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IntrodutionNe vous êtes-vous jamais demandé pourquoi nous avons tant de mal à entendre eque dit le onduteur d'une voiture lorsque nous sommes à l'arrière, surtout si notreenvironnement devient très bruyant ? Nous savons que notre erveau est apabled'identi�er et de trier les sons qu'il perçoit : il sépare les di�érentes soures sonoreset essaie d'extraire elle qui nous intéresse. Cependant, lorsque le bruit environnantdevient trop fort, ette faulté n'est plus su�sante. Alors omment expliquer quedans les mêmes onditions sonores nous omprenons très bien e que dit notre voisin ?La réponse nous vient du monde des sienes ognitives. Nous sommes dotés d'unefaulté surprenante, dont pour la plupart d'entre nous ne sommes pas onsients.Lorsque nous parlons à quelqu'un et que nous le regardons, notre erveau fusionne equ'il entend ave e qu'il voit, en partiulier le mouvement des artiulateurs visiblesde la parole, pour nous aider à mieux omprendre : 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 apaité du erveau à déoder les informations devitesse et de position lors d'un mouvement, la séparation de soures est devenueun domaine attratif du traitement du signal. Elle onsiste à retrouver des souresinonnues à partir d'observations qui sont des mélanges de elles-i en exploitantle moins d'information a priori possible. La séparation de soures, qui peut aussiêtre vue omme une généralisation du problème de l'extration d'un signal utiledans une observation bruitée, a de nombreuses appliations tant dans le domaine dutraitement des images, des signaux biomédiaux, des téléommuniations ou du trai-tement de la parole. En partiulier, le problème qui onsiste à extraire un louteurparmi un mélange donné s'appelle la oktail party. Lorsque la séparation de souresest abordée en faisant l'unique hypothèse d'indépendane mutuelle des soures, elles'appuie sur l'analyse en omposante indépendante (ACI) dont les bases théoriquesfurent posées au début des années 90 et qui reherhe dans les observations à séparerles omposantes indépendantes entre elles. Mais e n'est pas la seule façon de ré-soudre le problème de séparation de soures : il est possible d'estimer les soures enfaisant par exemple l'hypothèse de leur parimonie dans une ertaine représentation,e qui suppose alors que haque omposante des observations est prinipalement dueà une seule soure ative. Le problème de séparation de soures s'apparente alors àa�eter haque omposante à la bonne soure.Dans ette thèse, on propose une approhe originale du problème de l'extrationd'un louteur dans un mélange de plusieurs soures. Cette approhe onsiste à uti-liser l'information visuelle relative à e louteur. Cette étude fait suite à un premiertravail réalisé par D. Sodoyer dans le adre de mélanges additifs instantanés. Dansette thèse, on étudie le as plus di�ile et plus réaliste des mélanges onvolutifs dé-1



2 Introdutionterminés. Comme on le verra dans ette étude, e adre néessite le développementde nouvelles tehniques et des algorithmes assoiés pour faire fae à la plus grandeomplexité du adre envisagé.Notre ambition dans e travail n'est ertes pas de vouloir imiter le fontionne-ment de notre erveau, mais de nous inspirer de ses faultés hors du ommun pourproposer dans ette thèse de nouveaux algorithmes de séparation de soures apablesd'exploiter la ohérene entre e que nous entendons et e que nous voyons. Ainsi,notre travail de thèse porte à la fois sur la modélisation de la multimodalité de laparole et sur son utilisation omme une aide à la séparation de soures de parole.Organisation du manusritCe manusrit est omposé de trois parties. La première partie est pour nousl'oasion de faire un bref état de l'art des deux domaines abordés dans ette thèse.La seonde partie est onsarée à la modélisation de la bi-modalité de la parole envue de son appliation pour l'extration de soure de parole audiovisuelle qui estabordée dans la troisième partie.Plus préisément, la première partie est omposée de deux hapitres. Le premierhapitre est onsaré à la multimodalité de la parole. Nous rappelons que la parolen'est pas qu'auditive : elle est aussi visuelle en e sens qu'il existe une forte ohéreneentre le son prononé et les mouvements des artiulateurs visibles, en partiulierelui des lèvres. Nous �nissons e hapitre par un bref aperçu de l'utilisation de labi-modalité de la parole dans les tehniques de traitement du signal appliqué à laparole (par exemple débruitage, ompression).Le deuxième hapitre est onsaré à l'introdution à la séparation de soures.Nous abordons dans un premier temps la séparation de soures dans le as des mé-langes linéaires instantanés en présentant quelques-uns des prinipaux algorithmesfondés soit sur une mesure direte de l'indépendane, soit sur une approximationde l'indépendane par les statistiques d'ordre supérieur. Ensuite, nous présentons laséparation de soures dans des mélanges onvolutifs soit dans le domaine temporelsoit dans le domaine fréquentiel.La deuxième partie de e manusrit porte sur la modélisation de la multimoda-lité de la parole. Dans le hapitre 3, nous proposons un modèle statistique audio quidérit e�aement un son unique de la parole et que nous appelons modèle à loiLogRayleigh. Ce noyau sert de base pour onstruire un modèle audio multi-noyauxapable de modéliser la parole ontinue. Finalement, nous étendons e modèle pu-rement audio à un modèle audiovisuel liant e�aement des paramètres spetrauxauditifs à la forme des lèvres du louteur pour de la parole ontinue. Une série d'ex-périmentations montre que notre modélisation multi-LogRayleigh est plus e�aequ'un modèle général à base de noyaux gaussiens pour aratériser les oe�ientsaudio.Dans le hapitre 4, nous utilisons le modèle audiovisuel du hapitre préédentomme base d'un nouveau déteteur d'ativité voale audiovisuel statistique. En-suite, nous introduisons la notion de détetion de silene (i.e. non ativité voale)visuelle reposant sur l'hypothèse du mouvement des lèvres pendant la parole : pen-dant que nous parlons, nos lèvres bougent tandis que lorsque nous sommes silenieux,elles bougent nettement moins.



