spatiale f; dans la direction 6;.

de détecter les mouvements des lévres au cours du temps. Pour cela, nous proposons
d’effectuer une opération de dérivation temporelle :

AR(t) = ||R()]* = |R(t — 1)]?| . (4.31)

Le fait de recourir ici au module de la transformée de Fourier bidimensionnelle per-
met de s’affranchir largement des mouvements parasites de translations du visage
par rapport a la caméra qui n’ont une influence notable que dans la phase. Cette
opération de dérivation temporelle est suivie d’un filtrage de type passe-bande spa-
tial de facon a atténuer les effets du bruit et des variations de lumiére. Pour cela,
nous effectuons une transformation log-polaire (cf. figure 4.7) de AR(t) et nous ne
gardons, pour toutes les directions 6;, que certaines fréquences spatiales f; ce qui
nous donne ARF (t). Cette transformation log-polaire est calculée a I’aide de filtres
de Gabor log-polaires G (f,0) centrés a la fréquence fi dans la direction 6; [64]

2
2 In (£ N\ 50
s (4 2L o)

ou o est un facteur d’échelle.

Finalement, le paramétre vidéo dynamique m(t) que nous allons utiliser pour
notre détecteur visuel d’activité vocale sur images naturelles est défini comme la
moyenne sur les lignes et les colonnes de AR (t) :

Ny—1 Ny—1

r(t) = NiNi S Y ARE®). (4.32)

Y ou=0 v=0

Le détecteur visuel de silence sur images naturelles classe alors comme silence la
trame & l'instant ¢ si 7(¢) est inférieur a un seuil A et comme non-silence sinon :

Tt) = A\ (4.33)



90 Chapitre 4. La parole : un signal parcimonieuz

Il est également possible de recourir a une intégration temporelle de fagon a améliorer
les performances du détecteur

T-1 H,
() =Y am(t—n) 2 A (4.34)
n=0 HO

ou comme précédemment les a; sont les coefficients d’un filtre passe-bas de réponse
impulsionnelle infinie du premier ordre (o = ).

Nous résumons le principe global du détecteur visuel d’activité vocale sur images
naturelles dans 1’algorithme 2.

Algorithme 2 Détecteur visuel d’activité vocale sur image naturelle.
Pour tous les indices temporels ¢ faire
/ Réhaussement des contours par filtrage rétinien/
Calcul de r(t) obtenue par le filtrage (4.29)

/ Calcul du parametre vidéo dynamique/

Calcul de la transformée de Fourier bi-dimensionelle de r(¢) (4.30)
Dérivation temporelle de R(t) par (4.31)

Filtrage spatial par transformation log-polaire pour obtenir AR (¢)
Calcul du paramétre dynamique instantané w(t) par (4.32)

/ Equation de décision/
Intégrer I’équation de décision par (4.34)
Fin boucle

4.4 Corpus

Les deux corpus présentés au chapitre 3 présentent l'intérét d’étre bien contro-
lés et de bien représenter la richesse audiovisuelle de la parole. Cependant, ils ne
contiennent pas de périodes naturelles de silence pendant lesquelles les locuteurs ne
parlent pas. Pour cette raison, nous considérons dans cette partie deux nouveaux
corpus comportant différents locuteurs en interaction. Nous avons utilisé d’une part
un corpus enregistré a 'ICP au début de notre étude avec David Sodoyer et Jean-
Luc Schwartz (que nous appellerons “corpus Grenoble”) et d’autre part un corpus
que nous avons enregistré avec Andrew Aubrey et Yulia Hicks & Cardiff dans le
laboratoire “Center of Digital Signal Processing” dirigé par le professeur Jonathon

Chambers de 'université de Cardiff aux Pays de Galles (que nous appellerons “corpus
Cardift”).

4.4.1 Corpus “Grenoble”

Ce corpus a été enregistré a I'lCP avec des moyens audiovisuels communs au
LIS et a 'ICP. L’enregistrement a été supervisé par David Sodoyer et Christophe
Savariaux. La figure 3.2 page 52 montre le montage utilisé pour cet enregistrement :
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Nom Langue maternelle
loc. 1 | Cantonnais
loc. 2 | Cantonnais
loc. 3 | Mandarin
loc. 4 | Mandarin
loc. 5 | Indien

loc. 6 | Persan

loc. 7 | Grec

loc. 8 | Arabe

loc. 9 | Créole

loc. 10 | Russe

loc. 11 | Francais

TAB. 4.1 — Liste des locuteurs avec leur langue maternelle.

les deux locuteurs ont chacun une micro caméra fixée sur un casque et focalisée
sur la région des lévres. Celles-ci sont maquillées en bleue de fagon a permettre
leur segmentation par le systéme développé a I'ICP [80] présenté précédemment. Ce
corpus sera donc utilisé pour tester les techniques du paragraphe 4.2 portant sur les
parameétres hauteur et largeur du contour labial. Les deux sujets étaient placés dans
des piéces séparées de facon a pouvoir enregistrer chacun d’eux dans des conditions
controlées permettant d’obtenir des signaux acoustiques propres (i.e. ou seul un
locuteur est présent a la fois).

Les deux locuteurs, dont le francais est la langue maternelle, ont été placés
dans diverses situations de dialogue spontané : devinettes, dialogues sur des sujets
fournis, jeux interactifs, etc. Ces diverses situations regroupent des silences plus ou
moins longs (hésitations, réflexions, etc) des accélérations dans la conversation, des
coupures de parole, etc. Ce corpus représente un total d’environ 43 minutes de parole
spontanée soit environ 129 000 trames audiovisuelles comprenant environ 50% de
trames de silence. L’indexation manuelle des trames, entre trames de silence et les
autres, a été réalisée par David Sodoyer.

4.4.2 Corpus “Cardiff”

Un deuxiéme corpus comprenant également des silences dans de la parole spon-
tanée a été enregistré pour notre étude lors d'un échange PAI Alliance avec le la-
boratoire “Center of Digital Signal Processing” de I'université de Cardiff aux Pays
de Galles. Ce corpus est destiné & étre utilisé pour la détection d’activité vocale sur
images naturelles du paragraphe 4.3. 1l fait intervenir 11 sujets de langue maternelle
différente (cf. tableau 4.1). Lors de chaque enregistrement, les locuteurs étaient pla-
cés seuls dans une piéce comprenant des caméras fixes enregistrant le visage de face
ainsi qu'une vue de coté (cf. figure 4.8). Dans le cadre du projet TELMA (Terminal
de téléphonie a 'usage des malentendants), la vue de coté doit permettre de tester
la possibilité de faire de la détection d’activité vocale en simulant ce que pourrait
enregistrer une caméra fixée a une oreillette filmant la zone des lévres du locuteur
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(a) Vue de face (b) Vue de coté

FiG. 4.8 — Exemple d’enregistrement pour trois locuteurs avec la vue de face et celle
de coté.
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de coté. Les deux caméras sont des caméras “firewire” a 30 images par seconde,
synchrones entre elles et de résolution 480 x 680 pixels. Les locuteurs étaient assis
sur une chaise devant une table sur laquelle se trouvait un écran d’ordinateur leur
donnant les instructions a suivre ainsi que les taches a effectuer. De fagon a limiter
les mouvements de la téte les sujets avaient pour instruction de I'appuyer contre le
mur derriére eux (cette consigne n’ayant pas toujours été respectée tout au long des
enregistrements, ceux-ci ne sont pas exploitables dans leur totalité).

Pour chaque sujet deux enregistrements ont été faits : le premier en langue an-
glaise et le second dans leur langue maternelle. Chaque enregistrement comporte
deux types de taches dont les instructions correspondantes sont écrites en anglais
méme si le sujet doit répondre dans sa langue maternelle. La premiére tache consiste
a répondre en quelques phrases a des questions banales telles que “Quel est le dernier
livre que vous avez lu?” ou a effectuer des opérations de calcul mental comme par
exemple “(% - 7) x 8. Dans la seconde tache, le sujet voit inscrit sur I’écran un
nom de couleur (par exemple vert) écrit dans une couleur pouvant étre différente
(par exemple bleue) : “VERT”. Le sujet doit alors dire “Le mot est vert, la couleur est
bleue”. Le but recherché par ces tests est simplement que le sujet ne pense plus au
fait qu’il est enregistré de facon a ce que les attitudes et la parole soient spontanées
et non pas controlées.

Les différences entre ce corpus et le corpus enregistré a Grenoble sont principa-
lement d’une part le fait qu’ici les lévres des sujets ne sont pas maquillées en bleu et
d’autre part que la position relative de la zone des lévres et les caméras ne sont pas
fixes. Cette derniére différence est d’ailleurs a l'origine de plusieurs problémes : les
sujets n’ayant pas nécessairement gardé la téte fixe, les enregistrements comportent
des mouvements de téte nuisibles a la détection de 'activité vocale.

4.5 Expérimentations

Dans ce paragraphe, nous présentons tout d’abord les résultats expérimentaux
de la détection d’activité vocale par le modéle audiovisuel, puis les résultats expéri-
mentaux de la détection de silence purement visuelle.

4.5.1 Détecteur audiovisuel d’activité vocale

Dans une premiére expérience, nous présentons les résultats concernant l'estima-
tion du facteur d’amplitude (paragraphe 4.2.2). Nous considérons ici le corpus des
logatomes associé au modeéle audiovisuel & 12 noyaux dont les paramétres ont été
appris par 'algorithme EM (c¢f. figure 3.9). Pour tester I'estimation du facteur d’am-
plitude &(t) par lalgorithme itératif (4.15a), nous sélectionnons parmi le corpus des
logatomes, le logatome [a| qui défini ainsi le signal s(t) = \/a(t)s'(t). Pour créer
I'observation bruitée x(t) (4.10), nous lui ajoutons un bruit coloré b(t) dont nous
déterminons la matrice de covariance spectrale > z. Nous choisissons ensuite deux
matrices de localisations ', caractéristiques de 'allure spectrale du son modélisé,
correspondant au son [a] (noyau numeéroté 12 de notre modéle) et au son [y| (noyau
numeéroté 4 de notre modéle). Finalement, pour ces deux matrices de localisation,
nous estimons le facteur d’amplitude &(t). Les résultats obtenus sont présentés a
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Fi1G. 4.9 — Estimation du facteur d’amplitude pour deux noyaux différents /a/
et /y/ et pour deux trames du signal s(t) (colonne de gauche et de droite). Fi-
gures 4.9(a), 4.9(b) (resp. 4.9(c), 4.9(d)) estimation de «;(t) pour le noyau /y/ (resp.
/a/). Figures 4.9(e) et 4.9(f) spectre du signal non bruité s(f) et son estimation a

partir du modéle a;(#)['4.
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F1G. 4.10 — Densité spectrale de puissance du bruit.

la figure 4.9. La colonne de gauche (figures 4.9(a), 4.9(c), 4.9(e)) correspond a une
premiére trame du signal s(t) et celle de droite (figure 4.9(b), 4.9(d), 4.9(f)) & une
seconde trame du signal s(t). Les figures 4.9(c) et 4.9(d) représentent, pour les deux
trames, les résultats de l'estimation du facteur d’amplitude «;(t) associé a la ma-
trice de localisation I'! correspondant au noyau modélisant le [a]. Comme on peut
le constater, 'estimation de ¢&;(¢) permet de bien modéliser I’allure spectrale du son
bruité comme le montre le tracé de &;(t)I'#+X5/2 (courbe rouge). La vraisemblance
prr(In|X(t)] |a(t) T+ Xp/2) a pour ordre de grandeur 107, ce qui correspond
en moyenne & une vraisemblance marginale pyr (In | X (¢, f)| |(t) TA(f) + S5(f)/2),
a chaque fréquence f, de l'ordre de 0.38 : les coefficients In|X (¢, f)| sont donc
proches du mode de la loi LogRayleigh (cf. figure 3.4 page 57). En revanche, dans
le cas de la matrice de localisation '/ associée au noyau modélisant le son [y],
bien que @;(t) maximise la vraisemblance pyg(In|X(t)| |a(t) T2 + Xp/2), la ma-
trice spectrale &;(t)I'# + X5/2 ne permet pas de modéliser correctement le signal
bruité comme le montre les figures 4.9(a) et 4.9(b). Dans ce cas, la vraisemblance
pLR(ln X (t)| |o(t) T4 + X5/2) a une valeur dont l'ordre de grandeur est 10723, ce
qui correspond en moyenne & une vraisemblance marginale & chaque frequence de
l'ordre de 0.035 : les coefficients In | X (¢, f)| sont alors plus éloignés du mode de
la loi LogRayleigh. Finalement, nous avons représenté aux figures 4.9(e) et 4.9(f)
les coefficients de la TFCT du signal non bruité S(¢, f) (courbe bleue) ainsi que la
matrice spectrale G;(t)T'2, ot I'# est la matrice de localisation du noyau modéli-
sant le son |a]. La matrice &;(t )FZA correspond bien & une estimation de I’enveloppe
spectrale du son non bruité S(t, f), ce qui confirme la bonne estimation du facteur
d’amplitude é;(t).

Pour tester ensuite notre détecteur d’activité vocale audiovisuel (algorithme 1),
le signal s(t), dont nous cherchons & détecter la présence ou non, est issu du corpus
“Grenoble”, le bruit est un bruit coloré dont la densité spectrale de puissance est
représentée a la figure 4.10. Nous avons utilisé 10% des trames indexées manuelle-
ment parole pour apprentissage du modéle audiovisuel (3.18) dont I’ensemble des
paramétres {wiV, Y XYV T4} cicn,, ont été calculés en utilisant les résultats du
paragraphe 3.3.4. Dans nos expériences, nous avons choisi un nombre de noyaux
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N,y égal a 65 réalisant ainsi un compromis entre bonne modélisation et complexité
du modéle. Les performances de notre détecteur d’activité vocale sont représentées
par les courbes COR (caractéristiques opérationnelles de réception). Elles corres-
pondent au taux de bonnes détection des silences en fonction du taux de fausses
alarmes. Le taux de bonne détection est défini comme le rapport entre le nombre
de trames détectées silence alors qu’elles correspondent effectivement a du silence
Nro\H, et le nombre de trames indexées manuellement silence pris pour référence
Ny,
No\n,
Ny,

Le taux de fausses alarmes, défini a partir du nombre de trames détectées non silence
correspondant effectivement a des trames de non silence Ny, g, , est donné par

BD = (4.35)

FA _ NH0|H1 —1_ NHl‘Hl

Ny, Ny,

(4.36)

ot Ny, est le nombre de trames indexées non silence manuellement pris pour réfé-
rence.

Tout d’abord, intéressons-nous a l'influence de l'intégration discutée au para-
graphe 4.2.4 sur les performances pour différents rapport signal sur bruit (RSB).
Les résultats sont présentés a la figure 4.11 ot nous avons testé les deux intégra-
tions (4.20b) et (4.23) décrites respectivement par le paramétre x et le nombre
de trames d’intégration N. D’une maniére générale, nous constatons d’une part
que l'intégration permet d’améliorer les performances du détecteur d’activité vocale
comme le montrent les courbes COR et ce quelque soit le RSB et d’autre part, que
plus le RSB est important meilleures sont les performances. Concernant l'intégra-
tion (4.20b), il est intéressant de noter qu’augmenter le paramétre x permet, dans
une certaine mesure, d’améliorer les performances : par exemple, & un RSB de 0dB,
pour 80% de bonnes détections, le taux de fausses alarmes passe de 18%, dans le
cas instantané, a 9% avec k = 0.8. Cependant, choisir x trop grand peut détériorer
les performances : par exemple dans le cas d’'un RSB de 10dB, les performances
sont moins bonnes avec k£ = 0.95 que pour k£ = 0.8. Concernant l'intégration (4.23),
les figures 4.11(b), 4.11(d) et 4.11(f) montrent I'importance du choix de la durée
d’intégration N. En effet, choisir une durée de I'ordre de 20 trames permet de consi-
dérablement améliorer les performances quelque soit le RSB. En revanche, choisir
une durée d’intégration trop longue (N = 50 par exemple) conduit a diminuer le
taux de détection des silences. On constate d’'une maniére générale que les perfor-
mances du détecteur d’activité vocale sont meilleures dans le cadre de 'intégration
proposée (4.23) que pour U'intégration (4.20b). Ceci est d’autant plus significatif que
le RSB est faible comme on peut le voir sur les figures 4.11(a) et 4.11(b).

Dans une seconde série d’expériences (figure 4.12), nous comparons trois détec-
teurs d’activité vocale : le détecteur audiovisuel d’activité vocale fondé sur le modéle
audiovisuel multi-noyaux (AV), le détecteur d’activité vocale purement audio fondé
sur le modeéle purement audio multi-noyaux obtenu par marginalisation du modele
audiovisuel (A), le détecteur d’activité vocale fondé sur un modéle purement audio
global [121] (A Global). Dans ces trois cas, nous exploitons l'intégration (4.23) avec
une durée d’intégration de 400ms, soit N = 20, déduite de I’étude précédente. Sur la
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Fi1G. 4.11 — Influence de l'intégration (4.20b) (figures 4.11(a), 4.11(c) et 4.11(e))
ou (4.23) (figures 4.11(b), ou 4.11(d) et 4.11(f)) sur les courbes COR pour différents
RSB. Figures 4.11(a), 4.11(c) et 4.11(e) : les légendes correspondent & 100« (0 étant
les probabilités instantanées sans intégration). Figures 4.11(b), ou 4.11(d) et 4.11(f) :
les légendes correspondent aux nombres de trames d’intégration V.
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F1G. 4.12 — Comparaison des détecteurs d’activité vocale audiovisuel (AV), audio
(A), audio global (A Global) et audio global instantané (A Global Inst.) pour diffé-
rents RSB.
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F1G. 4.13 — Performances du détecteur visuel de silence a partir des paramétres de
largeur et hauteur internes. Figure 4.13(a) : influence du filtrage passe-bas sur les
performances (4.27), la légende indique la valeur de 7. Figure 4.13(b) : influence
de la durée minimale des silences, la légende indique le nombre minimal de trames
consécutives de silence que 'on peut détecter.

figure 4.12, nous avons également reporté les performances obtenues par le détecteur
d’activité vocale [121] dans le cas instantané (A Global Inst.). D’une fagon générale,
il est possible d’établir la relation d’ordre suivante pour la détection des silences :

(A Global Inst.) < (A Global) < (A) < (AV).

Ce classement est d’autant plus pertinent que le RSB est faible. En effet, alors que
I’amélioration apportée par la modalité visuelle est quasi imperceptible pour un RSB
de 10dB ou 30dB, elle permet de passer d’un taux de fausses alarmes de presque
60%, pour le détecteur (A Global), & environ 25%, pour le détecteur (AV), pour 80%
de bonnes détections quand le RSB est de -10dB. Ainsi, plus le RSB est faible plus la
redondance de la modalité visuelle de la parole permet de suppléer le manque d’in-
formation acoustique directement exploitable pour la détection d’activité vocale. De
plus, les performances obtenues par le détecteur d’activité vocale (A) sont meilleures
que celles obtenues par le modéle global (A Global), ce qui tend & prouver que le
modéle muti-noyaux permet de mieux modéliser la parole. Finalement, ces figures
permettent de montrer le gain combiné de la modalité visuelle et de l'intégration

par rapport & un modéle purement acoustisque instantané, surtout pour un faible
RSB.

4.5.2 Détecteur visuel de silence

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats du détecteur visuel de silence
tout d’abord pour les parameétres de largeur et hauteur internes du contour labial,
puis pour les images naturelles.