Introdution 3La dernière partie de e manusrit est onsarée à l'utilisation de la modélisa-tion de la bi-modalité de la parole pour extraire une soure partiulière de parolede mélanges de type onvolutifs. Dans le hapitre 5, nous exploitons tout d'abordle modèle audiovisuel du hapitre 3 pour résoudre le problème des permutations,renontrées à haque fréquene, inhérent à tout système de séparation fréquentiellefondée sur l'indépendane. Ensuite, la détetion des moments de silene par la mo-dalité visuelle seule permet de résoudre e même problème des permutations grâeà un algorithme plus simple.Dans le dernier hapitre de notre étude, nous proposons une nouvelle méthoded'ordre deux pour l'extration d'une soure de parole fondée sur la détetion desmoments de silene par la modalité visuelle. Pendant les moments de silene détetés,il est possible de déterminer dans les mélanges la diretion de la soure absentepermettant ainsi d'extraire ette soure en dehors de es moments de silene.Pour terminer, trois annexes omplètent e manusrit : la première fournit quelqueséléments onernant les statistiques d'ordre supérieur. La seonde détaille les alulsde l'étude de la loi LogRayleigh que nous proposons au hapitre 3. Dans la troisième,nous dérivons l'algorithme EM de façon à obtenir les équations d'apprentissage desdi�érents modèles statistiques utilisés.
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Chapitre 1Parole audiovisuelleA�rmer que la parole ne serait pas qu'auditive mais aussi visuelle peut semblerurieux. Pour illustrer e phénomène, onsidérons une situation que le leteur auraertainement déjà véu. Vous êtes dans un environnement bruyant (une gare parexemple) et vous disutez ave un ami. Il est très probable qu'instintivement vousregardiez attentivement votre interlouteur pour mieux omprendre e qu'il vousraonte. Sans vous en rendre ompte, vous êtes en train de lire sur ses lèvres pourvous aider à entendre e qu'il vous dit. Pour résumer ette situation, nous pouvonsreprendre la formule de Bernstein et Benoît [23℄ :�Pour perevoir la parole, plusieurs sens valent mieux qu'un.�Dans e hapitre, nous allons brièvement introduire la notion de bimodalité dela parole. Nous verrons ensuite quel type d'information visuelle est utile avant demontrer que la parole audiovisuelle est à la fois redondante et omplémentaire. En-�n, nous présenterons suintement quelques-unes des appliations possibles de labimodalité de la parole en traitement du signal.1.1 La parole : un mélange audiovisuelPour omprendre que la parole n'est pas qu'auditive, mais que l'informationvisuelle joue également un grand r�le, nous allons nous intéresser aux personnesmalentendantes ou sourdes, hez qui l'aptitude à entendre est réduite ou nulle. Toutle monde sait qu'elles peuvent, en partie, lire sur les lèvres pour les aider à om-prendre une disussion. On pourrait penser qu'elles ont développé ette aptitudepour ompenser leur défaut d'audition, mais e ne sont pourtant pas les seulespersonnes apables de leture labiale : la grande majorité des personnes voyantesa développé ette faulté de façon instintive omme l'ont montré les travaux deSumby et Pollak [125℄ ou Erber [52℄. Ces études, suivies par d'autres omme parexemple [20, 113℄, ont montré le gain apporté par la vision du louteur à l'auditionde elui-i pour l'intelligibilité vis-à-vis de l'audition seule. Par exemple, les travauxd'Erber [52℄ et de Benoît [20℄ montrent que le taux de reonnaissane orrete de laparole audiovisuelle est supérieure à elui de la parole audio seule (f. �gure 1.1).Cette supériorité est d'autant plus grande que le signal aoustique est bruité (i.e.pour des rapports signaux sur bruit (RSB) petits). Quand le RSB devient très faible(i.e. que le signal audio n'est plus audible) alors les performanes de reonnaissane7
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(a) (b)Fig. 1.1 � In�uene de la vision dans la reonnaissane de la parole. Taux de re-onnaissane orrete auditive et audiovisuelle de la parole aoustiquement bruitée :orpus de 250 mots en anglais (�gure 1.1(a)) [52℄ et 18 logatomes en français (�-gure 1.1(b)) [20℄.orrete des sons tendent vers une valeur orrespondant à elles de la leture labialeseule.De plus, pour illustrer enore une fois l'in�uene de la vision du visage d'unlouteur sur e que nous entendons, intéressons-nous à l'e�et MGurk [87℄. Cetteillusion audiovisuelle onsiste à superposer un stimulus [ba℄ audio à un stimulus[ga℄ visuel. Dans es onditions, le on�it entre l'audio et la vidéo aboutit à lapereption d'un [da℄ (l'intensité de l'e�et dépendant tout de même du sujet). Bienque ette situation tende à montrer que l'information visuelle in�ue sur la pereptionauditive, elle peut n'avoir auun e�et omme dans le as de �lm doublé : dans unetelle situation la di�érene entre l'audio et la vidéo est telle, que le spetateur neherhe plus, même instintivement, à intégrer les deux modalités.Finalement, la vision du visage du louteur permet non seulement de mieuxomprendre mais aussi de mieux déteter la parole dans le bruit [61, 79, 22℄ : leseuil d'audition est abaissé lorsque les sujets voient le visage du louteur. En e�et,la vision renfore les indies aoustiques pertinents et donne l'impression de mieuxentendre la personne qui parle. C'est ette idée que la modalité visuelle de la parolepeut être utile pour mieux traiter le signal audio que nous allons exploiter dans notreétude.1.2 Information vidéo utileMaintenant que nous savons que la vision du visage du louteur in�ue et peutaider notre audition, demandons-nous quelle partie de l'information visuelle exploite-t-on vraiment ?Une première idée intuitive est de dire que seules les lèvres sont utiles. Mais eiest démenti par l'étude de Benoît et al. [21℄. Ils montrent, par une étude omparativede l'intelligibilité, que les lèvres du louteur ontiennent environ les deux tiers del'information visuelle véhiulée par tout le visage (f. �gure 1.2). Il est possible d'en
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Fig. 1.2 � Étude omparative de l'information visuelle. Taux de reonnaissaneorrete en présene de di�érents stimuli visuels [21℄.onlure que l'information visuelle n'est pas seulement ontenue dans le mouvementdes lèvres mais que d'autres informations sont utiles pour la ompréhension de laparole.Ainsi, pour produire les sons, de nombreuses parties de notre onduit voal,visibles (par exemple la forme des lèvres ou la position de la mâhoire) et nonvisibles (par exemple la position de la langue), entrent en ÷uvre et sont ontr�lées.Il est possible de distinguer visuellement un [i℄ d'un [a℄ ou bien un [i℄ d'un [y℄ alorsqu'il est impossible de faire la di�érene visuelle entre un [y℄ et un [u℄. En e�et, dansles deux premiers exemples, la forme des lèvres est di�érente pour haun des sons,di�érene de position de la mâhoire et di�érene d'ouverture et de protrusion, alorsque pour la dernière alternative, seule hange la position de la langue ii invisible,la forme des lèvres restant quant à elle identique. Tout omme les phonèmes sontdes sons disernables aoustiquement, les visèmes ont été dé�nis omme des formesvisuelles disernables [123℄.En onsidérant les résultats préédents, nous pouvons onlure que les lèvresdu louteur véhiulent la majeure partie utile pour la parole de l'information vi-suelle. Ainsi dans notre étude, les paramètres vidéo que nous exploiterons seront desparamètres relatifs à la forme des lèvres.1.3 Redondane et omplémentarité de la paroleaudiovisuelleNous venons de voir qu'une grande partie de l'information visuelle que nous utili-sons pour la parole audiovisuelle est ontenue dans les lèvres du louteur. Intéressons-