Considérons dans un premier temps le corpus “Grenoble” et donnons les perfor-
mances du détecteur de silence a partir des parameétres de largeur et hauteur internes
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FiG. 4.14 — Performances du détecteur visuel de silence sur images naturelles pour
le corpus “Grenoble”. Figure 4.14(a) : influence de lintégration (4.27). La légende
indique la valeur de 7. Figure 4.14(b) : influence de la durée minimale des silences
détectables. La légende indique la durée des silences en nombre de trames.

des lévres (figure 4.13). Nous pouvons voir l'importance de l'intégration par le fil-
trage passe-pas (4.27) dans ’amélioration des performances du détecteur de silence
(figure 4.13(a)) : cette intégration diminue l'influence des faibles mouvements des
levres pendant la parole (FA) et diminue également Uinfluence des petits mouve-
ments des lévres pendant les silences (ND). Ainsi, cela permet de diminuer de fagon
significative le taux de fausses alarmes a un taux de bonnes détections donné par rap-
port a l'utilisation du paramétre instantané (4.25) : par exemple le point 28%-80%
sans intégration devient 12%-80% avec une intégration correcte (7 = 5). De plus, la
figure 4.13(b) montre 'effet de ne détecter que des silences d’au moins une certaine
durée égale a N trames consécutives de silence. Les courbes COR montrent que
choisir une durée minimale de silence trop large (N = 200 trames ce qui correspond
a 4s) diminue de fagon importante le taux de détection des silences. En revanche,
choisir de fagon raisonnable une durée minimale des silences détectés (par exemple
N = 20 trames ce qui correspond a 400ms) permet de diminuer le nombre de fausses
détections tout en conservant un fort taux de détection. Le gain de performance du
a la durée minimale des silences est similaire a celui que 1’on peut obtenir en inté-
grant par le filtrage passe-bas. Utilisé simultanément, nous obtenons des scores de
détection de silence qui sont exploitables pour la séparation de sources comme nous
le verrons dans la partie suivante. Le compromis 10%-70% peut garantir un taux de
fausses alarmes suffisamment faible pour une exploitation correcte de la détection
des silences.

Considérons maintenant le cas du détecteur de silence sur images naturelles. Tout
d’abord, nous avons utilisé le corpus “Grenoble” pour faire une comparaison entre
les performances obtenues par le détecteur visuel de silence (4.27) (figure 4.13) et
celles obtenues par le détecteur de silence sur images naturelles (figure 4.14). Comme
pour le détecteur visuel de silence obtenu a partir des largeur et hauteur internes
des lévres, I'intégration par un filtre passe-bas du parameétre vidéo (4.32) ou la durée
minimale des silences détectable permettent d’améliorer la robustesse de la détection
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FiG. 4.15 — Performances du détecteur visuel de silence sur images naturelles pour
le locuteur 6 du corpus “Cardiff”. Figures 4.15(a) et 4.15(b) influence de I'intégra-
tion (4.27) pour les vues de face et de coté respectivement. Les légendes indiquent la
valeur de 7. Figures 4.15(c) et 4.15(d)
détectables pour les vues de face et de coté respectivement. Les légendes indiquent

la durée des silences en nombre de trames.

: influence de la durée minimale des silences
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F1G. 4.16 — Exemple de détection des silences. Figure a) : signal acoustique s(t)
avec la référence des silences (rouge), les trames détectées silence (magenta) par le
détecteur de silence du paragraphe 4.3.1 et celles détectées silence (cyan) par celui
du paragraphe 4.3.2. Figure b) : évolution de la largeur (vert) et hauteur (bleu)
internes des lévres. Figure ¢) : logarithmes décimaux des parametres vidéo instantané
tronqué a -3 (4.25) (bleu) et intégré (4.27) avec 7 = 5 (magenta). La valeur du
seuil est indiquée en rouge. Figure d) : logarithmes décimaux des parameétres vidéo
instantané (4.32) (bleu) et intégré (4.34) avec 7 = 5 (cyan). La valeur du seuil est
indiquée en rouge.

des silences. Il est intéressant de noter que 1’on obtient des performances similaires
avec la détection visuelle de silence sur images naturelles que celles obtenues avec le
détecteur visuel de silence sur les largeur et hauteur internes des lévres. De méme
dans des conditions moins controlées obtenues a partir du corpus “Cardift”, I'inté-
gration temporelle permet d’améliorer les performances (figure 4.15). La détection
des silences par la vue de coté donne des résultats similaires & ceux obtenus par la
vue de face, prouvant qu’il est donc possible de faire un détecteur visuel de silence
a partir d’une vue de coté du locuteur.

Finalement, la figure 4.16 montre un exemple de l'indexation des silences par
les détecteurs de silence visuels des paragraphes 4.3.1 et 4.3.2. Cette section de
parole de 4 secondes regroupe toutes les relations possibles entre les données visuelles
et le signal de parole : mouvement des lévres pendant la parole et le silence, pas
de mouvements des lévres pendant la parole et pendant le silence. Nous pouvons
voir que les détecteurs de silence intégrés (7 = 5 pour les deux) permettent de



4.6 En résumé 103

bien détecter les silences. Ils ne peuvent empécher des fausses détections de silence
(entre 0.8s et 1.1s) ou des non détections de silence (entre 2s et 2.2s). Cependant,
I'intégration permet d’éviter des fausses détections de silence que produiraient les
détecteurs de silence instantanés (courbes bleues des figures 4.16¢) et 4.16d)).

4.6 En résumé

Dans ce chapitre, nous avons étendu la détection statistique d’activité de pa-
role purement acoustique développée dans la littérature a une détection bimodale
d’activité vocale exploitant le modéle audiovisuel normalisé du chapitre 3. Comme
I’ont montré nos expériences, un tel détecteur audiovisuel d’activité vocale est plus
performant qu’un détecteur d’activité vocal purement acoustique traditionnel. Ce
détecteur bimodal d’activité vocale nécessite une connaissance statistique du bruit,
mise a jour au cours du temps pour suivre ses évolutions. Dans le cas de bruit
fortement non stationnaire, ce suivi n’est pas aisé. Ainsi, nous avons proposé un
détecteur de silence purement visuel fondé sur I’hypothése de non mouvement des
lévres pendant le silence. Proposé dans un premier temps sur les parameétres de
hauteur et largeur internes du contour labial, ce détecteur visuel d’activité vocale a
ensuite été proposé sur des images naturelles. Afin de tester ce dernier, nous avons
congu le protocole et I'enregistrement d’une base de données originale qui n’a, pour
I'instant, été exploitée que partiellement. Les performances d’un tel détecteur visuel
d’activité vocale sont trés bonnes et présentent l'avantage de ne pas dépendre du
bruit acoustique notamment si celui-ci est fortement non stationnaire.
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Introduction

La partie précédente nous a permis de modéliser la bimodalité de la parole sous
deux approches différentes que ce soit par un modéle statistique audiovisuel (cha-
pitre 3) ou par un détecteur d’activité vocale audiovisuel ou purement visuel (cha-
pitre 4). Nous allons maintenant exploiter ces modélisations de facon a les inclure
dans des algorithmes de séparation de sources, et ceci de deux facons différentes,
d’une part comme une alternative aux techniques purement acoustiques actuelle-
ment utilisées et d’autre part comme base de nouveaux procédés de séparation.

Pour cela, rappelons brievement le contexte de la séparation de sources exposée
au chapitre 2. Nous disposons de N, observations, notées x(t) = [z1(t), -+, zn, (t)],
de N, sources, notées s(t) = [s1(t), -, sy, (t)]7, obtenues & partir d’une fonction de
mélange H(+)

x(t) = H(s(t)).

La séparation de sources consiste a construire uns fonction de séparation G(-) telle
que ses sorties y(t) soient des estimées des sources s(t)

Dans le cadre de mélanges convolutifs, les fonctions de mélange et de séparation
sont supposés étre linéaires et avec mémoire. On peut alors écrire que

x(t) = H(t) *s(t) (IIL.1)

et
y(t) = G(t) = x(1). (II1.2)

Dans notre étude, nous cherchons a séparer, ou plutot extraire, une source de parole
particuliére que nous appellerons source d’intérét. Arbitrairement, nous considére-
rons que cette source d’intérét est par exemple la premiére notée sq(t). Pour cela,
nous disposons non seulement des observations acoustiques x(¢) mais également
d’une observation visuelle additionnelle, v (), des lévres du locuteur d’intérét dont
nous cherchons a extraire le signal acoustique correspondant (cf. figure 4.17). Pour
extraire la seule source s;(t) des mélanges, nous pouvons nous contenter de déter-
miner la premiére ligne de la matrice de séparation G(t) et nous noterons Gy .(t) le
vecteur ligne tel que Gy .(t) = [G11(t), -+, Gin,(1)]-

Suivant que nous utiliserons le modéle statistique audiovisuel que nous avons
construit au chapitre 3, ou que nous exploiterons la détection d’activité vocale mul-
timodale introduite au chapitre 4, nous abordons ce probléme d’extraction de sources
de parole audiovisuelle soit pour résoudre les indéterminations (permutations et/ou
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FiG. 4.17 — Extraction d’'une source de parole audiovisuelle.

gains) rencontrées par les méthodes de séparation aveugle de source, soit pour es-
timer directement la ligne G;.(t) de la matrice de séparation permettant ainsi une
extraction directe de la source d’intérét. Notons que les méthodes que nous proposons
permettent d’extraire des observations x(t) la source pour laquelle nous disposons
du signal vidéo. Si nous souhaitons extraire d’autres sources de parole par les mé-
thodes que nous proposons, il est nécessaire de disposer des observations visuelles
correspondantes.



Chapitre 5

Extraction par la résolution des
indéterminations

Dans ce chapitre, nous présentons deux techniques audiovisuelles appliquées
apres un algorithme de séparation de sources dans le but d’extraire une source de
parole & partir d’observations obtenues par un mélange convolutif de sources. L’idée
principale de ces méthodes est d’exploiter la cohérence audiovisuelle de la parole
pour résoudre le probléme des indéterminations (gain et permutation) rencontrées a
chaque fréquence. Pour cela, on s’appuie sur la modélisation des cohérences audiovi-
suelles soit grace au modele audiovisuel proposé au chapitre 3, soit par le détecteur
d’activité vocale visuel du chapitre 4.

Apreés avoir rappelé le principe de séparation de sources dans des mélanges convo-
lutifs et le probléme des indéterminations qui en découle, nous introduirons deux
nouvelles méthodes audiovisuelles pour les résoudre.

5.1 Position du probléme

Nous rappelons dans ce paragraphe les indéterminations dues a la séparation de
sources dans le domaine fréquentiel par un critére d’indépendance.

5.1.1 Indéterminations

Dans le cas de mélanges convolutifs, la résolution du probléme de séparation
de sources de mélange consiste, comme nous venons de le rappeler, a estimer une
matrice de filtres G(¢). Comme plusieurs auteurs 1’ont proposé, voir par exemple |93,
40, 102, 108, 139, 105], nous allons effectuer la séparation dans le domaine fréquentiel
ot les équations de mélange (II1.1) et de séparation (II1.2) deviennent respectivement

X(t, f) = H()S(t, /) 5.1)
et

Y(t, f) = G X(t, f). 52)
ou G(f) et H(f) sont respectivement les réponses en fréquence des fonctions de

mélange H(t) et de séparation G(t). Puisque les fonctions de mélange et de sé-
paration sont supposées stationnaires, H(f) et G(f) ne dépendent pas du temps,
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tandis que les signaux (i.e. sources, observations) peuvent étre non stationnaires.
S(tv f) = [Sl(tv f)v e 7SNs(t7 f)]TJ X(tv f) = [Xl(tv f)7 T 7XNo(t7 f)]T et Y(tv f) =
[Yi(t, f), -+, Yn.(t, f)]T sont respectivement les vecteurs regroupant les transfor-
mées de Fourier a court terme (TFCT) des N, sources, des N, observations et
des Ny estimées des sources a 'instant t et a la fréquence f. Pour estimer la ma-
trice de séparation G(f), nous utilisons la méthode proposée par Pham et al. [102]
exploitant la non-stationnarité des sources dont nous rappelons ici briévement le
principe de fonctionnement. Cette méthode repose sur le fait que, pour des sources
indépendantes, les matrices de densités spectrales de puissance a court terme des
sources I's g(t, f) sont diagonales quelles que soient la fréquence f et l'instant t.
Les sources étant de plus supposées non-stationnaires, a une fréquence donnée f,
les matrices I's g(¢, f) évoluent au court du temps. Ainsi, en se limitant a 'ordre
deux, Pham et al. [102] proposent, pour estimer la matrice de séparation G(t), de
diagonaliser conjointement un ensemble de matrices {G(f)I'x x (¢, f)G*(f)}+ par un
algorithme de diagonalisation rapide [96]. Notons que cette méthode nécessite que
les spectres d’amplitude des sources évoluent différemment au cours du temps. Ce-
pendant, comme toute méthode de séparation de sources fondée sur I'indépendance,
ce principe ne permet d’estimer la matrice de séparation qu’a une permutation et
un gain prés. Dans le cas de séparation dans le domaine fréquentiel, ce probléme se
rencontre a chaque fréquence f :

v f, W) A)) / G =T(F) AS) H(S), (5:3)

ou II(f) et A(f) sont respectivement les matrices de permutation et de gain a la
fréequence f. La limitation de cette méthode vient de ce que I'estimation de G(f) est
faite a chaque fréquence indépendamment des autres fréquences : ainsi rien n’assure
que les matrices I1(f) soient les mémes pour toutes les fréquences f comme illustré
a la figure 5.1. Pour obtenir une bonne reconstruction des sources il est alors néces-
saire de s’assurer que les permutations et les distorsions soient les mémes a chaque
fréquence f :

II(f1) = 1I(f2),
A(f1) = A(f2).
Notons que, puisque 1'on cherche uniquement & extraire la premiére source sq(t), il

n’est alors nécessaire de lever les indéterminations que pour cette source : ¢’est-a-dire
étre capable d’assurer

V(f1, f2), {

{ Hl,l(f) = 1, Vf, (54&)
Aia(f) = Aa(f2), V(i fo) (5.4b)
Plusieurs solutions purement audio ont été proposées en faisant des hypothéses sur
le processus de mélange ou sur les sources (¢f chapitre 2). Comme nous allons le
voir dans ce chapitre, nous proposons deux nouvelles solutions audiovisuelles pour
résoudre ce probléme des indéterminations.

5.1.2 Notations

Les sources S,(t, f) peuvent étre vues d’un point de vue mathématique comme
des matrices a trois dimensions : (indice de la n®™° source x temps t x fréquence f).
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Fi1G. 5.1 — Probléme des permutations pour la séparation fréquentielle : den-
sité spectrale de puissance a court terme 'y (¢, f) de deux sources indépendantes
(JUPUP| 5.1(a) et [APAPA] 5.1(b)) et des deux sources estimées avec des permuta-
tions nuisibles (5.1(c) et 5.1(d)).
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De facon a lever toute ambiguité sur les notations vectorielles, nous noterons par
“” la dimension qui est vectorisée. Ainsi, par exemple S, (¢, :) est le vecteur colonne
qui regroupe les coefficients de la TFCT de la n®® source a 'instant ¢ : S, (¢,:) =
[Sn(ta fl)a Y >Sn(t> fo)]T'

Soit Y.(t, f) = [Yi(t, f), -+, YN, (¢, f)]T le vecteur colonne des N, estimées des
sources a l'instant t et la fréquence f. En faisant I’hypothése que l'algorithme de
diagonalisation conjointe fournit une matrice G(f) séparante, ce vecteur est donc
égal & S.(t, f) = [Si(t, f), -+, Sn.(t, f)] & une permutation II(f) et un gain prés
AL) :

Y.(t, f) = I() M) S.(t, f).

Finalement, dans un souci de simplicité, nous noterons Il (resp. Ay) 'ensemble
des matrices de permutation (resp. diagonales de gain) {II(f)}; (resp. {A(f)}y).

5.2 De la cohérence audiovisuelle. ..

Dans ce paragraphe, nous introduisons, pour lever les indéterminations, notre
nouvelle approche qui exploite la cohérence audiovisuelle d'un signal de parole grace
au modéle audiovisuel introduit au chapitre 3. Nous expliquons tout d’abord le
principe pour régulariser les permutations. Puis nous présenterons la résolution du
probléme des distorsions (gains) et finalement nous présenterons comment nous ex-
ploitons ces deux régularisations ensemble [111].

5.2.1 Indétermination de permutation

Supposons dans un premier temps que V f, A(f) = Iy,. Régulariser alors le
probléme des permutations produites par la séparation des sources dans le domaine
fréquentiel (i.e. satisfaire (5.4a)), consiste a chercher 'ensemble P, des matrices de
permutation tel qu’a chaque fréquence f

vi(tf|P) = it o). (5.5)

ou Y1 (t, fP(f)) est Destimée du coefficient de la TFCT de s(t), pour I'instant ¢
et la fréquence f, a la permutation P(f) prés. Notons qu’a chaque fréquence f la
matrice de permutation ne dépend pas du temps ¢ puisque la matrice de séparation
G(f) est indépendante du temps. Ainsi, nous avons

Vit fIP(f)) = (P(f)Y.(t. f)), (5.6)

oll (z);, est la k*™¢ composante du vecteur z. Par simplicité, nous notons Y (t, : |77f)
le vecteur dont les composantes sont définies par Vi (¢, f|P(f)) :

Yi(t: 1Py) = V(L AP ity [PUN)]

Pour estimer Py, nous proposons de minimiser le critére audiovisuel j;'V (t|77f)
entre le spectre d’amplitude acoustique de la premiére sortie y;(t) et 'information
visuelle vy (%) :

Py = argin ji'" (t|Py) (5.7)
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avec

(1P = =n [pav (av, (65 [Pr), va(0)) ] (5.8)

ol pay(-) est la densité de probabilité du modéle audiovisuel défini au chapitre 3
par I’équation (3.18) et ay, (t,: \Pf) est le logarithme, composante & composante,
du module de Y (¢,: |Py)

ay; (t,: "Pf) = hl)Yl (t,: "Pf) ‘

Notons que, comme le critére (5.8) ne porte que sur l’estimation de la premiére source
y1(t), il n'assure au mieux que (P(f)I(f)),,

laissant les autres termes de (ﬁ(f)H(f)) non-spécifiés. En d’autres termes, ceci
signifie que, au mieux, la méthode proposée assure seulement que les composantes
de Y, (t,: \Pf) correspondent effectivement a celles de la source d’intérét (i.e. que
(5.5) soit vérifiée) sans aucune contrainte sur les autres estimations des sources qui
peuvent alors contenir encore des permutations. Mais, dans notre problématique,
ceci n’est pas un réel probléme puisque nous voulons seulement extraire la premiére
source s1(t) a partir de vy (). On rappelle qu’extraire d’autres sources de parole avec
notre méthode requerrait des observations vidéo supplémentaires sur ces sources a
extraire.

Dans 120, 118], il a été montré que pour exploiter correctement la cohérence au-
diovisuelle, il est nécessaire de faire une intégration temporelle du modéle statistique
audiovisuel (3.18) puisque la cohérence audiovisuelle est principalement exprimée
dans la dynamique temporelle de la parole. Ainsi, pour améliorer le critére (5.8),
nous introduisons la possibilité de lisser les probabilités au cours du temps. Dans
ce but, nous supposons que les valeurs des caractéristiques audio et vidéo pour
différents instants consécutifs sont indépendantes et nous définissons un critére au-
diovisuel intégré par

= 1 pour toutes les fréquences f,

Z] (t|Py). (5.9)

Commeil y a (NS!)Nf matrices de permutation possible (si le nombre de sources est
N; et Ny le nombre de fréquences de calcul des TFCT), il n’est pas possible de faire
une recherche exhaustive du fait du cott calculatoire que cela implique. Pour sim-
plifier la présentation de I'algorithme que nous proposons pour la minimisation du
critére (5.9), nous ne présentons le principe que pour deux sources, mais ce principe
est facilement généralisable aux cas ou plus de deux sources rentrent en jeu. Tout
d’abord, nous utilisons un algorithme dichotomique dans lequel nous simplifions le
critére (5.9) par une marginalisation de la probabilité audiovisuelle pay (-, ) vis-a-vis
de sous-ensembles de fréquences consécutives. Ainsi, soient F un sous-ensemble ar-
bitraire de fréquences f; et p’iy (-, ) la densité de probabilité audiovisuelle marginale
vis-a-vis du sous-ensemble F :

phv (a(t / /pAv v(t)) da(t, f;). (5.10)

VIi¢F
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a(t, f1) alt, fng/2) || vi(t)
a(t, f1) oalt, fngya) vi(t) alt, fnyjat1) o alt fagge) || V()
A//// \\\\s é_’/’/ \\\\s\

Fic. 5.2 — Algorithme marginal audiovisuel : & chaque étape, nous testons avec le
critére audiovisuel marginal (5.11) sl est nécessaire d’effectuer la permutation d’un
ensemble de coefficients audio dont le nombre est divisé par deux a chaque fois.

On définit alors la forme marginale de (5.9) par

IV (P, F) = ij{w(t 1Py, F) (5.11)
(P, F) = ~1n [piv (ayl (t,: |Pf)>V1(t)>} . (5.12)

Nous allons maintenant exploiter cette simplification en utilisant I’algorithme di-
chotomique descendant suivant, que nous appelons algorithme marginal audiovisuel
(cf. figure 5.2)

1. Tout d’abord, on teste la permutation globale de tous les paramétres audio (i.e.
F=A{f1,--, [n,2}), entre les deux sources estimées, qui minimise Ji*" (-, F)

HP
IV (Trer, F) s IV (Zier, F)
H,

ou Zy est I'ensemble de matrices identités et J; est 'ensemble de matrices
unitaires anti-diagonales'. H, signifie qu’il ne faut pas faire de permutation
puisque le vecteur ay, (t,: |If€_7-‘) = ay, (t,:) est plus cohérent avec la vidéo
v1(t) que le vecteur? ay, (t, : |jf€f) = ay,(t, ;) qui correspond a la permutation
de tous les coefficients. H), signifie qu’il faut effectuer la permutation, aux
fréquences incluses dans F, entre les coefficients des deux sources estimées.

2. On affine ensuite I'estimation de ’ensemble des matrices de permutations en
testant séparément par le critére marginal (5.11).

!Nous rappelons que dans un souci de simplicité, nous ne présentons notre principe que dans le
cas de deux sources. Il n’y a alors que deux possibilités pour les matrices de permutation : Z; qui
correspond & aucune permutation et J; qui permute les coefficients entre les deux sources estimées.

2Remarquons que si z un vecteur colonne et II une matrice de permutation, alors on a
IIlnz = In (ITz), ot In est le logarithme composante & composante. Ceci signifie qu’il est équi-
valent d’effectuer une permutation des composantes d’un vecteur puis de prendre le logarithme
du résultat ou bien d’effectuer la permutation directement sur le logarithme des composantes du
meéme vecteur.
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at,f1) e alt, £) o alt ) ||
a(t, fl) cee a(t, f2i—1) a(t, fgl) ce. a(t, fo/Q) vi (t)
|
|
y

F1G. 5.3 — Algorithme audiovisuel conjoint : & chaque étape, on teste grace au critére
conjoint (5.9), s’il faut effectuer la permutation d’un ensemble de coefficients audio
dont le nombre est multiplié par deux a chaque fois.

— une permutation de I’ensemble de la premiére moitié des fréquences corres-
pondantes aux Ny/4 plus petites fréquences, F1 = {fi, -+, fn,/a}

Hp

Jiqv(jfefufl) § JiAV(Ifefmfl)a
H,

— une permutation de I’ensemble de la seconde moitié des fréquences corres-
pondantes aux Ny/4 plus grandes fréquences, Fo = { fn,/at1,** , fn; 2}

Hp

Jiqv(jfefwfl) § JiAV(IfEJ:wa)'
H,

3. On continue ainsi de suite avec ce principe dichotomique sur tous les sous-
ensembles de fréquences dont on aura divisé la taille par un facteur 2.

Ensuite, le principe de cet algorithme consiste a rechercher, a chacune des étapes,
quel est le sous-vecteur des coefficients audio entre [ay, (¢, fi), -+ ,ay (¢, f;)]7 et
lay, (£, fi), - s aw, (¢, f;)]T le plus cohérent avec le vecteur vidéo vi(t) et ce au sens
du critére audiovisuel marginal (5.11).

Ce premier algorithme, utilisant le critére audiovisuel marginal (5.11), donne une
bonne estimation de I’ensemble des permutations Py, mais nous observons que ce
résultat peut étre amélioré. Ceci n’est pas surprenant puisque la densité de proba-
bilité audiovisuelle marginale (5.10) ne tient pas compte de toutes les cohérences
audiovisuelles. Nous raffinons alors I'estimation de Py grace a 'algorithme récursif
ascendant suivant que nous appelons algorithme audiovisuel conjoint (c¢f. figure 5.3) :

1. Pour chaque fréquence f;, 1 < ¢ < N;/2, tester avec (5.9) l'ensemble des
permutations Py,, entre les coefficients des deux sources estimées, qui permute
ceux-ci a la fréquence f; laissant inchangé les coefficients des autres fréquences
fja ] 7&@

HP
I (Pr) s I,
Hr
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En d’autres termes, on cherche entre les vecteurs [ay, (t, f1), - -, ay, (£, f;)]"
et [ayl (ta f1>7 T, Ay (ta fi—1)7 ay, (ta fl)v ay, (tv fi+1)7 Ay (ta fo)]T lequel est
le plus cohérent avec le vecteur vidéo vy (¢) au sens du critére (5.9).

2. Ensuite, pour chaque couple de fréquences (fgi_l, f2i>, 1 <i < N¢/4, on teste
de facon similaire I’ensemble des permutations Pa;_; 9;, entre les coefficients des
deux sources estimées, qui permute ceux-ci au couple de fréquences (fai_1, f2),
laissant inchangé les coefficients autres aux fréquences

Hp
IV (Paicap) s JPV(T).
H,

En d’autres termes, on cherche entre les vecteurs [ay, (¢, f1),- - - , ay, (£, fn,)]" et

[ayl (ta f1)7 T, 0y (tv f2i—2)7 aYQ(t7 f2i—1>7 ay, (tv f2i)7 ayy (tv f2i+1>7 I ¢l (tv fo)]T
lequel est le plus cohérent avec le vecteur vidéo vy(t) au sens du critére (5.9).

3. On continue avec ce principe dichotomique jusqu’a tester ’ensemble des per-
mutations P ... n,/2 qui permute les coefficients pour 'ensemble des fréquences

U s I e}
Hp
TV (Prn,2) s JPV(D).

4. On boucle a I’étape 1 si nécessaire.

La succession des deux algorithmes s’est révélée relativement efficace comme on le
verra a la section 5.4. Malheureusement, un probléme délicat apparait quand on uti-
lise les critéres (5.9) et (5.11) : le probléme du facteur d’échelle. En effet, ’ensemble
des matrices de gain A; peut influencer de fagon dramatique les valeurs des densités
de probabilité dans les équations (5.8) et (5.10). Ainsi, ce facteur d’échelle inconnu
doit étre estimé de facon a améliorer la qualité de la reconstruction des sources.
C’est, pourquoi nous présentons maintenant une méthode pour estimer I’ensemble
des facteurs d’amplitude rencontrés a chaque fréquence.

5.2.2 Estimation des facteurs d’amplitude

La régularisation du facteur d’amplitude (5.4b) pour un probléme de séparation
de sources dans le domaine fréquentiel consiste & estimer un ensemble de gain Ly
qui vérifie

Yi(t FIEF) = it . (5.13)

ou Yl(t, f}ﬁ(f)) est I'estimée du coefficient de la TFCT de s;(t), a U'instant ¢ et a
la fréquence f, au gain L£(f) prés :

Vit (D) = (L) Y2 1),

Notons que, puisque la matrice de séparation G(f) ne dépend pas du temps, ’en-
semble des matrices de gain £ ne dépend pas non plus du temps. Ainsi, nous avons

Vit FIE(N) = Lra(f) Valt, f)
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puisque L£(f) est une matrice diagonale. Notons que, méme si I’estimation optimale
de Z(f) était A~1(f), puisque nous ne cherchons qu’a extraire la premiére source,
il suffit d’estimer le coefficient 21,1( f). Ainsi, chercher a régulariser le facteur d’am-
plitude consiste a chercher, & chaque fréquence f, le coefficient 21,1( f) tel que

Lii(f)Yi(t, f) = Si(t, f). (5.14)

Pour estimer 21,1( f), nous proposons d’exploiter le modéle purement audio ob-
tenu par marginalisation du modéle audiovisuel (3.18) du chapitre 3 que nous rap-
pelons ici

Nav

pav(ai(t, ZWAVPG vi(t) | 2) prran(t,:) |T5),

ou a;(t,:) = In|Sy(¢t,:)| est le logarithme du module des coefficients de la TFCT.
La marginalisation de ce modéle vis-a-vis des paramétres vidéo donne le modéle
purement audio suivant

ZW DLr al )|FA)

ot wt est le poids du i noyau audio dérivé du noyau audiovisuel correspondant :

w? = wAV et Ny = N,y est le nombre de noyaux audio. Notons qu’une distribution

de LogRayleigh sur a;(t,:) est équivalente & une distribution normale complexe
circulaire sur Si(¢,:). Ainsi le modéle suivi par S(¢, ;) est donné par

Zw pe (Si(t,:)]0,207) . (5.15)

Puisque la variance de Y (t, f}f(f)) vérifie

Var [V (e, FIE()| = (Zua() Var[vi(t, 7).

ou Var[-| est 'opérateur variance. Ainsi, vérifier (5.14) implique que

(£0a()) Var[¥it, )] = Var[Si(t. ). (5.16)

Or la variance des coefficients de la TFCT de la premiére source est donnée par le
modéle audio (5.15) :

Var[Si(t, f)] Zw [2T4(f (5.17)

En reportant ce résultat dans (5.16), nous proposons d’estimer Ay 1(f) par

i w(20A(S)
\/ V] (5.18)
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ot Var [Yl (¢, f)] est estimée par I'estimateur classique de la variance donné par

VarVi(r, )] = 7t SOl A (5.19)

Cependant, cette idée ne peut fonctionner que si la variance des signaux acous-
tiques observés est égale a celle obtenue a partir du modéle purement audio (5.15).
Mais ceci peut ne pas étre vérifié puisque la variance donnée par le modéle est
une variance moyenne correspondant a I’ensemble des sons prononcés lors de I'ap-
prentissage. Ainsi, cette variance peut étre différente de la variance d’une section
particuliére de la parole notamment lorsque la section de parole que nous voulons
séparer est petite devant celle utilisée lors de I'apprentissage et que des sons n’ont
pas été prononcés. Pour surmonter cette difficulté, nous proposons d’utiliser le mo-
deéle audiovisuel : nous allons ici exploiter la redondance de la modalité visuelle
vis-a-vis de la modalité auditive. Pour cela, remplagons dans (5.16) Var[S(¢, f)]
par Var[Si(t, f)|vi(t)], avec

Var [Sl (t, f)|V1(t)} = }Sl(t, f) ‘2pA|V(51(t, f)|V1(t))dSl (t, f)
S1(t.f)

Or d’aprés la régle de Bayes, on a

pav (Si(t, f),v1(t))
pV((Vl (t)) ’

ol py (vi(t)) est le modele visuel marginal obtenu a partir du modeéle audiovisuel
par marginalisation par rapport aux coefficients audio :

pA\v(Sl (, f)|v1(t)) =

pv (vi(t) = ZWZVPG(Vl(t)W}/aZzV)

1=1
AV

;éme

avec Ny = Ny est le nombre de noyaux, et w) = est le poids a prior: du ¢

noyau. On obtient ainsi

Nav AV V s
V[ 1 (0] = Y < prp( E)<|M>Z|LVEZE)V) T (520

Ainsi, en tenant compte du fait que wZAV = wi par construction, cette expression se
réécrit
Nav
Var[Si(t, f)|vi(t) Zp ilvi(t)) 2T (f) (5.21)

qui fait intervenir p(i|v1(t)) qui est la probabilité a posteriori visuelle que le 7¢™¢
noyau ait généré le son a l'instant ¢.

Si ’on dispose de plusieurs observations, en considérant que ces observations sont
indépendantes les unes des autres, 'expression (5.21) s’exprime

Nav

Var [Sy(t, f)|vi(t)] :Z< ZP (lva(t) ) 207 (f). (5.22)

i=1
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Finalement en reportant ce résultat dans (5.16) ou Var[S(t, f)] est remplacé par
Var[S1(t, f)|vi(t)], on obtient

N S (3 SLp(ivi) ) (2ri)

Li1(f) = Var 1, 1] (5.23)

Si l'on compare ce résultat avec celui de la formule (5.18), on constate que les
poids a priori w? du modéle audio ont été remplacés par la moyenne temporelle
de la probabilité a posteriori des noyaux connaissant les observations visuelles. Ces
derniéres peuvent s’apparenter a des poids a posterior: des noyaux.

Nous expliquons maintenant comment utiliser simultanément ’estimation de
I'ensemble Py et L; de fagon a régulariser a la fois les gains et les permutations.

5.2.3 Algorithme final

Initialement [109], nous avions proposé d’estimer I’ensemble des facteurs d’am-
plitude Ay aprés avoir régularisé les permutations par les principes audiovisuels du
paragraphe 5.2.1. Mais comme nous l’avons expliqué précédemment, I’ensemble A
des facteurs d’amplitude inconnus peut dramatiquement changer la valeur des proba-
bilités (5.8) et (5.10). Ainsi, pour avoir de meilleures performances, nous proposons
un algorithme qui combine les estimations des facteurs d’amplitude et des permuta-
tions : a chaque étape des algorithmes audiovisuel marginaux et conjoints, si 1, est
choisi (i.e. si on détecte qu’aprés permutation le nouveau vecteur des coefficients
audio est plus cohérent avec la vidéo vy(t)), alors nous réestimons les facteurs d’am-
plitude grace au processus audiovisuel (5.23). Si nécessaire, il est possible de boucler
plusieurs fois I'algorithme conjoint audiovisuel que nous proposons.

Ainsi, cet algorithme estime Ef et Pf, puis les sources estimées S.(t, f) sont
obtenues par

S.(t, f) = L(f) P(f) Y.(t, f). (5.24)

Finalement, la source d’intérét s;(f) est reconstruite par transformée de Fourier
inverse & court-terme de S (¢, f).

Notons que, bien que nous n’ayons présenté ici que le cas d’une seule source
d’intéret, il est trés facile d’étendre les critéres (5.9), (5.11) et (5.23) & un plus grand
nombre de sources d’intérét, si les informations visuelles correspondantes sont dispo-
nibles. L’estimation finale des sources reste, quant a elle, toujours donnée par (5.24).

L’algorithme que nous venons de proposer est fondé sur la possibilité d’estimer
I'ensemble des permutations II; grace au modeéle audiovisuel du chapitre 3. Bien
qu’efficace, comme nous le verrons un peu plus tard au paragraphe 5.4 portant sur
les expérimentations, ce principe requiert au préalable ’apprentissage du modéle
audiovisuel. C’est pourquoi, nous allons présenter dans le paragraphe suivant une
autre technique ou le modéle audiovisuel est remplacé par le détecteur de silence
purement visuel du chapitre 3.
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5.3 ...a la parcimonie de la parole

Une alternative a la solution du probléme des permutations donnée dans le pa-
ragraphe précédent est d’exploiter la détection des moments de silence de la source
d’intérét s (t).

A chaque fréquence f, la fonction de séparation (c¢f. paragraphe 5.1.1) est une
matrice de séparation G(f) qui permet de diagonaliser a la fréquence f ’ensemble
des matrices I'xx (¢, f) des densités spectrales de puissance & court terme des obser-
vations X(1) :

Tyy(t, f) = G(f) Txx(t, f) GT(f), (5.25)

ou I'yy(t, f) est la matrice des densités spectrales de puissance des sorties de la
séparation. Nous rappelons que les sorties y(¢) étant indépendantes, les matrices
Iyvy(t, f) sont diagonales pour tous les instants ¢ et toutes les fréquences f. Le
logarithme du £°"¢ terme de la diagonale est appelé profil par Pham et al. [102] :

E(t, f; ]{3) = hl(ryy(t, f))k,k

Son évolution au cours du temps correspond a la variation de ’énergie spectrale de
la k®m¢ source & la fréquence f au cours du temps t.

Soit 7 I’ensemble de tous les indices temporels t. Supposons maintenant qu’un
oracle, qui nous est donné par le détecteur d’activité vocale purement visuel du cha-
pitre 4, nous donne ’ensemble 77 des indices temporels pendant lesquels la source
s1(t), pour laquelle nous cherchons a régulariser les permutations, est absente du mé-
lange. En d’autres termes, le détecteur d’activité vocale visuel permet de connaitre
les intervalles de temps 7; C 7 durant lesquels le locuteur, pour lequel nous dispo-
sons de I'information visuelle vy (t), ne parle pas. La densité spectrale de puissance
de la source s1(t) doit donc étre nulle durant ces périodes de temps et le profil
E(t, f;-), pour t € Ty, correspondant a l'estimation de s;(t), doit nécessairement
tendre vers moins l'infini :

teTh = s1(t)=0 = Vf, 3k / E(t, f; k) —» —oc0. (5.26)

Donc pour estimer, a la fréquence f, la permutation 73(f) telle que Y (¢, f}ﬁ(f)) =
Si1(t, f), nous proposons de rechercher parmi les Ny profils possibles celui qui est le
plus petit en moyenne pendant 77 :

o~

1 1 ..
Vf, P(f) = arggl(lfr)lm;ﬂ@(f) E(t. f:1) . (5.27)

ou E(t, f;:) = [E(t, f;1),---, E(t, f; N,)]T est le vecteur dont les composantes sont
les N, profils moyens et |7;| est le cardinal de I'ensemble 77. Cependant, puisque
chaque source s;(t) ne peut étre estimée qu’a un gain prés, da au facteur d’amplitude
A;i(f), les profils moyens sont définis & une constante additive prés

Wk, B(t, fik) = In(T()A()Dss(t AT (FI(F))

K.k

ainsi

Vk, 3j / Bt fik) =n(Tss(t, f)),; + 2 Ag,(f).
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Pour s’affranchir de cette constante et donc du facteur d’amplitude, nous définissons
a chaque fréquence f le profil moyen centré Ez (f;k) calculé sur l’ensemble 77,
ensemble correspondant & la détection de I'absence de s(t), par

Vi, Ern(f:k)= ZEtfk: ZEtfk: (5.28)

teT teT

Ce nouveau profil moyen centré est donc indépendant de A(f). Nous proposons donc
maintenant, pour estimer I’ensemble des permutations Py, de rechercher a chaque
fréquence f, parmi les N profils moyens centrés, le plus petit en valeur moyenne :

vf, PUf) = argmin (P() Bx (/) (5.29)
ot Ex,(f;:) = [Ex,(f;1), -+, Ex(f; N,)]T est le vecteur dont les composantes sont

les N profils moyens centrés. R
Finalement, nous reconstruisons la premiére source Si(¢, f) en appliquant a
chaque fréquence f la matrice de permutation P(f) ainsi estimée :

Si(t, ) = P(f)Ya(t, f). (5.30)

Le principe de cette régularisation des permutations est résumé dans l'algorithme 3.