10 Chapitre 1. Parole audiovisuellenous maintenant aux relations existant entre es paramètres vidéo et des paramètresaudio.1.3.1 RedondaneIntuitivement, nous pouvons prédire qu'il doit y avoir une ohérene entre lesmouvements du visage du louteur, et plus partiulièrement eux des ses lèvres, etle son émis. En e�et, es deux phénomènes sont produits par un seul et même sys-tème : les artiulateurs. Ainsi, [137℄ a pour but de montrer qu'il existe une relationentre la prodution et la pereption multimodale de la parole. Pour ela, les auteursétudient les relations linéaires qui peuvent exister entre le visage du louteur (18marqueurs plaés sur la fae), son onduit voal (4 apteurs plaés sur la langue)et le son produit (oe�ients LSP line spetrum pairs et la puissane du signal).Leurs études montrent qu'une grande partie de la variane totale de la fae d'unlouteur peut être prédite linéairement à partir de son onduit voal (∼ 90%), maisque la prédition inverse est aussi véri�ée (∼ 80%). De même, ils montrent qu'unepartie (∼ 75%) de l'enveloppe spetrale des sons produits peut être prédite linéaire-ment à partir du visage du louteur. Cependant, es résultats sont à interpréter avepréaution. En e�et, [10℄ montre que si l'on utilise la seule forme des lèvres ommeinformation visuelle, les résultats de la prédition linéaire de l'enveloppe spetraledu son produit hutent (∼ 50%) mais qu'ils peuvent être améliorés (∼ 60%) enhoisissant une prédition non-linéaire. Tous es travaux montrent ependant qu'ilexiste une ertaine ohérene entre la forme des lèvres et les sons produits.1.3.2 ComplémentaritéLa ohérene entre le son et l'image n'est pas totale. En e�et, omme nous allonsle voir, il y a également une ertaine omplémentarité entre es deux modalités.Sans l'avoir mentionnée expliitement, nous avons déjà abordé ette notion de om-plémentarité. En e�et, au paragraphe 1.1 nous avons vu que la multimodalité dela parole permettait d'améliorer les performanes de reonnaissane par rapport àla seule modalité auditive. Cette propriété est également illustrée dans [126℄ grâeaux arbres de onfusions (f. �gures 1.3 et 1.4). Cela onsiste à présenter des sti-muli à des sujets adultes et bien entendants puis de lassi�er les onfusions faitesentre es stimuli en fontion du niveau de bruit environnant. L'analyse de es arbresde onfusion montre que deux onsonnes voisines auditivement, [k℄ et [p℄ ou [m℄ et[n℄ par exemple, sont bien distintes visuellement. Cette omplémentarité pour lesonsonnes a été montrée ensuite pour les voyelles [113℄. La �gure 1.5 traduit géomé-triquement la distane pereptive auditive et visuelle entre les voyelles du français.Ces shémas montrent que des voyelles prohes auditivement sont éloignées visuel-lement.Finalement, la redondane et la omplémentarité audiovisuelles de la parole nesont que partielles et les relations entre les paramètres vidéo et audio ne peuventpas être envisagées de façon linéaire ar omplexes.
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Fig. 1.3 � Arbres de onfusion auditive des onsonnes en fontion du RSB (endB) [126℄.

Fig. 1.4 � Arbres de onfusion visuelle des onsonnes. L'éhelle vertiale orrespondau niveau de regroupement [126℄.
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(a) (b)Fig. 1.5 � Shémas de la géométrie auditive (�gure 1.5(a)) et visuelle (�-gure 1.5(b)) [113℄.1.4 Bi-modalité de la parole en traitement du signalComme nous venons de le voir, la parole est (au moins) bimodale ar audiovi-suelle. Cette propriété intrinsèque de la parole a été mise à pro�t dans des systèmesde traitement du signal de façon à en améliorer les performanes. Nous dérivonsbrièvement les exemples de la reonnaissane automatique de la parole, du débrui-tage de signaux ou de la ompression.1.4.1 Reonnaissane automatique de la paroleUne première appliation en traitement du signal à avoir reours à la bimodalitéde la parole est elle de la reonnaissane automatique de la parole (RAP). En e�et,omme nous l'avons vu au paragraphe 1.1, l'emploi de la modalité visuelle permetd'augmenter les sores de reonnaissane pour les individus. Il a été naturel d'essayerde reproduire ette amélioration pour les proédés automatiques. Ainsi, de nombreuxalgorithmes ont été proposés depuis les premiers travaux de Petajan en 1984 [94℄(f. [104℄ pour une revue de la littérature). Ils ont tous le même shéma de prinipe(f. �gure 1.6) : extration des paramètres audio et vidéo, intégration audiovisuellede es données puis le système de reonnaissane à proprement parler. La façonde proéder pour l'intégration audiovisuelle di�ère d'un algorithme à l'autre. Ainsi,ertains utilisent une fusion des paramètres audio et vidéo utilisés [129℄, tandis qued'autres vont plut�t intégrer les déisions obtenues par deux systèmes unimodaux(audio et vidéo séparément) [49℄ pour reonnaître la parole audiovisuelle.
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Fig. 1.6 � Shéma de prinipe de la reonnaissane automatique de la parole.1.4.2 Débruitage et séparation de soures audiovisuellesUne autre appliation possible est elle du débruitage ou réhaussement de laparole. Elle onsiste à estimer le signal de parole originel s(t) à partir d'une ob-servation bruitée x(t) de elui-i : x(t) = s(t) + b(t), où b(t) est le bruit. Quandplusieurs apteurs sont disponibles, le problème de réhaussement de parole peuts'apparenter à elui de la séparation de soures (f. hapitre 2 pour l'étude de laséparation de soures). Cette appliation de la multimodalité de la parole oupantune plae partiulière dans notre étude, nous la développerons plus en détails auparagraphe 2.4.Puisqu'il existe une ohérene entre le son et l'image d'une part et que, d'autrepart, les aratéristiques sonores peuvent être partiellement prédites à partir del'image, es systèmes de débruitage vont exploiter ette opportunité pour estimerdes �ltres de réhaussement [59℄ par une prédition linéaire des paramètres audio àpartir des paramètres vidéo :
a(t) = M

[
1

v(t)

] (1.1)où a(t) et v(t) sont les veteurs des paramètres audio et vidéo respetivement et Mest la matrie de prédition. Cette idée fut ensuite reprise en utilisant des outils plussophistiqués en pré-traitement d'un système de reonnaissane de la parole [45, 60℄.Réemment, e prinipe fut étendu à elui de la séparation de soures de parole au-diovisuelle [118, 134℄. L'information visuelle peut alors être utilisée au travers d'unmodèle statistique audiovisuel pAV (a(t),v(t)) reliant des paramètres audio a(t) àdes paramètres vidéo v(t) [118℄. Le prinipe onsiste alors à retrouver en sortie dusystème de séparation le son le plus ohérent ave la vidéo en maximisant ette pro-babilité audiovisuelle. Ou alors, l'information visuelle est utilisée pour ontraindrele problème de séparation [134℄.1.4.3 Compression audiovisuelleLa dernière appliation dont nous parlerons est elle du odage de la paroleaudiovisuelle : elle onsiste à oder onjointement les signaux audio et vidéo [58℄alors que plus lassiquement les deux modalités de la parole le sont séparément. Lebut est de ompresser de façon plus e�ae les signaux pour améliorer les débits de



14 Chapitre 1. Parole audiovisuelletransmission en visiophonie par exemple. Cette appliation exploite la redondanede la parole de façon à ne oder qu'une seule fois une information présente à la foisdans l'audio et la vidéo. Cette appliation est un peu partiulière ar elle peut êtrevue omme faisant le ontraire des autres : la redondane ou la omplémentaritén'est pas vue ii omme un atout mais omme une nuisane que l'on herhe sinonà supprimer tout du moins à minimiser.1.5 ConlusionCe hapitre nous a permis d'avoir un rapide aperçu de la notion de multimoda-lité de la parole depuis la pereption jusqu'à son intégration dans des appliationsdu traitement du signal qui exploitent redondane et omplémentarité entre les mo-dalités auditive et visuelle. Nous pouvons don onlure e hapitre en disant quela parole n'est pas qu'auditive et que la modalité visuelle nous permettra de mieuxtraiter les signaux aoustiques.