Algorithme 3 Régularisation des permutations par un détecteur d’activité vocale.

/ Estimation des moments de silence de s1(t)/
Estimer 77 grace au détecteur d’activité vocale visuel (chapitre 4)

/ Estimation de l’ensemble des permutations/

Pour toutes les frequences f faire
Calculer les Ny profils moyens centrés Er, (f; k), k € {1,---, Ng} par (5.28)
Estimer la permutation P(f) par (5.29)

Fin boucle

/ Estimation de s1(t)/
Estimer S} (¢, f) par (5.30)

Notons que ce principe permet de résoudre les permutations pour une source
donnée si nous disposons d’un oracle associé indiquant les moments de silence de
cette source comme par exemple le détecteur d’activité vocale visuel que nous avons
introduit. Mais il peut rester des permutations non résolues sur les autres sources,
ce qui n’a pas de conséquences sur I'extraction de s;(t). Extraire plus d’une source
avec ce principe nécessitera d’avoir le(s) oracle(s) correspondant(s). Par exemple, si
deux oracles associés & deux sources si(t) et so(t) fournissent 77 et 75 qui sont
respectivement les ensembles pour lesquels les sources sont absentes, alors nous
proposons d’adapter notre principe sans utiliser cependant leur intersection pour
le calcul des profils moyens centrés (5.28). Ainsi, 7; est remplacé par Ty1\7T, =7, —
(71 N T3) pour estimer les permutations de s1(t) et 7o\7; = 7o — (72 N 7y) pour
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celles de s5(t), si ces ensembles sont non vides. Ainsi, par exemple, pour résoudre
les permutations sur la premiére source, nous cherchons a chaque fréquence f la
permutation qui vérifie

~

vf, P(f) = argmin(P() Eny(f)) .

P(f)

ol les composantes de Ez\7,(f) sont définies par (5.28). Ne pas tenir compte des
intersections des moments de silence doit permettre de garantir une plus grande
différence pour les valeurs des N profils moyens centrés sur ces intervalles de facon
a éviter au maximum les erreurs de détection des permutations. Plus généralement,
si les mélanges comptent plus de deux sources, il est nécessaire d’avoir suffisamment
de diversité dans 1’évolution temporelle des profils. On est en droit de penser qu'une
telle diversité existe dans une conversation spontanée entre plusieurs locuteurs.

5.4 Reésultats expérimentaux

Dans ce paragraphe nous présentons tout d’abord les résultats expérimentaux
de l'extraction de source par la cohérence audiovisuelle exprimée par le modéle
audiovisuel, puis les résultats expérimentaux de ’extraction par la parcimonie grace
au détecteur de silence visuel.

5.4.1 Extraction par la cohérence audiovisuelle

Pour tester notre algorithme de régularisation des indéterminations exploitant
le modéle audiovisuel, le corpus des logatomes présenté au paragraphe 3.4 sert pour
la source d’intérét s;(¢). Les paramétres {wV, pV 3V T4} ooy, du modéle au-
diovisuel ont été appris par ’algorithme EM comme nous I’avons expliqué au para-
graphe 3.3.4. La seconde source est choisie parmi le corpus des phrases présenté au
paragraphe 3.4.

Nous rappelons que la fréquence d’échantillonnage des signaux acoustiques est
de 16kHz et que les trames ont une longueur de 20ms soit 320 échantillons audio.

Résultats de I’estimation du facteur d’amplitude

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats de l'estimation du facteur
d’amplitude par une détermination soit purement acoustique (5.18) soit audiovi-
suelle (5.23). Pour cela, dans cette expérience aucun mélange ni séparation n’ont été
effectués. Le signal S;(t, f) (obtenu par TFCT de s;(t)) a été multiplié arbitraire-
ment par un facteur échelle A(f) choisi aléatoirement & chaque fréquence f.

Pour quantifier les performances, nous définissons la distorsion pour la premiére
source par

Ny

() = | 37 2 [los st £01 ~ og 0. 201 (5.31)

i=1
Une bonne estimation du facteur d’amplitude correspond a une distorsion qui tend
vers zéro. Dans le cas spécifique de notre expérience, ol il n’y a pas de permutation,
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F1G. 5.4 — Distorsion (5.31) en fonction du nombre de trames d’intégration. Trait
continu : estimation audiovisuelle (5.23) et trait discontinu : estimation audio (5.18).

la distorsion (5.31) ne dépend plus du temps t et peut étre exprimée par

Ny ) )
dy = Nif ; )1Og(£1,1(fi) Al,l(fi)))

La figure 5.4 montre la valeur moyenne de la distorsion en fonction du nombre
de trames d’intégration 7" pour les estimations audio (5.18) et audiovisuelle (5.23).
Chaque simulation a été répétée 60 fois en sélectionnant pour chacune d’elle des
logatomes différents. Heureusement, pour les deux estimations la distorsion décroit
lorsque le nombre de trames d’intégration augmente. Ceci est dia au fait que la
variance d’une section particuliére de la parole peut étre différente de la variance
du modeéle : plus la section de parole est longue, plus ’estimation est robuste. De
plus, l'estimation audiovisuelle (5.23) est meilleure que celle audio (5.18), justifiant
ainsi notre idée que la modalité visuelle peut étre une aide efficace pour estimer
la variance du modéle correspondant a une section particuliére de la parole. Ainsi,

pour une distorsion arbitraire, le nombre de trames d’intégration est plus petit pour
une estimation audiovisuelle que pour une estimation audio.

Résultats de ’estimation des permutations

Pour estimer les performances de notre algorithme de régularisation des per-
mutations, nous testons la détection de permutation pour des blocs de fréquences
consécutives. Tout comme dans la section précédent, aucun mélange ni séparation
n’ont été effectués. Nous avons simplement permuté artificiellement des blocs de fré-
quences consécutives entre les deux sources S (t, f) et Sa(t, f) obtenues par TFCT
de s1(t) et so(t) respectivement. Ensuite, nous appliquons notre algorithme de détec-
tion des permutations sur ces signaux artificiellement modifiés. Tout d’abord, nous
avons permuté 1, 4, 8, 12 et 16 blocs de fréquences dont la largeur de bande est
égale & 250Hz (soit regroupant 5 fréquences consécutives). Dans ce cas, la résolution
maximale (correspondant au nombre de fréquences consécutives) que nous cherchons
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F1G. 5.5 — Pourcentage d’erreur de détection des permutations en fonction du nombre

de trames d’intégration. Le trait continu correspond a la permutation des blocs d'une

largeur de 250Hz et le trait discontinu a la permutation des blocs d’une largeur de
100Hz.

a détecter est au mieux de 250Hz. C’est-a-dire que nous ne testerons dans notre al-
gorithme que des permutations d’au moins 5 fréquences consécutives. Ensuite, nous
avons répété ce test mais en choisissant de permuter des blocs de fréquences consé-
cutives d’une largeur égale & 100Hz (soit deux fréquences consécutives) pour 1, 10,
20, 30 et 40 blocs permutés dans le spectre. Dans ce cas la résolution maximale de
notre algorithme pour détecter des permutations est de 100Hz.

Nous définissons le nombre d’erreur de détection des permutations comme la
somme des permutations effectivement présentes mais non détectées par notre algo-
rithme et des mauvaises permutations (c’est-a-dire des mauvaises décisions de notre
algorithme).

Pour chaque condition d’expérimentation, les simulations ont été répétées 60
fois pour différents logatomes choisis aléatoirement mais connu de fagon a avoir une
référence. La figure 5.5 montre la valeur moyenne du pourcentage d’erreur de dé-
tection en fonction du nombre de trames d’intégration 7' pour les deux cas étudiés
(blocs de largeur 100Hz ou 250Hz). Cette figure montre I'importance de 'intégra-
tion pour les critéres (5.9) et (5.11). En effet, si le nombre de trames d’intégration
diminue alors le taux d’erreurs de détection augmente mais le cotit de calcul dimi-
nue puisqu’il y a moins de densités a calculer. Au contraire, si le nombre de trames
d’intégration augmente alors le taux d’erreurs de détection diminue vers zéro mais
le coit de calcul augmente. Notons que pour un nombre de trames d’intégration
égal & 40, le pourcentage d’erreurs de détection est inférieur a 5% pour les deux
conditions de test. De plus, la valeur moyenne des résultats pour les blocs de largeur
250Hz et toujours meilleure que celle obtenue pour les permutations des blocs de
largeur 100Hz ce qui signifie qu’il est plus facile de détecter la permutation d’un
bloc d’une grande largeur spectrale (i.e. regoupant un grand nombre de fréquences
consécutives). Finalement, pour un pourcentage d’erreur de détection arbitraire, il
est possible d’augmenter la résolution de 1’algorithme mais au prix d’un plus grand
nombre de trames d’intégration.
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F1G. 5.6 — Résultat de la séparation par le modeéle audiovisuel.

Résultats pour ’extraction

Dans la suite de ce paragraphe, nous considérons le cas de deux sources (fi-
gure 5.6(a)) et de deux mélanges (figure 5.6(b)). Tous les filtres de mélanges sont des
filtres artificiels a réponse impulsionnelle finie de 320 échantillons : ils modélisent de
fagon simplifiée la réponse impulsionnelle acoustique d’une piéce (figure 5.7). Méme
si les signaux sont tracés sur quatre secondes, nous n’avons utilisé que les 40 pre-
miéres trames pour détecter les permutations. Cette valeur est cohérente avec celle
obtenue au paragraphe précédent.

De fagon a quantifier la qualité de ’estimation de la matrice de séparation, nous
utilisons l'indice de performance [102], défini par

1G] -1, 5.32
|011 (5.32)

ou C(f) = G(f) H(f) est la matrice du systéme global. Pour une bonne séparation,
cet index doit étre proche de zéro (ou l'infini si une permutation a lieu).
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F1G. 5.7 — Réponses impulsionnelles des filtres de mélanges.
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F1G. 5.8 — Indice de performance 71 (f) (5.32) (pointillé) et son inverse (trait conti-
nue) tronqués a 1, avant (tracé du haut) et aprés (tracé du bas) notre algorithme
de régularisation des permutations en fonction de la fréquence en Hz.



5.4 Résultats expérimentauz 127
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F1G. 5.9 — Réponse en fréquence du filtre global aprés 'estimation du facteur d’am-
plitude.
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FiG. 5.10 — Réponse en fréquence du filtre global avant ’estimation du facteur
d’amplitude.



128 Chapitre 5. Extraction par la résolution des indéterminations

—~ —~
+ = °
~—"005 ~—
N
—_ — 0.05

— N\ 006
+~ +
~— 02 ~—0
— N
IS oy 002
S .

-
g
g
8
H
g
g
g
8
H
g

FiG. 5.11 — Réponse impulsionnelle des filtres de mélanges.

Sur la figure 5.8 sont tracés min(1,r;(f)) et min(1,1/r(f)) avant et aprés la
détection des permutations en fonction de la fréquence f. On peut voir que le prin-
cipe proposé a corrigé toutes les permutations exceptée une permutation : en effet,
pour toutes les fréquences, l'indice de performance est plus petit que un, a ’excep-
tion d’une seule fréquence aux alentours de 2750Hz. Ceci est confirmé par le spectre
des réponses en fréquence des filtres globaux C(f) (cf. figure 5.9) : pour toutes les
fréquences f (excepté pour l'erreur), |Cyo(f)| (resp. |Coq1(f)|) est plus petit que
|C11(f)| (resp. |Coa(f)]). Ceci signifie que la matrice de filtres globale (G * H)(t)
est proche d'une matrice diagonale de filtres.

Finalement, la figure 5.10 montre le spectre des réponses en fréquence du filtre
global ol nous avons seulement appliqué la détection des permutations : nous avons
estimé I'ensemble des permutations par notre algorithme final présenté au para-
graphe 5.2.3 et le filtre global est ici estimé par P(f) G(f) H(f) (i.e sans I'estima-
tion du facteur d’amplitude). On peut voir que le spectre de C ;(f) est plus proche
d’une constante avec I'estimation du facteur d’amplitude (figure 5.9) que sans esti-
mation du facteur d’amplitude (figure 5.10). Ceci entraine une meilleure estimation
de lallure spectrale de la source d’intérét. De plus, notons que Cy1(f) et Coa(f)
sont inchangés puisque nos critéres ne portent que sur la premiére source.

5.4.2 Extraction par la parcimonie

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats obtenus par ’algorithme de
régularisation des permutations par la parcimonie introduit au paragraphe 5.3. Nous
considérons le cas de deux sources mélangées par des matrices de filtres 2 x 2. Ces
filtres sont des filtres de réponse impulsionnelle finie de 512 coefficients avec trois
échos principaux (figure 5.11). Ils sont extraits d’une bibliothéque de réponses im-
pulsionnelles mesurées dans une grande piéce de 3.5mx7mx3m (on peut les trouver
a 'adresse suivante http ://sound.medi.mit.edu/ica-bench). Le corpus utilisé
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pour la source s;(t) a extraire est de la parole continue produite par un locuteur
masculin enregistré en condition de dialogue spontané (issue du corpus “Grenoble”).
La seconde source est de la parole continue produite par un autre locuteur (issue
du corpus des phrases). Dans toutes nos expériences, la taille des TFCT est de 4096
échantillons.

Résultat de I’estimation des permutations

Nous donnons dans ce paragraphe les performances de notre principe pour ré-
gulariser les permutations par la parcimonie. Pour cela définissons tout d’abord la
contribution d’un signal a un autre.

Définition 5.1 (Contribution d’un signal & un autre)
Soient w(t), y(t) et z(t) trois signaux tels que z(t) = f(y(t)) +w(t) ou f(-) est une
fonction et w(t) ne dépend pas de y(t). Nous appelons contribution de y(t) a z(t) le
terme f(y(t)) et nous le notons (y|z)(t) : (y|z)(t) = f(y(t)).

Nous notons de plus P, la puissance moyenne du signal y(t)

P, = %Z YO (5.33)

Ainsi, le rapport signal sur interférence (RSI) pour la premiére source est définie par

Pls1s1)

RSI 3y = —=—"—.
(s1181) ZSﬁéSl P(sj|§1)

(5.34)

Remarquons que (s;|31)(t) = SN Gyi(t) * Hy;(t) * 5;(t). Cet indice classique en
séparation de source quantifie la qualité de I’estimation de la source §;(t). Pour une
bonne estimation de la source (i.e. Vj > 1, (s;[51)(t) =~ 0), cet indice doit tendre
vers plus l'infini. Finalement, nous définissons le gain sur la premiére source grace a
la fonction de séparation par

RS[(Sl‘él) RS[(51|§1)

A — iy 22 Lsals1) 5.35
' max RSl 1RSI (539

o RSI(. est défini par (5.34) et (s;|a;)(t) = H;;(t) * s;(t). Ce gain permet de
quantifier ’amélioration en terme de RSI avant et aprés la séparation. La référence
avant la séparation est prise par rapport au mélange pour lequel la contribution de
la source a extraire est la plus grande.

Dans cette série d’expériences, nous présentons les performances obtenues par le
principe de régularisation des permutations par la parcimonie. Pour cela, a chaque
expérience, la source s1(t) (resp. sa(t)) correspond a 20 secondes de parole choisies
aléatoirement parmi ’ensemble du corpus de “Grenoble” (resp. des phrases). Nous
définissons le rapport signal sur bruit en entrée comme le rapport des puissances
moyennes des deux sources pendant les moments indexés manuellement non silence.
Ce rapport signal sur bruit en entrée varie de -20dB a 30dB et pour chacun de ces
rapports, 50 simulations ont été effectuées. Les matrices de filtres de mélange sont
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F1G. 5.12 — Performances de ’extraction par la parcimonie. Les légendes indiquent
le rapport signal sur bruit en entrée. Figure 5.12(a) : indice de performance r(f)
en fonction du rapport des puissances des sources pendant les moments de silence
(PSI/PSQ)T1 (exprimé en dB). Figure 5.12(b) : taux d’erreur de détection des per-

mutations (en %) en fonction de (P81/PS2)71- Figure 5.12(c) indice de performance
moyen . = 1/Ny vazfl r1(f;) en fonction de (P81/PS2)T1- Figure 5.12(d) : gain A,
(5.35) en fonction de (P, /Py,) ..



5.4 Résultats expérimentauz 131

gardées constantes et les réponses impulsionnelles de ceux-ci sont données a la fi-
gure 5.11. La matrice des filtres de séparation G(f) est estimée a chaque fréquence f
par diagonalisation conjointe des matrices de densité spectrale a court terme des ob-
servations. Nous appliquons ensuite le principe de régularisation des permutations
résumé dans 'algorithme 3, ou la détermination de ’ensemble des moments de si-
lence 77 est ici remplacée par 'indexation manuelle des silences, que nous avons fait
au préalable. Les performances, en terme d’indice de performance ri(f), d’indice
de performance moyen r; = 1/N; ZZN:fl r1(fi), de gain A; et de taux d’erreur de
détection des permutations, sont données a la figure 5.12. Ces résultats sont tracés
en fonction du rapport des puissances moyennes des deux sources, Ps, et Pj, cal-
culées pendant les instants indexés silence 77, rapport que ’on note (P81/Psz)71- A
la figure 5.12(a), pour chaque valeur de (P51/Psz)717 est représenté 'indice de per-
formance 7 (f) pour toutes les fréquences, la figure 5.12(c) reportant quant a elle
'indice de performance moyen r;. Bien que pour certaines fréquences 'indice 7 (f)
soit supérieur a 1 (ou 0 si celui-ci est exprimé en dB), Pestimation de la matrice de
séparation est correcte comme le montre d’une part le gain A; qui est supérieur a
1 dans la majeure partie des cas et d’autre part l'indice de performance moyen 7,
qui reste inférieur a 1. Quand le rapport (Ps1 / PS2) . devient important (trés supé-
rieur & 1), l'indice de performance moyen 7 prend une valeur de l'ordre de 1 (ou
supérieure a 1) ce qui devrait impliquer une mauvaise estimation de la source a ex-
traire. Cependant, comme le montre la figure 5.12(d), le gain A; est d’environ 10dB.
Pour donner une explication, regardons la figure 5.12(b) qui reporte le pourcentage
d’erreur de détection des permutations déterminées par un indice de performance
r1(f) supérieur & 1. On constate que pour environ 10% des fréquences, 1 (f) est
plus grand que 1 et que dans le méme temps pour la majorité des fréquences 71 (f)
est trés inférieur a 1 comme on peut le voir a la figure 5.12(a). Finalement, notre
algorithme de régularisation des permutations fonctionne correctement comme on
peut le voir & la figure 5.12(b) puique, dans la majeure partie des cas, il y a moins
de 5% des fréquences pour lesquelles il reste une permutation résiduelle. De plus,
ces permutations résiduelles n’ont que peu d’influence sur I'estimation de la source
a extraire comme le montre le gain compris entre 10 et 20dB.