Chapitre 2Séparation aveugle de souresLa séparation de soure est un domaine relativement réent du traitement du si-gnal. Introduite dans le milieu des années 80 par Ans, Hérault et Jutten [7, 66℄ alorsqu'ils travaillaient sur un problème biologique, la séparation de soure est très vitedevenue un domaine attratif du traitement du signal (.f. [77℄ pour des onsidéra-tions historiques). Le problème onsiste à retrouver des signaux utiles (par exemplesignaux de parole ou des signaux émis par des téléphones portables), aussi appeléssoures, à partir de mélanges, aussi appelés observations, de eux-i. Généralement,les observations sont des signaux obtenus à partir d'un ensemble de apteurs (mi-rophones ou antennes par exemple). Un as typique est elui de la oktail party oùles soures sont des louteurs et les observations les signaux enregistrés par des mi-rophones (.f. �gure 2.1). Dans un ontexte aveugle1, auune onnaissane a priorin'est disponible ni sur les soures, ni sur le proessus de mélange (i.e. le ontexte desobservations), ette situation est alors appelée séparation aveugle de soure (SAS).Pour résoudre e problème, une solution possible onsiste à ne faire qu'une seulehypothèse fondamentale : l'indépendane statistique mutuelle des soures.Le suès de la séparation de soures s'explique par le peu d'information a priorinéessaire pour résoudre e problème et par le vaste hamp d'appliations possiblespar exemple le traitement de signaux biomédiaux (ave entre autres l'extration designaux életroardiogrammes d'un f÷tus [43, 140℄, ou la suppression des artefatspour l'analyse des signaux életroenéphalogrammes du erveau [78℄), de signaux vi-bratoires de mahines tournantes [25℄, de signaux pour la surveillane d'aéroport [33℄,de signaux de téléommuniation [131℄, de signaux aoustiques [130, 6℄ pour ne iterque elles-là (.f. [69, 5℄ pour d'autres appliations).Dans e hapitre, nous présentons de façon formelle le problème de la séparationde soures avant de voir les onditions de séparabilité et les indéterminations intrin-sèques au problème. Nous détaillerons ensuite deux situations typiques de mélanges,les mélanges instantanés et onvolutifs, en présentant pour haune des situationsles prinipes de séparation.1Sans auune information a priori, ni sur les soures ni sur le proessus de mélange, e problèmen'admet pas de solution.
15
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Fig. 2.1 � Exemple de la oktail party ave deux soures et deux apteurs.2.1 Présentation générale de la séparation de souresComme nous l'avons brièvement introduit i-dessus, le problème de la séparationaveugle de soure onsiste à retrouver, ave le moins de onnaissane a priori, dessignaux utiles qui ont été mélangés. Formalisons maintenant ette idée.2.1.1 Formulation mathématiqueSupposons que nous ayons à notre disposition No observations, notées x(t) =
[x1(t), · · · , xNo(t)]

T , de Ns soures, notées s(t) = [s1(t), · · · , sNs(t)]
T , obtenues àpartir d'une fontion de mélange H(·)

x(t) = H(s(t)). (2.1)Dans le as général, H(·), qui est une appliation de ENs, espae des soures dedimension Ns, dans ENo, espae des observations de dimension No, peut être non-linéaire et à mémoire (H : ENs → ENo). Diverses situations peuvent intervenir suivantle nombre No d'observations relativement au nombre Ns de soures :� moins d'observations que de soures (No < Ns), on parle alors de mélangesous-déterminé,� autant d'observations que de soures (No = Ns), le mélange est dit déterminé,� plus d'observations que de soures (No > Ns), le mélange est quali�é de sur-déterminé.Ces trois as supposent des onditions sur H(·). De plus si le proessus de mélange
H(·) est linéaire, nous le quali�erons assez naturellement de mélange linéaire et demélange non linéaire dans le as ontraire.Le but de la SAS étant de retrouver les soures à partir uniquement des observa-tions x(t) et en exploitant l'hypothèse d'indépendane mutuelle des soures2, il est2Éventuellement d'autres informations a priori sur les soures ou le proessus de mélange pour-ront être introduites, au as par as, suivant les onnaissanes a priori dont nous disposons.
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Fig. 2.2 � Prinipe de la séparation aveugle de soure.alors néessaire de onstruire une fontion de séparation G(·) telle que haune deses sorties

y(t) = G(x(t)) (2.2)ne dépende que d'une soure et une seule. Dans le as général, G(·), qui est uneappliation d'un espae de dimension No dans un espae de dimension Ns, peut elleaussi être non linéaire et à mémoire.Puisque la seule hypothèse dont nous disposons est l'indépendane mutuelle dessoures, il est naturel d'essayer de herher une fontion de séparation G(·) tel queson veteur de sortie y(t) ait des omposantes les plus indépendantes possible. La�gure 2.2 montre le shéma synoptique général de la séparation aveugle de soures.2.1.2 Séparabilité et indéterminationsSéparabilitéLa question primordiale est maintenant elle de la séparabilité des mélanges (i.e.l'existene d'une solution) : �l'indépendane des omposantes de y(t) implique-t-elle néessairement la séparation des soures ?� En d'autres termes, l'indépendanedes omposantes de y(t) implique-t-elle que haune des sorties de la fontion deséparation ne dépend que d'une et une seule soure.Autrement dit, existe-t-il des transformations G(·) qui sont mélangeantes, 'est-à-dire telle que (G ◦H)(·) soit à Jaobien non diagonal, et qui préservent l'indépen-dane ? Malheureusement, la réponse à ette question est généralement oui sauf dansertains as partiuliers sur lesquels nous reviendrons ultérieurement : l'indépen-dane n'est pas su�sante pour garantir la séparation des soures. Nous illustrons,i-dessous, ei sur un exemple simple, mais Darmois [41℄ propose une méthodesimple de onstrution de telles transformations.Considérons deux soures s1 et s2, indépendantes et identiquement distribuées(iid) normalement telles que s1
iid∼ N (0, 1) et s2

iid∼ N (0, 1). Supposons maintenantque les observations x = [x1, x2]
T véri�ent

x1 = cos(θ) s1 − sin(θ) s2

x2 = sin(θ) s1 + cos(θ) s2.Ces observations sont gaussiennes, puisque sommes de variables aléatoires gaus-siennes indépendantes, et leur matrie de ovariane Cxx véri�e
Cxx , E

[
xxT

]
= I2,



18 Chapitre 2. Séparation aveugle de souresoù In est la matrie identité de taille (n×n). Ainsi, les observations x sont déorréléeset don indépendantes puisque gaussiennes. Dans e as, hoisir G(·) = I2 permetbien d'obtenir des sorties y mutuellement indépendantes (y = x). Or haune desomposantes de y ne dépend que d'une seule soure que lorsque θ est égal à zéromodulo π/2 : θ ≡ 0[π/2]. Don, dans tous les autres as, on obtient des sorties mu-tuellement indépendantes sans pour autant satisfaire la séparation des soures. Ceiillustre bien que, d'une manière générale, l'indépendane mutuelles des omposantesde y(t) n'implique pas néessairement la séparation des soures.Ainsi, nous ne pouvons donner de résultats généraux sur la séparabilité des mé-langes : il nous faudra don faire une étude au as par as.IndéterminationsAdmettons ependant que le mélange que nous étudions soit séparable, l'exis-tene d'une solution (i.e. la séparabilité) assure-t-elle son uniité ? Pour ela sup-posons que y(t) soit un veteur solution. Il a été obtenu uniquement grâe à unritère d'indépendane de ses omposantes, or ette indépendane n'impose auuneontrainte sur l'ordre de elles-i : si y(t) est un veteur solution alors y′(t) = Πy(t),où Π est une matrie de permutation, est aussi un veteur solution ar ayant sesomposantes indépendantes. Nous venons de mettre en évidene la première indé-termination elle de la permutation : les soures ne pourront être estimées qu'à unepermutation globale près.De plus le ritère d'indépendane des omposantes du veteur solution y(t) n'im-plique auune ontrainte sur une éventuelle déformation de elles-i : si y(t) est unveteur solution alors y′(t) = Λ(y(t)), où Λ(·) est une matrie diagonale de fontions(linéaires ou non), est aussi un veteur solution. Nous venons de mettre en évidenela seonde indétermination elle du fateur d'éhelle : les soures ne pourront êtreestimées qu'à une distorsion près.Dé�nition 2.1 (Egalité séparante)Nous dirons que le veteur x(t) est égal au sens séparant au veteur y(t), e quenous notons x(t) ∼= y(t), si et seulement si x(t) est égal à y(t) à une permutation Πet une distorsion diagonale Λ(·) près :
x(t) ∼= y(t)

△⇐⇒ ∃Π,Λ(·) / x(t) = Π Λ(y(t)). (2.3)Dé�nition 2.2 (Fontion séparante)Nous appellerons fontion séparante toute fontion de séparation G(·) tel que sessorties y(t) = G(x(t)), où x(t) sont des observations de soures s(t), soient égales ausens séparant aux soures s(t) : y(t) ∼= s(t). Nous dirons alors, par abus de langage,que
(G ◦ H)(·) = Π Λ(·) ∼= INs. (2.4)Nous pouvons don résumer la séparabilité et les deux indéterminations, permu-tation et fateur d'éhelle, de la façon suivante :Si une solution au problème de la séparation de soures existe alors ellevéri�e
ŝ(t) = Π Λ(s(t)) ∼= s(t). (2.5)
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H11

H21

H12 H22

Fig. 2.3 � Coktail party dans le adre de mélanges linéaires instantanés : les a-naux de transmission entre les soures et les apteurs sont modélisés par de simplesoe�ients Hi,j.Cei signi�e onrètement que, sous la ondition d'existene d'une solution et sansautre information a priori que l'indépendane mutuelle des soures, il n'est possibleau mieux de les estimer qu'à une permutation globale près Π et à une distorsiondiagonale près Λ(·).La séparation aveugle de soures onsiste don à herher une fontion séparante
G(·) en s'appuyant uniquement sur l'hypothèse fondatrie de la SAS : l'indépendanestatistique mutuelle des soures.2.2 Mélanges linéaires instantanésConsidérons maintenant le as partiulier des mélanges linéaires instantanés danslequel la fontion de mélange H(·) est supposée linéaire et sans mémoire (f Fi-gure 2.3). Les Ns soures, statistiquement indépendantes, sont don supposées êtremélangées de façon linéaire et instantanée : haune des No observations peut ainsis'exprimer par

xi(t) =

Ns∑

j=1

Hi,j sj(t), ∀i ∈ {1, · · · , No} (2.6)où les Hi,j sont des onstantes de mélange inonnues. Il est possible de réérire emodèle sous forme matriielle
x(t) = H s(t) (2.7)en faisant apparaître la matrie de mélange H , de dimension (No ×Ns), qui a pour

(i, j)ème élément la onstante Hi,j. La séparation de soures onsiste alors à estimerune matrie de séparation G, de dimension Ns ×No, telle que ses sorties
y(t) = Gx(t) ∼= s(t) (2.8)



20 Chapitre 2. Séparation aveugle de souressoient des estimées des soures originales s(t). En d'autres termes, G, dont les oef-�ients sont estimés grâe à l'hypothèse d'indépendane des soures, doit être unematrie séparante.2.2.1 Séparabilité et indéterminationsLe as des mélanges linéaires instantanés (2.7) peut être vu omme la résolutiond'un système linéaire de No équations (elles dé�nissant les observations) à Ns in-onnues (les soures). Dans le ontexte aveugle, les oe�ients de e système d'équa-tions (ii la matrie de mélanges H) sont également inonnus. Ainsi, les mélangessous-déterminés, sans autre information a priori, ne sont pas séparables puiqu'ilsprésentent plus d'inonnues (les soures) que d'équations (les observations). D'autrepart, les mélanges déterminés et sur-déterminés admettent a priori une solution telleque
GH ∼= INs (2.9)si H est de rang plein. Cependant, la seule indépendane statistique mutuelle desomposantes de y(t) dé�ni par (2.8) assure-t-elle la séparation du mélange, i.e

G ∼= H−1 ou G ∼= H† († est la pseudo-inverse d'une matrie de rang plein) pourrespetivement les mélanges déterminés ou sur-déterminés ? Autrement dit, existe-t-il des fontions G non séparantes qui préservent l'indépendane de leurs sorties ?Comon [38℄ a prouvé que �si au plus une soure est gaussienne, alors l'indépendaneonjointe (ou paire par paire) des omposantes de y(t) implique que GH = Π Λ où
Π est une matrie de permutation et Λ une matrie diagonale�. Ce théorème, qui estune onséquene du théorème de Darmois-Skitovih de 1953 [42℄, revient à dire quesi au plus une soure est gaussienne alors le mélange déterminé (ou sur-déterminé)est séparable et que les soures seront estimées à une permutation globale Π et ungain Λ près. Notez que dans le as linéaire instantané, la distorsion Λ(·) se résumeà une simple matrie diagonale : l'indétermination d'éhelle se traduit ii par uneindétermination sur la puissane des soures reonstituées.2.2.2 Prinipe de séparationNous allons maintenant exposer les idées fondamentales utilisées pour e�etuerla séparation des mélanges instantanés linéaires déterminés3 où Ns = No. Noussupposerons de plus que la matrie de mélange est de rang plein. La séparation desoures se résume alors à estimer une matrie de séparation inversible G de taille
(Ns ×Ns).Indépendane statistique et information mutuelleRappelons tout d'abord la dé�nition de l'indépendane statistique. N variablesaléatoires {Yi}1≤i≤N sont mutuellement indépendantes si et seulement si la densitéde probabilité onjointe pY1,··· ,YN

[y1, · · · , yN ] est égale au produit des densités de3Les mélanges sur-déterminés pouvant se ramener à e as en réduisant le nombre d'observationsau nombre de soures.