Il est intéressant de remarquer que notre algorithme est fondé sur la recherche
de la puissance moyenne minimale pendant les moments de silence de la source a
extraire. Cependant, méme lorsque (Ps1 / Psz) . (le rapport des puissances moyennes
entre les sources s1(t) et sy(t) pendant les moments de silence 77) est supérieur a 1,
notre algorithme associe correctement les composantes spectrales correspondant a
la source & extraire comme le montre la figure 5.12(b). Ceci s’explique par ’emploi
des profils moyens centrés E7, (f; k) (5.28) et non pas directement des profils moyens
E(t, f; k) calculés pour ¢t € 7;. En effet, en notant Py, (7;) la puissance moyenne cal-
culée pendant 77, (Psl/Psg)T1 > 1 implique que Py, (7;) > Ps,(7;). Or cette situation
ne se produit que lorsque le RSB en entrée est supérieur a 20dB (cf. figure 5.12(a)),
c’est-a-dire que Py, (7)) > P,,(T), ou T est 'ensemble des indices temporels. Faisons
maintenant un ordre de grandeur qualitatif en supposant que la répartition de la
puissance est uniforme pour toutes les fréquences et n’évolue pas au court du temps.
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F1G. 5.13 — Performances de ’extraction par la parcimonie qui exploite les valeurs
moyennes des profils non centrés. Les légendes indiquent le rapport signal sur bruit
en entrée. Figure 5.13(a) : taux d’erreur de détection des permutations (en %) en
fonction de (PSI/PS2)T1. Figure 5.13(b) : gain A; en fonction de (PSI/PS2)T1.

On peut alors réécrire Py, (77) > Py, (71) comme
10log P, (71)#101og Py, (T1) + qq dB,

ou # signifie “de l'ordre de” et gq signifie “quelques” (c’est-a-dire que ¢g prend
une valeur comprise entre environ 1 et 3). L’équation précédente se lit alors “la
puissance P exprimée en décibel est de l'ordre de P;, en dB plus quelques dB”.
Or E(t, f;1)#1n Py, (T1) et E(t, f;2)# In Py, (7;) si on suppose qu’il n’y a pas de
permutations. D’aprés I’équation précédente on obtient que E(t, f;1) > E(t, f;2) ce
qui implique que 'algorithme, qui exploiterait les profils moyens non centrés, détecte
une permutation a cette fréquence. D’autre part, on a vu que Py (77) > Py, (7h)
implique que Py, (7) > Ps,(7) ce que l'on peut réécrire comme

10log Py, (T)#101log Ps,(T) + QQ dB,

ot QQ signifie un “gros quelques” (c¢’est-a-dire une valeur comprise entre 6 et 9).
Alinsi, en supposant qu’il n’y ait pas de permutation a la fréquence considérée, a une
constante multiplicative prés on a

Er(fi1) # 10log Py, (Th) — 10log Py, (T)
# (10log P, (T7) + qq dB) — (10log P, (T)+ QQ dB)
# 10log Ps,(71) — 10log Ps,(7) — qqdB
# Er(f12) —qqdB,

et finalement E7, (f;1) < E7(f;2). Donc I'algorithme, qui exploite les profils moyens
centrés, ne détecte pas de permutation a cette fréquence d’ott un nombre d’erreur
de détection des permutations plus faible avec le principe que nous proposons que si
nous avions utilisé les valeurs moyennes des profils pendant 7; sans les centrer comme



5.5 Conclusion 133

illustré a la figure 5.13. Pour conclure, le fait d’employer les profils moyens centrés
permet non seulement de ne plus dépendre du facteur d’amplitude inconnu, mais
cela engendre de plus un algorithme plus robuste puisqu’il produit moins d’erreurs
de détection de permutation.

Résultat pour ’extraction

La figure 5.14 présente un exemple de séparation. Les Figures 5.14(a) et 5.14(b)
montrent les deux sources et les mélanges. Dans ces expériences, dix secondes de
signal sont utilisées pour estimer des filtres de séparation de 4096 coefficients (ce
qui est donc la taille de toutes les TFCT). Les Figures 5.14(e) et 5.14(g) montrent
les sources estimées dans différentes conditions (voir ci-dessous). Les indices 7 (f)
correspondants, tronqués a 1, sont représentés sur les Figures 5.14(f) et 5.14(h). Sur
la figure 5.14(a) le trait rouge représente une indexation manuelle des silences et le
trait cyan représente la détection automatique obtenue avec le détecteur de silence
visuel du paragraphe 4.3.1.

Dans la premiére expérience (Figures 5.14(e) et 5.14(f)), les sources sont estimées
par l'algorithme de diagonalisation conjointe sans régularisation des permutations.
On peut voir que plusieurs blocs de fréquences consécutives sont permutés, ainsi
que plusieurs fréquences isolées ce qui se traduit par un indice de performance r;(t)
supérieur a 1 (cf. figure 5.14(f)). Par conséquent, les signaux séparés contiennent
des composantes basses/hautes fréquences permutées entre les deux sources (cf. fi-
gure 5.14(e)). Dans la seconde expérience (cf. figure 5.14(g) et 5.14(h)), les sources
sont estimées en utilisant le détecteur de silence associé au locuteur 1 pour détecter
les silences de s;1(t) et ainsi régulariser les permutations en utilisant la technique du
paragraphe 5.3. A partir des résultats du chapitre 4, on a choisi oy = 0.82! pour
les parameétres d’intégration du détecteur de silence visuel et le nombre minimal de
trames de silence consécutives, que 'on s’autorise & détecter, L est de 20 (i.e. la
longueur minimum d’un silence est de 400ms). On peut voir que les permutations
principales sont corrigées, ce qui permet une bonne estimation des sources. Il reste
quelques permutations isolées mais une investigation plus profonde révele qu’elles
correspondent a des régions des spectres avec une tres faible énergie pour les deux
sources : elles ont donc une influence trés faible sur la qualité de la séparation,
comme on peut le voir a la figure 5.14(h) : C;1(t) est largement supérieur & C o(?).
Les Figures 5.14(d) et 5.14(c) montrent les profils centrés des deux sources estimées
avant et aprés la correction des permutations par le DAV-V. On voit que les blocs
permutés sont bien détectés par les profils centrés calculés a partir de la détection
de silence : aprés la régularisation de permutations, on a E7, (f;1) < E7(f;2) ce
qui conduit & une bonne estimation des sources. Ces observations sont confirmées
par I’écoute des signaux.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous venons de proposer deux nouveaux algorithmes pour ex-
traire le signal d’un locuteur particulier de mélanges convolutifs. La bimodalité de
la parole est exploitée pour résoudre le probléme des indéterminations qui découlent
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Fig.5.14(a) (le trait rouge est I'indexation manuelle du silence, le trait cyan le ré-
sultat du détecteur de silence visuel), les mélanges Fig. 5.14(b), les profils avant
(Fig 5.14(d)) et aprés (Fig. 5.14(c)) la régularisation des permutations, les sources
estimées avant (Fig. 5.14(e)) et aprés (Fig. 5.14(g)) la régularisation des permuta-
tions, les indices de performance ainsi que la premiére ligne du filtre global avant
(Fig. 5.14(f)) et aprés (Fig. 5.14(h))la régularisation des permutations.
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de la séparation, purement acoustique, fondée sur 'indépendance des sources. La
premiére technique cherche a reconstruire un signal le plus cohérent avec I’observa-
tion vidéo du locuteur en exploitant le modéle audiovisuel du chapitre 3. Bien que
performante, cette méthode n’en demeure pas moins gourmande en temps de calcul
et souffre de "apprentissage a priori du modéle audiovisuel qui dépend du locuteur.
La seconde méthode repose quant-a-elle sur la parcimonie du signal de parole et sur
la possibilité de détecter ces moments de silence grace au détecteur d’activité vocal
visuel du chapitre 4. Ainsi, les périodes de silence du locuteur particulier, rendant
possible 'identification des permutations pour ce signal, permettent d’extraire ce lo-
cuteur quand il parle. Les expériences montrent que cette technique moins cotiteuse
en temps de calcul que la précédente est efficace méme dans des conditions réalistes
avec des filtres de mélanges contenant de nombreux échos.






Chapitre 6

Extraction directe par la parcimonie

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode fondée sur des considé-
rations géométriques pour extraire une source de parole en exploitant la parcimonie
de celle-ci, c’est-a-dire le fait que la parole spontanée comporte des moments de
silence [110]. En effet, comme nous ’avons vu au chapitre précédent, un des incon-
vénients majeurs des systémes de séparation dans le domaine fréquentiel fondés sur
I'indépendance est de devoir régulariser les permutations rencontrées a chaque freé-
quence f. Alternativement, d’autres méthodes exploitent la parcimonie des sources.
Par exemple, Abrard et Deville [1] proposent une solution dans le cas de mélanges
instantanés. Ils exploitent le fait que dans le plan temps-fréquence, s’il existe des
zones ou une seule source est présente, alors il est possible de déterminer la ma-
trice de mélange. Cependant, cette méthode a une restriction : elle requiert a la fois
I’existence et la détection de ces zones temps-fréquence ot une seule source est pré-
sente, ce qui est une hypothése trés forte. Récemment, Babaie-Zadeh et al. |9, 8] ont
proposé une méthode géométrique dans le cas de mélanges instantanés de sources
parcimonieuses. Leur méthode est fondée sur I'identification de la direction princi-
pale de la source présente dans les mélanges. Notre méthode est aussi fondée sur des
caractéristiques géométriques, mais elle différe de la leur puisque i) notre approche
suppose que seule la source que 'on cherche & extraire doit étre parcimonieuse, ii)
I'indexation des sections, ol la source a extraire est absente, est faite grace au dé-
tecteur d’activité vocale visuel du chapitre 4, iii) nous traitons le cas des mélanges
convolutifs.

Nous expliquons dans un premier temps le principe d’extraction dans le cas
simple des mélanges complexes instantanés avant de 1’étendre au cas des mélanges
convolutifs. En effet, comme nous ’avons vu au chapitre 2, la résolution d’un pro-
bléme de séparation de mélange convolutif peut se ramener a celle de plusieurs
problémes de séparation de mélange instantané de grandeurs spectrales complexes.

6.1 Cas des mélanges instantanés complexes

Pour expliquer le principe d’extraction basé sur la parcimonie de la parole que
nous proposons, nous considérons d’abord le cas des mélanges linéaires instanta-
nés de grandeurs complexes. Soient N, sources indépendantes centrées a valeurs
complexes s(t) € CMs et autant d’observations complexes x(t) € CY (N, = Nj)

137



138 Chapitre 6. Extraction directe par la parcimonie

obtenues par une matrice de mélange complexe H € CNs*Ns
x(t) = Hs(t) (6.1)
ot s(t) = [s1(t), -, sn.(t)]" et x(t) = [1(t),- - ,zn,(t)]". On suppose de plus que

H est inversible. Ainsi, pour extraire toutes les sources, nous devons estimer une
matrice de séparation G € CNs*Ns séparante :

y(t) = G x(1) 6.2)

ot y(t) = [yi(t), - ,yn.(t)]T est le vecteur des sources estimées. La matrice G
étant séparante, celle-ci est égale a l'inverse de la matrice de mélange H a une
permutation II et un facteur d’échelle A pres

G=TIAH".
Pour extraire uniquement la premiére source s;(t), seule une ligne de G est néces-
saire, nous choisissons arbitrairement la premiére notée Gy. = [G11, -+, Gin,] :
yl(t) = Gl# X(t) = Gl# HS(t) = 0171 Sl(t), (63)

ou C' = G x H est la matrice du systéme global. Dans la suite, nous proposons
une nouvelle méthode afin d’estimer G .. De plus, nous allons encore plus loin en
régularisant le gain de sorte que la source s;(t) soit estimée au coefficient H; ; prés,
le coefficient de mélange, au lieu du coefficient arbitraire C'; ;. Ceci correspond a la
situation ou l'estimation de la source s;(t) serait égale a 'observation x;(t) alors
que toutes les autres sources seraient absentes (i.e. Vi # 1, s;(t) = 0) : en d’autres
termes, s1(t) est estimée au coefficient “canal+capteur” de I’observation considérée.

Pour estimer G ., nous proposons une nouvelle méthode fondée sur des consi-
dérations géométriques. Soit & 'espace engendré par les sources s(t), ce que nous
noterons

Es = Vee{s(t)}. (6.4)
Or nous pouvons écrire le vecteur des sources sous la forme
N,
s(t) =Y si(t)e;
i=1

ol e; est le vecteur dont tous les coefficients sont nuls sauf le "¢ qui vaut 1.
Ainsi, les Ny sources étant indépendantes, & est la somme directe orthogonale des
N espaces &, = Vec{si(t) e,}, pour 1 <1i < N, engendrés par chacune des s;(t)
sources :

g = é &, (6.5)

1<i< N

Donc & est de dimension N. Notons que pour tout 1 < i < N, &, est défini sur
un sous-ensemble de C dépendant de la distribution de la source correspondante.
Par exemple, dans le cas de trois sources réelles mutuellement indépendantes et
distribuées uniformément dans [—1,1], les &, sont des espaces de dimension un
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(c) Espace des observations (d) Espace des observations

F1G. 6.1 — Illustration des espaces engendrés par trois sources indépendantes unifor-
mément distribuées dans [—1, 1].

défini sur les segments [—1, 1] (¢f. figure 6.1(a)). Donc l'espace & est de dimension
trois et le volume occupé est un cube (cf. figure 6.1(b)).

Soit maintenant &, l'espace engendré par les Ny mélanges x(t), il est obtenu a
partir de & par la transformation linéaire définie par la matrice de mélange H

&, = Vec{x(t)} = Vec{Hs(t)} = HE,. (6.6)

puisque nous pouvons écrire que

x(t) = Z si(t) H... (6.7)

Nous en déduisons que l'espace D, engendré par la i®™° source s;(t) dans I'espace

des mélanges &, est une droite dont la direction correspond & la i*"¢ colonne de H

D,, = Vect{si(t) HZ}
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(a) Espace des sources (b) Espace des observations

F1G. 6.2 — Ilustration des espaces engendrés par trois sources s(t) indépendantes
uniformément distribuées dans [—1, 1] lorsque s; s’annule.

L’espace &, est alors de dimension N, puisque somme directe des D, :
&= @ .. (6.8)

Dans notre exemple des trois sources réelles indépendantes et uniformément distri-
buées dans [—1, 1], &€, est alors un espace de dimension trois et le volume occupé est
un parallélépipede (cf. figure 6.1(d)).

Notons que lécriture de ’équation des mélanges (6.1) sous la forme (6.7) ne
permet de déterminer a une constante pres la colonne H. ; de la matrice de mélange
H correspondant a cette source, comme l'ont proposé Abrard et Deville [1], que si
seule la source s;(t) est présente dans les mélanges x(¢). Nous allons quant & nous
adopter une démarche duale en cherchant a estimer directement la ligne G . de la
matrice de séparation G permettant d’extraire la premiére source. Nous avons

N,
(t) = Gi.x(t) = Z si(t) Gy H.;
i=1
que nous pouvons réécrire sous la forme
N,
yl(t) = 0171 Sl(t) + Z Sz(t) Gl,i H:J'.
=2

Ainsi, extraire la premiére source s;(¢) implique que le vecteur G . soit orthogonal
a tous les vecteurs H.;, pour 2 < i < N :

yl(t) X Sl(t) —Vi> 2, Gl,:Hz,z’ = 0. (69)

Pour estimer (G ., supposons maintenant qu’un oracle, obtenu grace au détecteur
de silence visuel du chapitre 4, nous donne 77, un ensemble d’indices temporels ou
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s1(t) s’annule. D’aprés (6.5) 'espace £! engendré par les sources s(t) pour t € 7; est
un hyper-plan (i.e. un espace de dimension Ny, — 1) de & dont le supplémentaire
orthogonal est &,

1
& =E BE,,.

De méme, d’aprés (6.8), 'espace £.. engendré, dans &, par les sources s(t) pour t € T4
est un hyper-plan dont Dy, est un supplémentaire (non nécessairement orthogonal)

E, =& dD,,.

Notons que &£ et £, sont les espaces engendrés par les Ny — 1 sources s;(t), avec
2 <14 < N, dans respectivement & et £,. Pour assurer que G . est orthogonal a
tout H., pour ¢ > 2 et ainsi extraire la premiére source s;(t), il suffit de projeter
les observations x(t) parallélement a £, sur un de ses supplémentaires, mais pas
nécessairement sur Dy, .

Pour trouver un tel supplémentaire, nous proposons d’avoir recours a ’analyse en
composante principale. En effet, on propose d’effectuer une décomposition en valeur
propre de la matrice de covariance des observations x(t) pour ¢t € 7; (I’ensemble des
indices temporels durant lequel s1(¢) s’annule) : Cyx(71) = Ejeq [x(8)xT(¢)], ou T
est le transposé conjugué. Cette décomposition fournit Ny vecteurs propres ortho-
gonaux g;, puisque Cyxx(77) est hermitienne, associés a Ny valeurs propres k; (qui
sont triées par ordre décroissant : k1 > kg > -+ > Ky, ). Les Ny — 1 vecteurs propres
{g1,- - ,8n.-1}, associés aux N — 1 plus grandes valeurs propres {k1, -, kn,-1},
ont des directions qui appartiennent a £ tandis que le vecteur propre gy,, associé a
la plus petite valeur propre sy, est orthogonal a £.. Ce vecteur propre gy, définit
donc la direction du supplémentaire orthogonal D; a &, dans &,

1L
& =86, D,,. (6.10)

Remarquons que la plus petite valeur propre sy, peut étre interprétée comme la
puissance moyenne de la premiére source s;(t) pendant 7; et devra donc étre proche
de zéro. Finalement, la premiére ligne G . de G, permettant d’extraire s;(t) des
observations x(t), est définie par

G =gy (6.11)

Ainsi, pour 'ensemble 7 de tous les indices temporels (incluant maintenant les
indices ou s1(t) est active), nous pouvons extraire la premiére source s(t) grace a :

yl(t) = GLZ X(t) = 01,181(15) (612)

ou C11 =Gy H. ;. Notons que ce gain (4 ; peut s’interpréter comme une distorsion
non controlée puisque D, est, a priori, un supplémentaire de £, mais pas néces-
sairement le supplémentaire orthogonal de &, dans &£,. Comme expliqué ci-aprés
(paragraphe 6.2), dans le cas convolutif, cette distorsion peut altérer de fagon consi-
dérable I'estimation de la source. C’est pourquoi nous allons montrer maintenant que
I'on peut fixer le gain a H;; au lieu de C} 1, i.e. nous pouvons trouver un scalaire
complexe \ tel que

§1(t) = )\yl(t) = H171 Sl(t). (613)
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Ainsi A est donné grace a (6.12) par

_ Hl,l _ 1
Zi\fl GriHyy Gii+ o GuiHin/Hia

) (6.14)

ou Vi, les coefficients G ; sont connus et I'ensemble {H; ;1 /H; 1}; est & estimer. Pour
estimer ces coefficients, nous proposons une procédure fondée sur 'annulation de la
contribution de la source estimée $;(t) dans les différents mélanges x;(t). Posons

&(B;) = E [[a:(t) = Bin (D[] (6.15)
Puisque les sources sont indépendantes, a partir de (6.1) et (6.12) nous obtenons
ei(3) =E[|(Hiy — B Cr)si(t)°] + > E[[Hiys; (1) (6.16)
j>1

Ainsi, V 8, €(8;) a pour borne inférieure ). | E [|Hi; sj(t)ﬂ et cette borne est
atteinte lorsque 3; = H;1/C1 1. Soit /@, I’estimation optimale de (3; au sens du mini-
mum de Perreur quadratique moyenne (i.e. minimisation de ¢(6;)). 3; est obtenue
de fagon classique par

; : E[z7 () y1(t)]
f; = argmin €;(5;) = : . 6.17
A = By @ (047
En pratique ’espérance est remplacée par la moyenne temporelle et /@, est donné
par
T *
A _ Zt:l z} () (t)
Bi = =5 5 (6.18)
Zt:l y1(t)]
Ainsi, A est donné par (6.14) o H;;/H;, est remplacé par @/ﬁl :
« 1
A= (6.19)

Gig+Y o1 G Bz/Bl

Notons que 'on a utilisé le rapport H;;/H;; plutot que H;; directement puisque
B; est égal & H;; au coefficient inconnu Cj; prés. Finalement, la source sy(t) est
estimée par

51(t) = AGy.x(t) = Hy 1 51(t). (6.20)

Ce principe est résumé dans l'algorithme 4.