2.2 Mélanges linéaires instantanés 21probabilités marginales pYi
[yi] de haune des variables aléatoires

Y1, · · · , YN indépendantes
△⇐⇒ pY1,··· ,YN

[y1, · · · , yN ] =

N∏

i=1

pYi
[yi]. (2.10)Autrement dit, l'indépendane de variables aléatoires se traduit par le fait que ladensité de probabilité onjointe est séparable ou fatorisable. Ainsi, les diverses mé-thodes de séparation exploitant l'indépendane devront être onstruites de telle sorteque les soures estimées véri�ent (ou au moins approximent) ette propriété.Néanmoins, l'utilisation direte de la dé�nition de l'indépendane n'est pas aiséepuisque faisant intervenir des fontions multivariées (inonnues). Pour ela, unemesure salaire de l'indépendane, plus pratique, est la divergene de Kullbak-Leibler KL[·‖·] entre deux densités de probabilité p[·] et q[·], dé�nie par

KL[p‖q] ,
∫
p[u] ln

(
p[u]

q[u]

)
du. (2.11)On peut montrer que ette divergene est une grandeur positive qui s'annule si etseulement si les densités de probabilités p[·] et q[·] sont égales. Ainsi, l'indépendanedes omposantes du veteur aléatoire4 y = [y1, · · · , yN ]T peut être mesurée parl'information mutuelle I[y] [39℄ dé�nie omme la divergene de Kullbak-Leiblerentre py[·] et ∏i pyi

[·] :
I[y] , KL

[
py

∥∥∥∥∥

N∏

i=1

pyi

]
=

∫
py[u] ln

(
py[u]

∏N
i=1 pyi

[ui]

)
du. (2.12)L'information mutuelle I[y] peut être exprimée par

I[y] =
N∑

i=1

H [yi] −H [y] (2.13)où H [yi] et H [y] sont les entropies de Shannon5 marginales et onjointe respetive-ment :
H [y] , −

∫
py[u] ln(py[u]) du,

H [yi] , −
∫
pyi

[ui] ln(pyi
[ui]) dui.Notons que l'entropie de Shannon peut être exprimée à partir de l'espérane dulogarithme népérien de la densité de probabilité de la variable aléatoire : H [y] =

−E[ln(py[y])]. L'information mutuelle I[y] quanti�ant l'indépendane des ompo-santes du veteur aléatoire y, de nombreux algorithmes de séparation de soures ysont expliitement ou impliitement reliés, omme nous allons le voir.4Dans toute la suite de e manusrit et par abus de langage, nous onfondrons les notations dela variable aléatoire Y ave sa réalisation y.5La dé�nition de l'entropie de Shannon fait souvent intervenir les logarithmes binaires, enhoisissant les logarithmes népériens les deux dé�nitions ne di�èrent que d'un fateur multipliatif.



22 Chapitre 2. Séparation aveugle de souresDe l'analyse en omposantes prinipales à l'analyse en omposantes in-dépendantesDe nombreuses méthodes du traitement du signal se onentrent sur l'utilisationdes statistiques d'ordre 2 des signaux onsidérés, omme par exemple le �ltrage deWiener [92℄. Appliquer les statistiques du seond ordre dans le adre de la sépara-tion de soures, revient à déorréler les mélanges, 'est-à-dire à estimer des signauxentrés z = W x tels que leur matrie de ovariane Czz = E[zzT ] soit diagonale.En e�et, puisque les soures s sont supposées indépendantes (don déorrélées) etsans perte de généralité entrées, alors leur matrie de ovariane Css = E[ssT ] estdiagonale. De plus, haque élément diagonal représente la puissane moyenne de lasoure orrespondante. Don pour séparer les soures (i.e. reherher des signauxindépendants), il est néessaire que les soures estimées z soient déorrélées.La déorrélation, enore appelée blanhiment ou analyse en omposantes prini-pales (ACP), a pour objetif d'estimer des signaux z dont la matrie de ovarianeest diagonale. Cette déorrélation peut être réalisée par la déomposition en valeurpropre de la matrie de ovariane Cxx des observations ou par la déomposition deCholesky. En e�et, la matrie de ovariane Cxx, qui est symétrique (ou hermitiennesi les signaux sont omplexes mais nous ne traiterons ii que le as des signaux réels),est diagonalisable :
∃V ∈ U(Ns), ∃D ∈ D(Ns) / Cxx = V D V T , (2.14)où U(n) est le groupe des matries unitaires de taille (n×n) et D(n) l'ensemble desmatries diagonales de taille (n × n). Les termes diagonaux de D sont les valeurspropres de la matrie de ovariane Cxx et les olonnes de V sont les veteurs propresassoiés. Ainsi, hoisir une matrie de blanhiment (spatial) W telle que

W = D− 1
2 V T (2.15)permet d'e�etuer la déorrélation. En imposant de plus, de façon arbitraire, que lamatrie de ovariane Czz, des signaux blanhis dé�nis par z = W x, soit l'identité,nous obtenons :

Czz = E
[
zzT
]