6.2 Cas des mélanges convolutifs complexes

Nous allons maintenant étendre le principe que nous venons de présenter au cas
des mélanges convolutifs.

Soient maintenant N, sources centrées s(t) = [s1(t),- -+, sn.(t)] et autant d’ob-
servations x(t) = [z1(t), -, zn,(t)]T (N, = N,) obtenues par un processus de mé-
langes convolutif. Nous rappelons que la séparation de sources de mélanges convo-
lutifs est généralement considérée dans le domaine fréquentiel ot 'unique probléme
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Algorithme 4 Extraction directe par la parcimonie pour les mélanges instantanés.

/ Estimation des moments de silence de s1(t)/
Estimer 77 grace au détecteur d’activité vocale visuel (chapitre 4)

/ Estimation de Gy ./

Calculer Cex(T1) = Eper, [x(t)xT(t)]

Faire la décomposition en valeurs propres de Cyx(77)

Selectionner gy, le vecteur propre associé avec la plus petite valeur propre sy,
Gl,: ~ gNs+

/ Estimation de X pour fizer le gain/
Estimer f3; avec (6.18)
A est donné par (6.19)

Estimer la source s;(t) grace a (6.20)

convolutif devient N (le nombre de fréquences de calcul) problémes complexes ins-
tantanés. A chaque fréquence f, les équations de mélange et séparation deviennent
donc

Xt  f) = Z Hpon()Sult, f) (6.21)

Yalt, f) = ZGW m(t, ) (6.22)

ou Su(t, f), Xun(t, f) et Y,(t, f) sont les transformées de Fourier a court terme
(TFCT) de respectivement s,,(t), T, (t) €t Y (t). Hpn(f) €t Gr i (f) sont les réponses
fréquentielles des filtres de mélanges H(f) et de séparation G(f), respectivement.
Puisque la fonction de mélange est supposée stationnaire, H(f) et G(f) ne dépendent
pas du temps, tandis que les signaux (i.e. sources, observations) peuvent étre non
stationnaires. Dans le domaine fréquentiel, le but de la séparation de sources est
donc d’estimer, a chaque fréquence f, la matrice de filtres de séparation G(f). Ceci
peut étre fait grace a la méthode géométrique proposée au paragraphe 6.1. En effet,
a chaque fréquence f, les équations (6.21) et (6.22) peuvent étre interprétées comme
des mélanges instantanés de sources complexes. Ainsi, Gy .(f) est le transconjugué
du vecteur propre associé a la plus petite valeur propre de la matrice de covariance
Cxx(T1, f) = Eiery [X(t, FIX*(t, f)} De plus, 5;(f) dépend de la fréquence et peut
étre estimé par
Zt 1 |Y1(t f)l

(6.23)

donc A(f) est maintenant estimé par

. 1
A = _ _ . .
) e e B (624)

Finalement, pour estimer les sources, nous calculons la réponse impulsionelle (RI)
des filtres de séparation par transformée de Fourier inverse de A(f) G1,.(f). La source
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Si(t, f) est alors estimée par
51(t) = TFHA(S) Gra()] *x(8), (6.25)

ot TF[-]7! est 'opérateur transformée de Fourier inverse.

Notez que dans le cas convolutif, si la régularisation du gain A(f) n’est pas assu-
rée, la source s1(t) est estimée a un filtre inconnu qui peut altérer perceptuellement
I’estimation de la source de facon trés importante . Au contraire, effectuer cette
régularisation du gain assure que la source s;(t) est estimée au filtre Hy1(¢) prés,
filtre qui correspond au filtre “canal+capteur” de la premiére observation. On a donc
une situation équivalente a celle on l'estimation de la source s;(t) correspond a ce
qu’aurait enregistré le premier capteur en admettant qu’aucune des autres sources
ne soient présentes. La méthode compléte est résumée dans l'algorithme 5.

Algorithme 5 Séparation géométrique de mélanges convolutifs

/ Estimation des moments de silence de s1(t)/
Estimer 77 grace au détecteur d’activité vocale visuel (chapitre 4)

Calculer les TFCT des observations x,,(t) pour obtenir X,,(¢, f)

Pour toutes les fréquences f faire
/ Estimation de Gy.(f)/
Calculer Cxx(T1, f) = Erer, [X(t, f)XT(t, f)] avec t € Ty
Effectuer la décomposition en valeur propres de Cyx (77, f)
Sélectionner gy, (f) le vecteur propre associé a la plus petite valeur propre
kN, (f)
Gl;(f) = gj—i\_fé(f)

/ Estimation de A\(f) pour régulariser le facteur d’échelle/
Estimer ;(f) avec (6.23)
A(f) est donné par (6.24)
Fin boucle
/ Estimation des réponses impulsionnelles des filtres de séparation/
Calculer la TF inverse de A(f) G1.(f) pour obtenir la RI du filtre de séparation

/ Estimation des sources/
Estimer la source s (t) grace a (6.25)

Remarquons que la décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance
Cxx(7T1, f) des observations estimée pendant les silences de la source s; () fournit Ny
valeurs propres correspondant a la répartition des puissances moyennes pendant 77
dans l'espace des mélanges &,. Le vecteur propre gy, (f) associé a la plus petite valeur
propre sy, (f) correspond & la direction représentant le moins de puissance moyenne
dans les mélanges durant les périodes de silence de s;(t). Projeter les observations
sur la direction du vecteur propre associé a la plus petite valeur propre pour extraire
la source s;(t) revient donc & projeter les observations sur la direction représentant
le moins de puissance. Ceci est naturel puisque pendant 7; la source s;(t) s’annule.
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F1G. 6.3 — Performances dans le cas instantané. Figure 6.3(a) : indice de perfor-
mance (5.32) en fonction du rapport des puissances des sources pendant les moments
de silence. Ce rapport est exprimé en dB. La légende indique le rapport signal sur
bruit en entrée en dB. Figure 6.3(b) : source s;(t) avec I'indexation manuelle silence
en rouge.

6.3 Reésultats expérimentaux

Dans ce paragraphe, nous présentons les résultats de ’extraction d’une source
de parole par la méthode que nous venons de présenter tout d’abord dans le cas de
mélanges instantanés, puis dans le cas réaliste de mélanges convolutifs.

Dans ces expériences, la source d’intérét est issue du corpus de “Grenoble”, nous
rappelons que ce corpus a été enregistré dans des conditions de dialogue spontané
(cf. chapitre 4). L’oracle, qui nous fournit ’ensemble des indices temporels 77 ou la
source d’intérét s;(t) est absente, est obtenu soit par le détecteur de silence visuel
du chapitre 4, soit par l'indexation manuelle suivant le type d’expérience.

6.3.1 Cas des mélanges instantanés

Dans cette série d’expériences, nous présentons les performances obtenues par le
principe de séparation que nous avons introduit dans le cas de mélanges instantanés.
Pour cela, a chaque expérience, la matrice de mélange est choisie de la forme

I— (cgs 0, CQS 92)
sinf; sinf,
ou 61 et Oy sont déterminés aléatoirement. La source sq(t) (resp. so(t)) correspond a
10 secondes de signal choisies aléatoirement parmi ’ensemble du corpus “Grenoble”
(resp. de phrases). Le rapport signal sur bruit en entrée, défini comme le rapport
entre les puissances moyennes des deux sources pendant les moments indexés ma-
nuellement non silence, varie de -20dB a 30dB. Pour chacun de ces rapports signal

sur bruit, 100 configurations de mélange ont été réalisées. De facon a estimer la pre-
miere ligne G ., de la matrice de séparation G, nous appliquons le principe donné
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dans l'algorithme 4 ou la détermination de ’ensemble des moments de silence 7; est
ici remplacée par I'indexation manuelle des silences, que nous avons fait au préa-
lable. Les résultats, en terme d’indice de performance, sont présentés a la figure 6.3.
L’indice de performance de chacune des configurations est donné en fonction du
rapport des puissances moyennes des deux sources, P, et Ps, calculées pendant les
instants indexés silence 7y, rapport que ’on note (Psl/Psg)Tl. Comme on peut le
voir & la figure 6.3(a), plus ce rapport est petit, meilleure est ’estimation de la pre-
miére ligne de la matrice de séparation : i.e. plus I'indice de performance (5.32) est
petit. Il est intéressant de noter a ce sujet que l'on obtient une forte corrélation,
93%, entre 'indice de performance et le rapport des puissances moyennes pendant
les silences. Ceci s’explique par le fait que notre principe revient a projeter les mé-
langes dans la direction représentant le moins de puissance pendant les moments ou
la source s;(t) est absente (i.e. s1(f) = 0). Ainsi, si (P81/Psz)71 est petit alors cette
direction correspond effectivement & I’hyperplan D; orthogonal a &,. Donc I'indice
de performance est petit, traduisant le fait que la ligne ;. est orthogonale a toutes
les colonnes H. ;, pour ¢ # 1. De plus on constate que plus le rapport signal sur bruit
en entrée est important, moins bonne est ’estimation de la ligne G;.. Ceci peut
s’expliquer par le fait que pendant les instants indexés silence, le signal s;(t) n’est
pas rigoureusement nul comme le montre la figure 6.3(b) ou est tracé une portion
du signal s;(t) ainsi qu'un zoom de celui-ci pendant du silence. Ainsi, si le rapport
signal sur bruit en entrée augmente, le rapport (Ps1 / Psz) 4. augmente aussi ce qui
diminue les performances de ’extraction.

Remarquons de plus que si le rapport (Psl/Psg)T1 devient supérieur a 1, ou positif
si celui-ci est exprimé en dB, alors I'extraction entraine un indice de performance su-
périeur a 1 et donc un gain, défini par (5.35), inférieur a 1 correspondant a une dégra-
dation du rapport signal sur interférence (5.34) pour la source a extraire. Ceci améne
deux conclusions sur la robustesse de notre principe vis-a-vis des erreurs d’indexa-
tion des moments de silence d'une part et vis-a-vis d’'un bruit additif d’autre part.
En effet, tant que le détecteur de silence que nous utilisons pour la détermination de
71 ne fait pas trop d’erreur (i.e. assure que le rapport (P81/Psz)71 est trés inférieur
a 1) alors l'estimation de la ligne G ., permettant U'extraction de la source d’intérét,
est correcte (i.e. est telle que l'indice de performance est trés inférieur a 1). D’autre
part, en présence d’un bruit additif' b(t) sur les mélanges x(t) = Hs(t) + b(t), la
répartition de la puissance dans 'espace &,, pendant les instants de silence 77, est
modifiée de la méme facon que la nouvelle matrice de covariance des observations
Cxx(T1) = HCss(T1)H" + Cyp(71), en supposant que le bruit est indépendant des
sources. La décomposition en valeurs propres de cette matrice de covariance calculée
pendant les silences de la source s;(t) fournit IV valeurs propres et de facon classique
on attribue les plus grandes au sous-espace signal tandis que les plus petites corres-
pondent au sous-espace bruit. Ainsi, de fagon qualitative, tant que le vecteur propre
associ¢ a la plus petite valeur propre de Cx«(7;) est orthogonal au sous-espace si-
gnal (i.e. est orthogonal & toutes les colonnes H. ;, pour ¢ # 1) alors 'extraction sera
correcte. En revanche, si le vecteur propre associé a la plus petite valeur propre de
Cxx(77) est orthogonal au sous-espace bruit alors I'extraction ne pourra donner de

LCe bruit additif peut par exemple modéliser le fait que le mélange est en réalité sous-déterminé.
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bonnes performances. Cette derniére situation peut se produire quand la puissance
du bruit devient grande devant la puissance des autres sources pendant les instants
de silence de la source s1(t) : 'hypothése d’attribuer les plus grandes valeurs propres
au sous-espace signal n’est alors plus vérifiée.

Nous présentons maintenant a la figure 6.4 un exemple d’extraction d’une source
de parole a partir d’'un mélange instantané ou la matrice de mélange H est de la

forme ; )
cosf; cosb,
H = (sin f; sin 92)

ol 0; = 45° et A3 = 30°. Dans cet exemple, dix secondes de signal sont utilisés pour
estimer la premiére ligne de la matrice de séparation. Les figures 6.4(a) et 6.4(b)
montrent les deux sources qui ont la méme puissance moyenne. Les figures 6.4(d)
et 6.4(f) montrent les deux mélanges. L’évolution des parameétres labiaux (largeur et
hauteur internes) est représentée a la figure 6.4(c) ou 'on a aussi tracé le paramétre
vidéo intégré I1(t) utilisé pour la détection visuelle des silences (le trait horizontal
rouge correspond au seuil choisi). L’estimation de la premiére ligne de la matrice de
séparation est correcte puisque le gain, défini par (5.35), est égal & 45 dB. Ces bonnes
performances sont confirmées par le tracé de l'estimation de la premiére source $;(t)
a la figure 6.4(e). Sur la figure 6.4(g), nous avons représenté la distribution conjointe
des deux sources & ainsi que les directions des espaces (orthogonaux) qu’elles en-
gendrent &, et &, respectivement. La figure 6.4(h) montre la distribution conjointe
des deux mélanges avec les directions des espaces engendrés par chacune des sources
Ds, et D,,. Les points verts correspondent a ’espace é;, c’est-a-dire aux couples
(z1(t), z2(t)) pendant les instants détectés comme silence par le détecteur de silence
visuel (i.e. t € 77). La droite bleue correspond a l'estimation du supplémentaire or-
thogonal & £, ¢’est donc la direction de D, qui sert a 'extraction de s;(t). Comme
on peut le voir sur cette figure, D est bien orthogonal & D;,, ce qui est confirmé
par l'indice de performance, défini par (5.32), égal a -47dB.

6.3.2 Cas des mélanges convolutifs

Nous présentons a la figure 6.5 les performances obtenues par le principe d’ex-
traction d’une source parole par la parcimonie dans le cas des mélanges convolutifs.
Pour chaque configuration de la matrice de filtre (Vg X Ny) et du rapport signal sur
interférence en entrée (défini comme la moyenne des rapports signal sur interférence
pour chaque mélange), les simulations ont été répétées 50 fois. La source d’intérét
s1(t) est une section de 20 secondes choisies aléatoirement parmi la totalité du cor-
pus de “Grenoble”, les autres sources sont de la parole issue du corpus des phrases.
L’indexation des trames de silence 77 est donnée par le détecteur de silence visuel
du chapitre 4. On peut voir que, dans les deux cas, ’allure des courbes est la méme :
d’un RSI faible (-20dB) & un RSI moyen (0dB), les gains sont relativement constant
a une valeur élevée démontrant ainsi l'efficacité de la méthode : nous obtenons des
gains d’environ 18-19dB dans le cas (2 x 2) et d’environ 17-18dB dans le cas (3 x 3).
Ensuite, les gains diminuent jusqu’a 11dB pour le cas (2 x 2) et 8dB dans le cas
(3 x 3) pour de fort RSI. Il est intéressant de remarquer que, comme pour le cas
instantané, le gain peut étre négatif pour de fort RSI (par exemple dans le cas (2 x 2)
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FiG. 6.4 — Exemple d’extraction directe par la parcimonie pour un mélange instan-

tané.
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F1G. 6.5 — Performances dans le cas convolutif. Gain A; (5.35) en fonction du RSI
d’entrée moyen dans le cas (2 x 2) (figure 6.5(a)) et (3 x 3) (figure 6.5(b)). Sont
tracés les valeurs moyennes et les écarts types en dB.

pour un RSI de 20dB). Ce cas se produit si le taux entre les fausses détections de
silence et les bonnes détection de silence est important et que le RSI en entrée est
grand : le vecteur propre associée a la plus petite valeur propre n’est alors pas né-
cessairement orthogonal & toutes les colonnes H. ,;(f), pour ¢ # 1. En revanche, pour
de faibles RSI en entrée, méme si ce taux est important, son influence est moindre
puisque méme en cas de fausse détection de silence, les valeurs prises par Si(t, f)
sont petites devant celles prises par les autres sources.

La figure 6.6 présente un résultat typique dans le cas (2 x 2) de deux sources et
deux capteurs avec approximativement un rapport signal sur interférence (RSI défini
par (5.34)) pour la source s1(t) égal & 0 pour les deux capteurs. Les deux sources
de paroles sont tracées a la figure 6.6(a). Nous avons représenté a la figure 6.6(c)
I'évolution des paramétres labiaux (largeur et hauteur internes des lévres) ainsi que le
logarithme du paramétre vidéo intégré I1(¢) (le trait rouge correspond au seuil utilisé
pour le détecteur de silence visuel). Dans cet exemple, le coefficient d’intégration «
est égal 4 0.82 = exp(—1/7) avec 7 = 5 et le nombre minimal de trames de silence que
l'on s’autorise & détecter est de 20. Les deux observations x(t) et xo(t) obtenues
a partir des sources et des filtres de mélanges, dont les réponses impulsionnelles
sont tracées a la figure 6.6(b), sont reportées sur la figure 6.6(d). Le résultat de
Pextraction de la source s;(t) par la méthode proposée dans ce chapitre est donnée
a la figure 6.6(e) ot 'on a aussi reporté la meilleure estimation possible de la source
d’intérét donnée par Hi(t) * s1(t). Dans cet exemple, le gain est de 18dB tandis
que le rapport signal sur interférence en sortie est égal a 19dB. On peut voir que
I’extraction de la premiére source est relativement bien effectuée. Ceci est confirmé
par U'indice de performance 7 (f) proche de 0 pour la grande majorité des fréquences
(cf. figure 6.6(f)). De plus les valeurs prises par la réponse impulsionnelle C o(?)
sont trés inférieures & celles prises par Cj () ce qui confirme que les composantes
fréquentielles, pour lesquelles I'indice de performance 1 (f) > 1, n’ont que trés peu
d’influence sur ’estimation des filtres de séparation.



150 Chapitre 6. Extraction directe par la parcimonie

‘ ‘ ‘ ‘ ] 0.1
10
S o 01
-~ 5 4 < 005 tﬂ 00
< o - ¥ ! ER E 05
v ll 'r "I” ' -0.05 O [ vomspivesbossibinsin
el 1 -0.1 -0.05
-151 4 01
0 2 4 6 8 10 0 001 0.02 003 0 001 002 003
Temps [s] Temps [s]
0.05
= S 005
5 et =
= oo R
& o = 0
-0.05 -0.05
-15& L L L . ]
0 2 4 6 8 10 0 001 002 003 0 0.01 0.02 0.03
Temps [s] Temps [s] Temps [s]

(a) Sources (b) Filtres de mélange

M | . ‘ ‘ ‘ ‘
0 2 4 6 0 2 4 6 8 10
Temps [s] Temps [s]
(c) Parameétres vidéo (d) Mélanges
1 ]
= Sos —
& !
IS
o Lk ALm“.udu..mi_unhmim‘mﬂmm‘.hhmMMLL“MJ.LA VY. T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Fréquence [Hz]
=
IS 10 10
: E s E s
€ — [a}
= T oo R
- 8 8
T -5 -5
-10 -10
0 2 4 6 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Temps [s]

(e) Estimation
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6.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode efficace qui exploite la par-
cimonie de la parole. La modalité visuelle est utilisée pour une détection d’activité
vocale, tandis que la modalité acoustique est utilisée pour ’estimation des matrices
de séparation en exploitant les moments de silence du locuteur a extraire. La mé-
thode géométrique que nous proposons est fondée sur la parcimonie du signal de
parole spontanée : quand la source a extraire s’annule, la puissance de la source es-
timée correspondante est minimisée grace aux filtres de séparation. Les expériences
dans le cas de deux sources et de deux capteurs ou trois sources et trois capteurs ont
montré que la méthode est performante. De plus, notons le faible cotit calculatoire
de cette méthode puisque, comparée aux méthodes présentées au chapitre précédent
fondées sur une diagonalisation conjointe de plusieurs matrices, elle ne nécessite que
la diagonalisation d’une seule matrice de covariance. Enfin, cette méthode est peu
dépendante du nombre de sources, tant que la matrice de mélange est carrée, et ne
fait pas d’hypothése sur la nature des sources concurrentes de la source a extraire.