= W CxxW
T = INsqui est obtenu en remplaçant W par son expression (2.15) et en utilisant la dé-omposition en valeurs propres de la matrie de ovariane des observations (2.14).Remarquons que le fait d'imposer la puissane moyenne des signaux z à un, re-vient à �xer l'indétermination du fateur d'éhelle : quelle que soit la matrie deblanhiment W (dé�nie par (2.15) ou par toute matrie obtenue par multipliationà gauhe de (2.15) par une matrie diagonale et/ou une matrie de permutation),la normalisation de la puissane des signaux estimés permet d'obtenir toujours lamême solution, levant ainsi l'indétermination de gain sans pour autant la résoudre(sauf dans le as de soures de puissane unité). Les omposantes prinipales sontdon obtenues en projetant les observations x sur les veteurs propres de la matriede ovariane Cxx des mélanges fournissant ainsi des signaux déorrélés.Cependant, bien que la déorrélation soit néessaire à l'indépendane elle n'endemeure pas moins insu�sante omme illustré à la �gure 2.4. Malgré leur déorré-lation, les mélanges blanhis z ne sont pas égaux au sens séparant aux soures. En
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() Mélanges blanhisFig. 2.4 � Illustration de l'ACP. Distributions onjointes : de deux soures indépen-dantes uniformément distribuées entre -1 et 1 (Figure 2.4(a)), des deux mélanges(Figure 2.4(b)) et des deux mélanges blanhis (Figure 2.4()).e�et la déorrélation n'est pas su�sante pour garantir la véraité de l'égalité (2.10),e qui peut être vu grâe au développement de Taylor des fontions aratéristiquesdes densités de probabilités onjointe et marginalesfaisant intervenir les umulantsroisés qui doivent être nuls pour assurer l'indépendane.Ainsi, Comon [38℄ a proposé de généraliser l'analyse en omposantes prinipales,qui n'impose l'indépendane qu'au seond ordre et dé�nit par onséquent des di-retions orthogonales, à l'analyse en omposantes indépendantes (ACI) qui dé�nitdes diretions indépendantes. Pour être performante, l'ACI devra don reourir àdes statistiques d'ordre supérieur (à deux). Cei montre aussi pourquoi des souresgaussiennes iid ne peuvent être séparée. En e�et, leur statistiques d'ordre supérieurà deux sont entièrement dé�nies à partir de leur deux premières statistiques : l'uti-lisation des statistiques d'ordre supérieur n'apporte, dans e as partiulier, auuneinformation supplémentaire.Un autre moyen de montrer l'insu�sane de la déorrélation pour la séparation desoures est algébrique. Pour déterminer la matrie de séparationG de taille (Ns×Ns),en tenant ompte des Ns indéterminations du gain, �xées de façon arbitraire, nousdevons estimer N2
s − Ns = Ns (Ns − 1) paramètres inonnus. Or les ontraintes dedéorrélation : E[zizj] = 0 pour toutes les paires 1 ≤ i 6= j ≤ Ns, ne donnent que

Ns (Ns − 1)/2 équations, e qui est insu�sant pour déterminer G. Nous pouvonsrésumer ei en disant que la déorrélation (indépendane à l'ordre deux) des sortiesne fait que � la moitié de l'ACI �. Bien qu'insu�sante pour e�etuer la séparation dessoures, l'ACP permet, omme nous allons le voir, de simpli�er le problème de l'ACIen ontraignant la matrie de séparation G à adopter une struture partiulière.Ainsi, pour ahever la séparation par ACI, nous devons estimer une matrie U telleque
G = U W (2.16)soit une matrie séparante (f. �gure 2.5). L'indépendane des signaux estimés yimplique aussi leur déorrélation : Cyy = E

[
yyT

]
= INs, en �xant de façon arbitrairela puissane moyenne des soures estimées à l'unité. Les signaux estimés étant dé�nis
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Fig. 2.5 � La déorrélation laisse une matrie de rotation inonnue.par y = Gx = U z, nous avons

Cyy = E
[
yyT

]
= U Czz U

T = U UTd'où nous déduisons que U UT = INs traduisant le fait que la matrie U est unematrie unitaire ou matrie de rotation. Finalement, l'ACI peut se voir omme unpré-blanhiment (i.e. une ACP) suivi d'une rotation (�gure 2.5).Les méthodes de SAS peuvent se diviser en deux grandes atégories : d'une partles méthodes qui ontraignent le proessus de séparation en le déomposant en uneétape de blanhiment spatial (ACP) suivi de la détermination de la matrie unitairerésiduelle et d'autre part les méthodes qui vont estimer diretement le proessusde séparation sans étape préliminaire de blanhiment. Pour la première atégoriede méthodes, les statistiques du seond ordre sont utilisées pour la déorrélationtandis que les statistiques d'ordre supérieur vont permettre d'estimer la matrierésiduelle sous ontrainte de son unitarité. Pour la seonde atégorie de méthodes, lesstatistiques d'ordre (deux et supérieur) sont exploitées diretement pour l'estimationde la matrie de séparation sans imposer auune ontrainte à elle-i (i.e. sansimposer la déorrélation des soures estimées).Fontions de ontrasteLa notion de fontion de ontraste pour la séparation de soures a été introduitepar Comon [38℄, qui s'est lui même inspiré des travaux de Donoho sur la déonvo-lution aveugle [48℄. Une fontion de ontraste Φ[·], pour la séparation de soures,est une fontion à valeur réelle d'une densité de probabilité d'un veteur aléatoire squi est minimum6 si ses omposantes sont indépendantes. En d'autres termes, unefontion de ontraste Φ[·] véri�e
Φ[C s] ≥ Φ[s] (2.17)pour tout veteur aléatoire s à omposantes indépendantes et toute matrie C.L'égalité n'est véri�ée que lorsque C ∼= I. Ainsi, par exemple l'information mutuelle

I[y] est une fontion de ontraste [38℄ : Φ[y] = I[y]. En e�et, l'information mutuelleest minimale lorsque les omposantes de y sont indépendantes traduisant de façonpratique la dé�nition d'une fontion de ontraste (2.17). Puisque la séparation de6Selon la dé�nition de Comon [38℄, le ontraste est maximum à la séparation. Ii nous adoptonsla onvention opposée ar de façon lassique on herhe souvent à minimiser des ritères.



2.2 Mélanges linéaires instantanés 25soures peut être ramenée à la détermination d'une matrie de rotation en blan-hissant les observations au préalable et en forçant les sorties y à être déorrélées,Cardoso [28℄ propose de dé�nir les fontions de ontraste orthogonal, notées Φ◦[·],omme des fontions de ontraste qui devront être minimisées sous la ontrainte dedéorrélation des soures estimées.Ainsi, un algorithme de séparation de soures pourra être fondé sur la minimisa-tion d'une fontion de ontraste (orthogonal) appliquée aux sorties y de la fontionde séparation G(·).2.2.3 Séparation par mesure direte de l'indépendaneNous allons maintenant présenter quelques-uns des prinipaux algorithmes deséparation de soures fondés sur une mesure direte de l'indépendane.Méthode originelleLa première méthode proposée pour la séparation aveugle de soure (l'algorithmede Hérault-Jutten [68℄) est fondée sur l'utilisation de réseaux de neurones [66, 68, 76℄.Leur prinipe pour rendre indépendantes deux variables aléatoires entrées y1 et y2est d'utiliser deux fontions impaires non linéaires f(·) et g(·) et de herher àdéorréler f(yi) et g(yj), pour i 6= j (i.e. E[f(yi) g(yj)] = 0). En e�et, une onditionnéessaire pour que la déorrélation soit réalisée est que tous les moments roisésimpairs de y1 et y2 soient nuls e qui fournit su�samment d'équations de ontraintespour pouvoir estimer la matrie de séparation. L'algorithme de Hérault-Jutten estfondé sur une méthode adaptative d'annulation de E[f(yi) g(yj)] = 0, où l'estimationdes soures y(t) est dé�nie par :
y(t) = x(t) −M y(t)

= (I +M)−1x(t).Par la suite d'autres méthodes fondées sur des réseaux de neurones ont été propo-sées [36℄. Elles exploitent toutes la propriété des fontions non-linéaires qui génèrentdes termes d'ordre supérieur à deux. Ces moments roisés d'ordre supérieur à deuxsont ensuite annulés par des algorithmes.Maximum de vraisemblaneLe maximum de vraisemblane [92℄ est une tehnique lassique du traitementdu signal. Il permet d'estimer un ensemble θ de paramètres en maximisant la(log-)vraisemblane normalisée LT (θ), dé�nie omme (le logarithme de) la densitéde probabilité, onditionnellement à θ, d'un ensemble T de réalisations x(t), pour
1 ≤ t ≤ T , d'une variable aléatoire :

LT (θ) ,
1

T
ln px[x(1), · · · , x(T )|θ].



26 Chapitre 2. Séparation aveugle de souresSi l'on suppose les réalisations indépendantes (omme 'est le as pour les proessusaléatoires blans), ette log-vraisemblane peut s'exprimer par
LT (θ) =

1

T

T∑

t=1

ln px[x(t)|θ].Appliqué à la séparation de soures [54, 100, 28℄, il onsiste à estimer la matrie deséparation G à partir de la distribution des observations x(t) = H s(t). Pour ela,la densité de probabilité px[·] des observations peut être exprimée à partir de elle(supposée onnue) des soures ps[·] par
px[x(t)|H ] = | detH−1| ps[H−1 x(t)], (2.18)en supposant queH est inversible. En se souvenant que G est une estimée de l'inversede H , la log-vraisemblane normalisée LT (G) pour l'ensemble des T observations

x(t), pour 1 ≤ t ≤ T , noté {x(t)}1≤t≤T , s'érit
LT (G) =

1

T
ln px[x(1), · · · ,x(T )|G] =

1

T

T∑

t=1

ln ps[Gx(t)] + ln | detG|. (2.19)Le maximum de vraisemblane onsiste don à estimer la matrie de séparation Gqui maximise LT (G). De plus, Cardoso [28℄ a montré que
LT (G) −−−→

T→∞
−KL[Gx‖s] + cstoù, par abus de langage et dans un soui de ne pas alourdir les notations,KL[x‖y] estla divergene de Kullbak-Leibler entre les distributions de deux veteurs aléatoires

x et y. Ainsi, le maximum de vraisemblane est assoié à la fontion de ontraste
ΦMV [y] , KL[y‖s]. (2.20)La log-vraisemblane normalisée LT (G) peut être vue alors omme une estimationde la fontion de ontraste ΦMV [y] à une onstante près. La minimisation de ettefontion de ontraste (ou de façon équivalente la maximisation de la vraisemblane)néessite la onnaissane des densités de probabilité psi

[·] de haune des soures
si ar les soures étant indépendantes, on peut érire ps[·] =

∏
i psi

[·]. En pratique,es densités de probabilités, qui sont inonnues dans un ontexte aveugle, pourrontêtre remplaées par elles estimées à partir des soures reonstruites y(t) en obte-nant les mêmes performanes asymptotiques que si les densités de probabilités dessoures étaient onnues à l'avane [101, 4℄. Le maximum de vraisemblane peut iis'interpréter omme suit [28℄ : �trouver une matrie de séparation G telle que ladistribution de y = Gx soit aussi prohe que possible, au sens de la divergene deKullbak-Leibler, de elle des soures s�.InfomaxUne autre approhe, introduite par Bell et Sejnowski [12℄, est, tout omme la mé-thode originelle, dérivée des réseaux de neurones. Elle est fondée sur la maximisation



2.2 Mélanges linéaires instantanés 27de l'entropie H [y] des sorties y, qui d'après (2.13) est égale à
H [y] =

Ns∑

i=1

H [yi] − I[y].Maximiser l'entropie jointe H [y] = H [Gx] par rapport à G revient à maximiserhaune des entropies marginales H [yi] et à minimiser I[y]. Cependant ette maxi-misation n'est pas appropriée [26℄ et le prinipe infomax est alors de maximiser, parrapport à la matrie de séparation G, l'entropie H [z] de nouvelles variables aléa-toires z = f(y). Ii, f(y) = [f1(y1), · · · , fNs(yNs)]
T est une fontion non-linéaire,omposante à omposante, telle que haque zi soit à distribution uniforme dans

[0, 1]. Pour e�etuer ette transformation, il su�t de hoisir fi(·) = Pyi
[·], où Pyi

[·]est la fontion de répartition de yi. Or d'après (2.13)
H [z] =

Ns∑

i=1

H [zi] − I[z] = −I[z] + cste,la seonde égalité venant du fait que zi est à distribution uniforme sur [0, 1]. Ainsimaximiser l'entropie onjointe H [z] revient à minimiser l'information mutuelle I[z]qui est minimum lorsque les omposantes du veteur aléatoire z sont indépendantes.La maximisation de H [z] permet bien d'obtenir l'indépendane des omposantesde y puisque l'information mutuelle est invariante par transformation diagonaleinversible (i.e. I[z] = I[f(y)] = I[y] si f(·) est diagonale inversible, e qui est le asii). Ainsi, le prinipe Infomax est assoié à la fontion de ontraste
ΦI [y] , −H [f(y)]. (2.21)Il est intéressant de noter que Cardoso [26℄ a montré que le prinipe Infomax étaitstritement équivalent au maximum de vraisemblane dans le as de la séparationde soures ΦI [·] = ΦMV [·]. Appliquer e prinipe aux réseaux de neurones revientà hoisir les poids des neurones égaux aux oe�ients de la matrie de séparationet les fontions d'ativation des neurones égales aux fontions de répartition Pyi

[·].Pour l'estimation de es fontions de répartitions, Bell et Sejnowski [12℄ propose unmodèle paramétrique fondé sur la fontion logistique asymétrique généralisée quipermet de s'adapter à diverses allures de Pyi
[·] (sur- et sous-gaussienne).Minimisation de l'information mutuelleL'approhe la plus intuitive de la séparation de soures est ertainement ellequi onsiste à minimiser, par rapport à la matrie de séparation G, diretementl'information mutuelle I[y] des sorties [74℄. En e�et, l'information mutuelle qui estune mesure direte de l'indépendane des omposantes d'un veteur, est une fontionde ontraste [38℄

ΦIM [y] = I[y]. (2.22)Notons que l'utilisation de l'information mutuelle peut être liée au maximum devraisemblane [28℄. En e�et, soit ỹ le veteur aléatoire à omposantes indépendantes



28 Chapitre 2. Séparation aveugle de soureset tel que les densités de probabilité ỹi soient égales aux densités marginales deprobabilité de yi. Alors on a [39℄
KL[y‖s] = KL[y‖ỹ] +KL[ỹ‖s].Puisque s et ỹ sont à omposantes indépendantes, alors KL[ỹ‖s] =

∑Ns

i=1KL[yi‖si].Ainsi
ΦMV [y] = ΦIM [y] +

Ns∑

i=1

KL[yi‖si] (2.23)où KL[yi‖si] mesure l'erreur de modélisation entre la densité de probabilité margi-nale des sorties yi et elle hoisie pour les soures. Il est alors possible d'interpréter leritère ΦMV [·] du maximum de vraisemblane en disant qu'il mesure l'éart total demodélisation omme étant la somme de l'éart des soures reonstitués à l'indépen-dane (ΦIM [·]) plus l'éart de modélisation marginale (∑Ns

i=1KL[yi