Conclusion générale et perspectives

Dans ce travail de thése, nous avons présenté une étude pour l’extraction d’un
locuteur a partir de mélanges de type convolutifs en exploitant la bimodalité au-
dio/vidéo de la parole. Pour cela, nous sommes partis de la modélisation de la
bimodalité de la parole pour l'inclure dans des systémes de séparation aveugle de
sources avant de proposer une nouvelle méthode spécifiquement adaptée a ’extrac-
tion d’un locuteur. Plutot que de proposer une conclusion générale sur I’ensemble de
notre travail, nous préférons reprendre les deux grands aspects abordés en précisant
a chaque fois les perspectives qui y sont liées.

Modélisation de la bi-modalité de la parole

Tout d’abord nous avons introduit un nouveau modéle statistique multi-noyaux
spécifiquement adapté au logarithme des coefficients de la TFCT de la parole conti-
nue. Chaque noyau LogRayleigh est construit de telle sorte qu’il modélise au mieux
un unique son de parole avec une seule matrice de localisation. Nous avons ensuite
étendu ce modéle audio de facon a modéliser la parole audiovisuelle : chaque noyau
permet alors d’associer a une enveloppe spectrale d’un son la forme des lévres cor-
respondante.

Notre seconde contribution a la modélisation de la bimodalité de la parole s’est
portée sur la détection d’activité vocale. Jusque-la abordée de fagcon purement acous-
tique, nous ’avons étendue au cas audiovisuel en exploitant le modeéle audiovisuel
précédent. Ensuite, nous avons proposé un nouveau détecteur de silence purement
visuel qui exploite ’absence de mouvement des lévres pendant le silence. Un tel dé-
tecteur de silence présente 'avantage d’étre robuste a tout type de bruit acoustique,
notamment si celui-ci est fortement non stationnaire. Pour tester ses performances,
nous avons concu le protocole et enregistré une nouvelle base de données en plu-
sieurs langues permettant d’associer des signaux audio d'un locuteur avec les vues
des lévres, soit de face soit de profil.

Une premiére perspective a ce travail serait d’exploiter la totalité de la base
de données que nous avons enregistrée de facon a tester notre détecteur de silence
visuel sur un plus grand nombre de sujets pour étudier sa dépendance vis-a-vis
du locuteur. Il serait également intéressant d’étudier la robustesse du détecteur
d’activité vocale visuel vis-a-vis du bruit vidéo (conditions d’éclairage, ombres, etc.)
Il serait également envisageable d’utiliser le détecteur d’activité vocale visuel comme
un a priori pour un détecteur d’activité vocale acoustique. Cela permettrait d’allier
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la simplicité de la détection d’activité visuelle & celle de la détection d’activité vocale
acoustique qui exploite un modele global a long terme.

Extraction d’une source de parole audiovisuelle

Nous avons ensuite exploité nos modélisations de la bimodalité de la parole pour
extraire le signal d'un locuteur particulier. Dans un premier temps, ces modélisations
nous ont permis de résoudre le probléme des indéterminations liées aux méthodes
aveugles de séparation de sources fondées sur l'indépendance. Pour cela, nous avons
utilisé tout d’abord le modéle audiovisuel de fagon & reconstruire la source la plus
cohérente possible avec le signal vidéo du locuteur. Bien qu’efficace, cette méthode
présente 'inconvénient d’étre fortement dépendante du locuteur de part la modélisa-
tion audiovisuelle liant forme des lévres aux paramétres spectraux du son prononcé.
Ensuite, pour obtenir un algorithme moins cotiteux en temps de calcul, nous avons
utilisé le détecteur de silence purement visuel, dont la dépendance vis-a-vis du locu-
teur ne s’exprime plus que dans un simple seuil. Comme ’on montré nos expériences,
cette méthode est relativement robuste aux erreurs de détection des silences.

Nous avons finalement présenté une méthode fondée sur I’emploi direct de la
bimodalité de la parole. Celle-ci exploite les moments de silence du locuteur d’inté-
rét de fagon a pouvoir I'extraire quand il parle. Cette derniére méthode présente en
outre 'avantage de résoudre intrinséquement le probléme des permutations. Elle est
de plus peu cotteuse en temps de calcul comparée aux méthodes précédentes car
elle ne nécessite que la diagonalisation d’une matrice et non pas une diagonalisation
conjointe d’un ensemble de matrices.

Comme perspectives a ces travaux, I’emploi du modéle audiovisuel pour résoudre
les permutations s’est montré performant mais cotlteux en temps de calcul. Ainsi,
il serait intéressant de chercher d’autres algorithmes comme par exemple les algo-
rithmes génétiques. Proposer un modeéle exploitant le lien temporel du signal au-
diovisuel pourrait peut-étre améliorer encore ses performances. Dans notre travail,
I’estimation des filtres de séparation a été faite hors-ligne. Une piste serait de pro-
poser des algorithmes en ligne de facon a pouvoir s’adapter a des changements des
conditions de mélanges. Il serait également intéressant de faire une analyse plus fine
de la robustesse de notre méthode a un bruit additif et de la complexité de nos
algorithmes. Finalement, il est intéressant de constater que les méthodes que nous
avons proposées exploitant le détecteur de silence visuel peuvent étre utilisées pour
d’autres applications pour peu que 'on puisse construire un oracle indiquant 1’ab-
sence de la source a extraire.

La séparation de sources est un domaine de recherche attractif dont les approches
actuelles favorisent 1’exploitation d’informations a prior:i trés variées. En particulier,
la bimodalité audio/vidéo de la parole conduit & des méthodes performantes. Nous
pensons que la séparation de sources audiovisuelle mériterait d’étre beaucoup plus
largement explorée.
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Annexe A

Distribution de LogRayleigh

Dans cette annexe, nous étudions la distribution suivie par le logarithme du mo-
dule d’une variable aléatoire complexe gaussienne [89, 103, 114] dans le cas circulaire
puis dans le cas non circulaire.

A.1 Distribution de LogRayleigh circulaire

Soit X une variable aléatoire centrée complexe gaussienne circulaire de varian-
ce 0% : X ~ N¢(0,0?). La densité de probabilité de X est alors donnée par [89, 103]

px(z) = [70?] " exp {—@} .

Cette équation suppose que les parties réelles et imaginaires de X sont décorrélées
et de méme variance égale a /2 :

R{X} ~ Nz (0,2
(X} ~ N (0,5

ou R{-} et I{-} sont respectivement les opérateurs parties réelle et imaginaire. Il
est bien connu [92] que le module Y = | X| = \/R{X}2 + I{X}2 de X est distribué
suivant une loi de Rayleigh de paramétre 0?/2 : Y ~ Ray(c?/2). La densité de
probabilité d’une loi de Rayleigh de paramétre 52 est donnée par

2
oy (y) = % exp (—%) pour y > 0,
0 pour y < 0.

Alinsi, soit Z = InY le logarithme du module de X. La distribution de Z peut
étre obtenue en utilisant la propriété A.1.

Propriété A.1 (Changement de variable)

Soient U et V' deux variables aléatoires telles que V' = h(U) ou h(-) est une fonction
inversible. Soient py () et py (-) les densités de probabilité de U et V respectivement.
On a alors

pv(v) = ( 1h pU(u)> ) (A.1)
v=h(u)

15
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FiGg. A.1 — Densité de probabilité d’une loi LogRayleigh circulaire de paramétre de
localisation 3% = 1 (ligne continue) et 32 = 10 (ligne tiretée).

Ainsi, si h(-) = In(+) et py(-) est la densité de probabilité Rayleigh de paramétre (52
alors la distribution de V' =1In U vérifie

— A2
/82 2/62 ( )
C’est ce que nous appelons la densité de probabilité d'une variable aléatoire LogRay-
leigh circulaire de parameétre de localisation 3%, ce que nous notons V' ~ LogRay(3?).
Cette densité de probabilité est tracée a la figure A.1. Donc, Z = InY est une va-
riable aléatoire LogRayleigh circulaire de paramétre 02/2 : Z ~ LogRay(0?/2).

VoeR, prlv) = po(o]d?) = (%) exp( w)’

Propriété A.2 (Invariance des moments centrés supérieurs a 1)
Soit V une variable aléatoire LogRayleigh circulaire de parameétre de localisation (32.
Alors, tous les moments supérieurs centrés a 1 de V sont indépendants de 3%

Preuve : [Propriété A.2]

Soient V; et V5 deux variables LogRayleigh circulaires de paramétres de localisation
respectifs 37 et 32, alors py; (+) et py,(+) vérifient

pv(z+ () =py(2), avec ¢ = ln%
1

Ceci signifie que chaque distribution se déduit des autres par une translation (cf. fi-
gure A.1).

|
De plus, soit V' une variable aléatoire LogRayleigh circulaire de parameétre de

localisation 32. Sa moyenne my (I'unique moment centré qui dépend du paramétre
de localisation (%) de cette distribution est donnée par

In 2
mV:lnﬂ—i—nT—% (A.3)
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ou v est la constante d’Euler définie par

+00
v = —/ Inx exp(—z) dz,
0

son mode My est donné par

In 2
My =Ing+ HT (A.4)
et sa variance vy vaut
”2 A5
Vy = ﬁ ( . )

Preuve : Moyenne d’une variable aléatoire LogRayleigh circulaire
Par définition, on a

my = E[v]:/_oovpc(v\ﬁz) dv

+oo v\2 v)2
= /_oov(;g exp(—(gﬁ)2>dv.

Grace au changement de variable

ul = (;;)22
on obtient
my = /+OO [ln(u) +1In <\/§ﬂ)] 2uexp (—u®) du
0

“+oo

= In <\/§/6) /0+OO 2u exp (—u?) du+/ 2u In(u) exp (—u®) du

0

-

1

In2 1 [T
= lnﬂ+n—+—/ In(x) exp(—x)dx
2 2,
In2 ~
-] Mme 7
nf3+ 5 5

Preuve : Mode d’une variable aléatoire LogRayleigh circulaire
Le mode est obtenu en annulant la dérivée de la densité de probabilité py(-) :

dpy 1 e oy oy 2€%
- I — o 9 v v

T (y) 7 exp ( 252) { e e o

92 621) 621) 621)

CZ P\ 73 32 1- 232

Donc, M, =Inf3 4+ 1n2/2. [ |
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Preuve : Variance d’une variable aléatoire LogRayleigh circulaire
Par définition, on a

vy = Var[v] = E[(v — my)?]
EW*] = (my)

+o0 v\2 v\ 2 2
= /_OO v? (652) exp(—(gﬁl)dv—{lnﬂ+m72—%]

Grace au changement de variable

ul = (ev)2
232
on obtient
oo In2 ? In 2 ?
vy = / llnu+n7+1nﬁ] 2uexp(—u2)du—[lnﬁ+n7—%}
0

oo 2 In2 oo
= / (Inu)” 2uexp (—u2) du+ 2 > + lnﬁ} / Inu 2uexp (—u2) du +
0 0
In 2 S In 2 2
{n——l—lnﬁ} / 2uexp (—u?) du — [lnﬁjtn——l}
2 ; 2 2
00 72
= / (Inw)® 2uexp (—u?) du — —.
0 4
En utilisant la formule d’Euler-Mascheroni
400 7T4
/ (Inz)®exp (—z) dz = 7% + 5
0
on obtient
2 A2 2
W= (ﬁ * z) T
_r
24

Il est intéressant de noter que, puisque X est une variable aléatoire centrée com-
plexe gaussienne circulaire, le carré de son module, Y2, est relié a une distribution
du chi-2 & deux degrés de liberté : x*(2) |92], qui est un cas particulier d’une distri-
bution de gamma : T'(1,1/2)[92]. Ainsi, In(Y?), le logarithme de Y2, est relié¢ a la loi
log-gamma [81]. Finalement, la distribution de Z, le logarithme du module de X,
peut aussi étre déduite de la distribution log-gamma par un changement de variable.

A.2 Conséquences de la non-circularité

A.2.1 Distribution de LogRayleigh non-circulaire

Dans ce paragraphe, nous dérivons la densité de probabilité d'une variable aléa-
toire V' LogRayleigh non circulaire. Celle-ci est définie comme le logarithme du
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module d’une variable aléatoire centrée complexe gaussienne non circulaire X. Les
. , . . A
moments d’ordre deux de cette variable aléatoire X sont la covariance vy = E[xz*]
N . . . , . A . .
(ou * signifie le complexe conjugué) et la pseudo-covariance cx = E[xz]. Ainsi,

2 2
Vx = 0, +0;

et
Cx :af—af—l—Q]parai

oll 7 = v/—1, p est le coefficient de corrélation entre les parties réelle et imaginaire
de X, 02 et o7 sont respectivement les variances des parties réelle et imaginaire de
X. Dans le cas circulaire, la pseudo-covariance est nulle (cy = 0), ce qui signifie
qu’a la fois op(x) = og(x) et p = 0. Ainsi, la non-circularité peut se traduire par des
covariances différentes entre les parties réelle et imaginaire et/ou & une corrélation
entre celles-ci. Dans un souci de simplicité notons 62 = vx et soit € tel que

o, =€ 0;. (A.6)

Dans ce cas, la densité de probabilité d’une variable aléatoire LR non circulaire

Z est égale a
2

6—) I(z,6% p,e) (A.7)

p2(2) = pe ( i

avec p.(z|3?) la densité de probabilité d’'une variable aléatoire LogRayleigh circulaire
de parameétre de localisation 32 donnée par I'équation (3.8) et

) e+ 1/e AP (e—1/e? L
[(3757/775)—2 1_p2 exp( 4(1_p2)52 (6)

x Io ((6 + %) \/(64(_1 1_/222):5;4[)2 (ez)2> (A.8)

ou Iy(+) est la fonction de Bessel modifiée de premiére espéce :

Ip(z) = %/ exp{z sin 0}df.

Preuve :

Soient X, et X; les parties réelle et imaginaire de X une variable aléatoire centrée
complexe gaussienne non circulaire. Dans ce cas, la densité de probabilité conjointe
des parties réelle et imaginaire est donnée par

T

( ) 1 [ 1 (x2 20 T, T +ZEZ2):|
Px, x;(Try Ti) = exp |————— | = — i N
2w o, 04/ 1 — p? 2(1—p?) \o? 0, 0; o2

Soient R et © le module et la phase de X. Nous avons alors

T, =1 cosb
r; =1 sind
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ainsi
pro(r,0) = rpx, x,(rcos,rsind)

et

+m
Pr(T) :/ rpx,.x,(rcosf,rsinf)df

™

+m 1
[ .
-7 27TO'TO'Z' 1—p2

1 (r cos0)?  2p(r cosf) (rsinf) (r sinf)?
eXp[ 2<1—p2>< o7 no a2 )Y
2
oy EEE | ()
=2 TP T A= )02+ oY)

do

1 /‘+7r , (cos? O — sin? ) (é — U—é) . psin 6 cos
— exp |r
2w ) 41— p?) (1= p*)o,0i

ou h(-) est donné par
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Soit Z = In R la variable aléatoire LogRayleigh non-circulaire, on a alors

2
(2) op + o} (cjr_:_‘_g_: (z)2 4p2+<ff_:_g—i>
= p, — X
b2z = P\ Ty ) o i 2 TP T a2 + o)
11
1 [t , [ 0520 (?_F) psinze
— : G, do
or /_,T exp | () =) 20= oo
ol+o2\ Tt () 4P+ -
= c € —
PP 2 ) oic e 0| an = o—2+a
L 1)
L[ (e*)? <"_2_F 20| db
— exp | (€* : S 4 sin
2m J_, P 16 (1 — p2)? 4(1—p
(e wra L
= pe| 7|7 Vi exp e T a2+a
N2
I R s
— ? : : ind| df
5 /_7T exp |(€*) 0= D)oo sin
2 o o; 2
< Ugﬂg) 5t o p |- (e W+ (5 %)
= a4 e X
P 2 2,/1— p? 41 = p*)(07 +07)
2
| o2) o
I z 7 T
of (¢7) 4(1— p?)o.0;
On a alors en substituant o2 + o7 par §? et 0, /0; par €
2
pz(2) = pe (z 5) 1(z,6% p,€) (A.9)

avec p.(z|3?) la densité de probabilité d’'une variable aléatoire LogRayleigh circulaire
de paramétre de localisation 32 donnée par I'équation (3.8) et

€+ 1/e 4p + (e —1/€)® , .5
20/ 2 exp(_ 41— )5 (e>)

x I <<6+ %) \/(64(_1 1_/?22);2%2 (62>2) - (A.10)

I(2,0% p,€) =
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A.2.2 Calcul du paramétre de localisation optimal

Dans ce paragraphe, nous calculons le parameétre de localisation optimal entre
une distribution LogRayleigh non-circulaire pyz(+) et la distribution LogRayleigh cir-
culaire p.(-|o) de paramétre de localisation optimal « au sens de la divergence de
Kullback-Leibler :

& = arg main g()

ou
_ B +o0 pZ(Z)
g(a) = KL[pz(")[|pe(-|a)] = pz(z) In dz.
o pe(z|a)
On a alors
A o A1l
Preuve :
Le paramétre optimal & annule le gradient de g(a). Or, on a
Og(a oo 0
% = —/ pz(2) P [In p.(z|a)] dz
o0 1 %)
= —/ pz(z) [—a —+ (2032 ] dZ
ainsi
1
6= / ()2 py(2)dz. (A.12)

En substituant pz(z) par ’équation (A.9), on obtient

2

—) I(2,6%, p,€)dz

A_1/+oo(z)2 5
Oz—2_ooepcz2

- %/_:" () e (z 5;) 26\/% eXP(—4pZ(+1(_€;2)15/2€)2 (62)2) y

1\ V(e—1/e2+4p2
1 — * .
" <(€+ 6) 41— p?)é° )
Par le changement de variable u = (e?)*, on aboutit &

1/u:+oou [_U}Ll/gexp{_u4p2+(6—l/€)2} "
., 2

a = -

2 Jumy 02 P75 1— p2 11— )
1 =+ \/(e — 1/6)2 T 402 (1 ‘
27 Joe s P [u 4(1 — p2)02 <E + 6) sin @ | df du
d’otu, apres intégration sur u
52
a=-J(pe

avec

Koo =(e+i) 0= 2 [ (A.13
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a:4+<6—%)2=<6+%)2 (A.14)
= (Y1) v A

Grace a la formule (14.361) de [122], on peut montrer que

ou

" do a i df
= Al
/_W (a—bsing)® (a®—0?) /_ﬂ a—0b sinf (A.16)
et grace a la formule (14.360) de [122]
T db 27
= . Al
/_Wa—b sinf /a2 — b2 (A.17)

Ainsi, en substituant les expressions (A.16) et (A.17) dans ’équation (A.13), on
obtient

J(ep) = (e+1) (1—p2)? 8a

€ (a2 — 62)3/2’
En remarquant que

(a*=b*) = (a—b)(a+D)

On aboutit ainsi a

2
1 3/2 8 (€ + %
J(e,p) = <E+E) (1—,02)/ (2 ) 7
(4(+ 1 a-p)
= 1.
Finalement on obtient 52
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A.3 Conditionnement numérique des parameétres

Comparons dans ce paragraphe le conditionnement numérique du logarithme
des modules des coefficients spectraux vis-a-vis de ces mémes coefficients spec-
traux. Soit S(¢) le vecteur des coefficients complexes de la TFCT d’un signal s(t).
Pour des sections de parole quasi-stationnaires, les coefficients complexes S(t) =
[S(t, f1),---,S(t, fn,)]" de la TFD peuvent étre considérés comme décorrélés et
ayant une distribution complexe gaussienne circulaire centrée [89, 103| (certains
auteurs [89| préférent employer le terme propre, proper en anglais, a la place de
circulaire) :

p(S(t)) ZPG( )10, ZA HPG (t, 110, ZA(fJ)) (A.19)

Soit a(t) = In|S(t)| le vecteur du logarithme du module de S(t). Ce vecteur suit
donc une loi LogRayleigh circulaire (cf. paragraphe 3.3.1 page 60)

p(a(t) = pra(a®[r) = [Tpunatt, )[0*5)) . (A20

ott TA(f) = Z4(f)/2 et XA(f) est la variance de S(t, f).

Soit s'(t) le méme son mais de puissance différente : s'(t) = a s(t). Les coefficients
de la TFCT de §/(t) sont donc donnés par S'(t) = o S(t) et suivent une loi complexe
gaussienne circulaire centrée telle que

p(S'(t)) = pa(S'(t) ) = [ pc(S't £)]0, 0> ZA(f)). (A.21)

j=1

Ainsi, la loi du logarithme du module de ces coefficients a’(t) = In|S'(t)| vérifie

p(a’(t)) = pLR(a(t)}oﬂ FA) = HpLR(a(t, fj) ‘042 FA(f])) . (A22)
On peut montrer d’aprés (A.19) et (A.21) que

)Nf p(S(t)).

Donc pour un méme son mais a des puissances différentes, la valeur prise par la den-
sité de probabilité modélisant directement les coefficients complexes de la TFCT S(¢)
varie en fonction de la puissance du signal (¢f. figure A.2). En d’autres termes, chan-
ger la puissance du signal change la valeur de la vraisemblance des coefficients de
la TFCT. En revanche, la propriété d’invariance des moments d’ordre supérieur a
deux d’une variable aléatoire LogRayleigh, démontrée au paragraphe A.l, permet
de s’affranchir de ce probléme. En effet, on peut montrer que

p(2'(t)) =p(a(t))

1

p(S'(t) = (—

a2
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P [dB] -20 -5 0 ) 20
G (A.21) 1.97 1022 | 6.2425 10%3 | 1.97 10726 | 6.2425 10106 0
LR (A.22) | 5.86 107%2 | 5.86 107%% | 5.86 107%2 5.86 1072 | 5.86 10792
(a)
40t ‘—S(f) 0 407 ;S(f) |
—r2 — 2
20t r 20 =
o o
s 2 0
g-zo g—zof
n (%]
-40 -40¢
-60 -60"
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Fréquence [Hz] Fréguence [Hz]
(b) P = —20dB (c) P =20dB

F1G. A.2 - Conditionnement numérique. Le tableau A.2(a) regroupe les valeurs prises
par les vraisemblances gaussiennes (A.21) et LogRayleigh (A.22) pour différentes
valeurs de la puissance moyenne P d’un méme signal. Les figures A.2(b) et A.2(b)
montre, pour deux valeurs de la puissance moyenne P, le logarithme des coefficients
de la TFCT In|S(t)| (tracé bleu) et le paramétre de localisation I'* (tracé rouge) en
fonction de la fréquence.

puisque les distributions de deux variables LR de parameétre de localisation différent
(et donc de puissance moyenne différente) se déduisent I'une de l'autre par transla-
tion. En d’autres termes, changer la puissance du signal laisse inchangée la valeur
de la vraisemblance du logarithme du module des coefficients de la TFCT. Ceci est
illustré a la figure A.2.






Annexe B

Algorithme EM

Dans cette annexe, nous décrivons l'algorithme EM [46] dans sa forme pénali-
sée [91, 116] pour l'estimation des paramétres du modéle audiovisuel proposé au
paragraphe 3.3 de la partie II sur la modélisation de la bimodalité de la parole.

B.1 Principe de I'algorithme EM

Soit X une variable aléatoire régie par une loi telle que

I I
X ~ Zwi p(x/6;) avec Zwi =1 (B.1)
i=1 i=1

ou p(x|6;) est une loi quelconque dépendant du paramétre 6;. w; est le poids de la

loi indexée 7. On a ainsi
I

p(x10) = w; p(x|6;) (B.2)
i=1
ou © = {wi,ﬁi}lgig.

L’algorithme EM [46] permet d’estimer de facon itérative le paramétre © du
modéle (B.1) par la méthode du maximum de vraisemblance et assure la convergence
vers un maximum local.

Pour cela, supposons que nous ayons a notre disposition un ensemble X de
T données générées par la distribution (B.1) : X = {x(1),---,x(7T)}. En faisant
I’hypothése que ces données sont indépendantes entre elles, nous pouvons écrire

T

p(x|0) = [ [ p(x(t)|©) = L(O]X) (B.3)

t=1

ot L(O|X) est la vraisemblance du paramétre © conditionnée aux données X',
Dans le probléme du maximum de vraisemblance, un estimateur © du parameétre
O est donné par la maximisation de L(©|X) :

~

0= argmgxﬁ(@ﬂé\f) (B.4)
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Dans certains cas ou la fonction de vraisemblance £(0|X) est complexe!, Ialgo-
rithme EM permet d’estimer le paramétre © en supposant l’existence de paramétres
cachés inconnus. Ainsi, soient X ’ensemble des données observées mais incomplétes
et Z = (X,)) les données complétes ou ) représente les paramétres cachés inconnus.
Nous avons alors

p(z]©) = p(x,9|0). (B.5)

B.1.1 Algorithme EM standard

L’algorithme EM [46] procéde en deux étapes itérées autant que fois que néces-
saires :

1. létape (E) consiste a estimer la log-vraisemblance des données complétes sa-
chant les données observées X et le paramétre courant O obtenu a Pétape k

Q(0,6W) = E{lnp(x,Y|0)]|x, 6"} (B.6)
2. létape (M) consiste & maximiser I’espérance calculée a I'étape (E)

O = arg max Q(O,0W), (B.7)

En utilisant le modéle (B.1), la log-vraisemblance des données incomplétes s’écrit

n[£(0|X)] = In [Hp(x(tﬂ@)]
= S [Zwip(X(t)Wi)]

expression qu’il n’est pas aisée de maximiser par rapport a ©. En revanche, en
considérant les données complétes Z ou la donnée cachée y(t) représente le noyau
de la densité (B.1) qui a généré la donnée x(t), la log-vraisemblance devient

n[£(O]2)] = In[L(6]x, V)]

. [Hp<x<t>,y<t>\@>]

= 3 lply(0)]6) pix(®)lo(). O)
ce qui donne donc

L(6|2)] Zln Wy PX()]0ye))] + (B.8)

LC’est le cas notamment de densités de probabilité définies comme mélange de densités élémen-
taires (par exemple le cas des mélanges de gaussiennes).
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expression qu’il est plus facile de maximiser par rapport aux parameétres si 1’on
connait les données cachées Y =y = {y(¢),--- ,y(T)}.

De facon a surmonter cette difficulté, supposons que y soit un vecteur aléatoire.
La régle de Bayes donne ainsi

_ px@)[y(t), ©) p(y(t)|©)
que ’on peut aussi écrire
ply(e)ix(e), ) = LOWIw) oo (.9)

De plus on a

(y]X,0) Hp (B.10)

Or, l’équation (B.6) de I’étape (E) de I'algorithme EM s’écrit :

Q(©,0W) = E{l[p Xy|@ )] |x, 0™}

= { H (x(t)]y(t), ©))

t=1 i=1
On a donc
T T T T
Q©.6%) =3 > lw] p(ifx(r).6% +zzm p(x(®)16:)] p (i[x(2). 6%
t=1 i=1 t=1 i=1 B
<I>EZJ) qf‘(@)
ol w = [wy, -+ ,wi|T et & = [0y, -+ ,0;]7. On constate alors que maximiser cette

expression par rapport 4 © pour ©®) fixé est équivalent & maximiser ®(-) par rapport
a 'ensemble des w; et & maximiser W(-) par rapport a I’ensemble des 6; séparemment
puisqu’ils sont disjoints.

Pour estimer les w;, nous introduisons un terme de contrainte A\ afin d’assurer
que Zle w; = 1. On a ainsi pour tout 7 :

2o
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ce qui donne

T
1
Vi, — > p(ilx(1),0W) +x=0 (B.11)
Wit
en sommant toutes les équations (B.11) sur j, nous obtenons que A = =T, ce qui
fournit alors
1
Vs = i1x(t), 0% B.12
b, w T;p(ﬂx( ),0®) (B.12)

L’expression des 0; sera estimée par 'annulation de la dérivé de ¥ (6) par rapport
aux 0; :
ov ()
00;
Cette expression dépend des lois élémentaires p(x(t)|6;) et une expression analytique
existe dans certains cas.

5, ~0 (B.13)

B.1.2 Algorithme EM pénalisé

Si la vraisemblance des paramétres © n’est pas bornée? alors des problémes
numériques peuvent survenir. Ceci est bien connu et une maniére de lever cette
dégénérescence consiste a ajouter une loi a prior: sur les parameétres : on utilise
alors I’algorithme EM pénalisé [91, 116].

Soit p(O) la loi a priori des paramétres. Le principe de I'algorithme EM pénalisé
consiste a estimer les paramétres © a partir de la vraisemblance pénalisée :

~

O = arg mgxln p(X,Y|0) p(0)]. (B.14)

Il s’agit alors d’un estimateur équivalent au maximum a posteriori. On utilise, tout
comme pour l'algorithme EM standard, deux étapes :

1. Pétape (E) qui consiste a estimer la log-vraisemblance pénalisée des données
complétes sachant les données observées X et le parameétre courant %)

Q(0,6W) = E{ln[p(X,Y|0) p(O)] |X,0"} (B.15)
2. létape (M) qui consiste & maximiser l'espérance calculée a 'étape (E)
O = arg max Q(O,0W), (B.16)
On a alors

Q(e,0W) = E{ln (X,y|®) p(e)] |x,0¥ }

TS (110 2 x(0). %) + (@)

t=1 i=1

2(’est notamment ce qui arrive si les lois élémentaires du modeéle (B.1) sont des gaussiennes et
, . -
qu’au moins une variance tend vers 0.
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on a donc

QO,0M) = ZZIH[%] p (i]x(t),0") + In[p(w)] +
() ”
+ Zzln[p(x(t)lé’i)] p(ix(t),0"™) +n[pd)]  (B.17)
K ~- _

si 'on choisit une loi a priori séparable : p(©) = p(w) p(#). De plus, adopter pour
loi a priori la loi conjuguée de la vraisemblance permet dans certain cas d’obtenir
des expressions analytiques des nouveaux paramétres ©+1) 3 Iitération k + 1.

B.2 Algorithme EM pour le modéle audiovisuel

Nous allons maintenant appliquer le principe de I’algorithme EM pénalisé dans
le cadre du modéle audiovisuel défini par I’équation (3.18) que nous rappelons ici

Nav

pav(a Z w pe(v(t) [w, 2)) prr(alt) [T4). (B.18)

Dans ce cas particulier, 'ensemble © des paramétres a estimer est donné par
AV V yV A
O ={w ", 1 5 T hi<icnay

ol le nombre de noyaux audiovisuel N4y est fixé a priori, 33} sont les matrices
de covariance vidéo et les matrices de localisation audio sont également diagonales
I = diag(T(f1), -+ . T(fn,))- Le fait que les noyaux audiovisuels soient sépa-
rables entraine que W(0) défini a I'équation (B.17), avec 6 = {u}, XY, T4}, puisse
faire intervenir les paramétres vidéo et audio séparément. En effet,

=

(o) = ZZ [In [p(a(t), v()|6:)] p(i]a(t), v(t), ©®)] + In[p(6)]
= 20> [palv)lu =) p(i |a(r). v(1).09)] + 3 lp(ul’, )] +
323 pun(alt) ) p(ifaio)v(0).6)] + 3 (T (B19

t=1 i=1

si 'on choisit des densités a priori totalement séparables pour 6. Ceci montre que
I’on peut mettre a jour les parameétres vidéo et audio séparément.
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B.2.1 Mise & jour des poids

L’équation qui permet de mettre a jour les poids a l'itération k + 1 a partir du
paramétre ©%) estimé a I'itération précédente k est donnée par la fonction ®(w4)

définie & Péquation (B.17), ou w? = [wit" .- WiV 7
T Nav
=> > fw] p(i|x(t),0®) + In[p(w™")].
t=1 i=1

La distribution conjuguée des poids w'" est une distribution de Dirichlet [91] telle

que
Nav

D(w |k) o H (w{‘v)m_l.
On a alors

P (wAV) = 2:

Pour assurer que 34
A, on a alors

' Vln[wfw} p(i }x(t), @(k)) +In[D(w? |k)] .

wAV = 1, il est possible d’introduire un facteur de contrainte

) Nav ]

i=1

9 Nay 1
AV AV _ _
B\ S (w) + A ( g w; 1) 0.

i=1

d’ou
a 1

avec
Nav

> w—1=0
=1

Finalement 1’équation de mise a jour des poids est donnée par

(V) D) > p(ifa), v(t),0) +x; — 1
' T+ ZNAIV Rj — NAV '

(B.20)

Sans information a priori sur les fréquences d’apparition des sons dans le corpus,
nous adoptons un a prior: non informatif sur la répartition de ceux-ci : k; = 1 pour
tout 7. Ainsi, on obtient la méme expression que dans le cas standard

(wAV (k+1) Zp ‘a )>. (B.21)
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B.2.2 Mise & jour des paramétres vidéo

Les équations qui permettent de mettre a jour les parameétres vidéo sont obtenues
en annulant les dérivées de (B.19) par rapport a u) et LY respectivement. Les
distributions conjuguées sur les vecteurs des valeurs moyennes ) et les matrices de
covariance ¥/ sont respectivement une distribution normale et une distribution de
Wishart inverse [91, 116], on a alors

1% —1yV
o~ N (Vi, ni X, )
Ezy ~ Wi(aia i, Ji)
ol v; et 7; sont respectivement un vecteur et un scalaire, o; et [3; sont des scalaires

tandis que les J; sont des matrices symétriques positives. Ces distributions sont telles
que

1
det (n;'xY)

p(pd | 'SV ) o exp [ (=) (=) () =)

et
1 -1
1% 1%
p(Zi |, i, JZ-) Wexp [ oziTr((Ei ) Jlﬂ
ou Tr() est la trace d’une matrice. Ainsi, I’a priori utilisé sur les paramétres vidéo
s'écrit : p(p), XY) = p(pY' X)) p(XY). En annulant les dérivées partielles de (B.19)
par rapport a et I'inverse de ¥} on obtient respectivement
(=) (v() = ) p(ila®), v(£), %) = (57) " () = 1) =0

o V lnp( y‘ui,nZIZy)

et
3 [ - (vl — ) (vi0) = )] plilatr) vi6), 6%) +

SV —v) () |+ g —ad =0
N————

-~

T R i R

9
a(z}/)f
Finalement, les équations de mise a jour des paramétres vidéo sont données par
(uV) ) S v pila), v(t), 09) + niv
Z > p(ila(t), v(t), 0®) + n;

(B.22)

et
ey S (v = D)) (v - (uf)“f“))Tp(ua(t),v<t>, o)
S plilat), v(8), 6%) + 1+ 2,

L () =) ()™ - v+ 200,
1 plifalt), (), 6#) + 1+ 25,

(=)

(2

(B.23)
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Sans information a priori sur les vecteurs des valeurs moyennes p), on opte alors
un a priori de la forme p(XY) = [ p(p), XY )dp;. Dans ces conditions, on obtient
pour équations de mise a jour des parameétres vidéo les relations suivantes

(M.V)“m) _ S vt plila(t), v(t), o)
Z S plila(t), v(t), M)

(B.24)

et
T (k+1) k+\ T /.
ey _ T (vty = ()Y (v = @) *V) p(ilae), v(t), 0%) + 20, J,
o S plila(t), v(), 0) + 25, |
(B.25)
Il est intéressant de noter que ’a priori sur la matrice de covariance du ®™® noyau est

contenu dans la matrice J; symétrique définie positive, ; et 3; étant deux parameétres
positifs de facteurs d’échelle. Le mode de la loi a priori p(XY) est obtenu en («;/3;) J;
qui est donc la matrice de covariance la plus probable a priori.

B.2.3 Mise & jour des paramétres audio

L’annulation de la dérivée de I’équation (B.19) par rapport aux paramétres de lo-
calisation I'( f) fournit ’équation de mise & jour des paramétres audio. En adoptant
un a priori conjugué pour I'A(f), on obtient une distribution de Wishart inverse

DA(f) ~ Wilad, 81, Ji(f)).

En annulant la dérivée de (B.19) par rapport a I'{(f), on obtient

ov(l) a 1 (ea(t’f))2 Nalt). v )\ i a; Ji(f)
oAy ~ 2 | A gy PIROVO ) ot i
donc

(FA(f>)(k+1) Zt 1 ( alt.f) ) (Z|a(t)a V(t)a @(k)) + 20‘2 Jz(f)
Z 2 3 p(ila(t), v(t), 00) + 25
L’absence d’information a prior:i sur les profils spectraux des noyaux nous conduit a

ne pas recourir a de loi a priori et donc les équations de mise a jour des parameétres
de localisation des noyaux sont données par

(B.26)

(A" = Sy (€M) plilat), v(t), @(k)).

(B.27)
2 Yo plila(t), v(t), 0W)
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Résumé

Cette thése est dédiée a la modélisation conjointe des modalités audio et vidéo de la
parole et a son exploitation pour la séparation de sources. Tout d’abord, une modéli-
sation probabiliste bimodale de la parole audiovisuelle a base de mélange de noyaux
est proposée. Cette modélisation est ensuite exploitée pour la détection des silences.
De plus, nous proposons une détection purement visuelle des silences en s’appuyant
sur l'observation des lévres du locuteur. Ce dernier procédé présente ’avantage d’étre
indépendant d’un bruit acoustique. Ces deux modélisations sont ensuite exploitées
pour la séparation de mélanges convolutifs de sources audiovisuelles. Nous résolvons
ainsi le probléme classique des indéterminations des méthodes de séparation dans
le domaine fréquentiel avant de proposer une méthode géométrique qui utilise les
périodes de silence de la source d’intérét. Les algorithmes proposés sont validés par
des expériences sur des corpus multi-locuteurs et multi-langues.

Abstract

This thesis is dedicated to both the joint modeling of the audio and visual modali-
ties of speech and its use in source separation. A mixture of kernels is first proposed
to model the bi-modality of audiovisual speech. This modeling is then exploited to
detect the silence phases of speech. Moreover, we propose a purely visual detection
of silence based on the lip movements of the speaker. The later detection is robust to
any acoustic environment. These two modelings are then exploited in source separa-
tion of convolutive mixtures. We first solve the classical indeterminacies encountered
by frequency domain separation algorithms. We then propose a geometric separa-
tion which exploits the silence of the source of interest. The proposed algorithms are
validated by experiments on multi-speakers and multi-languages databases.



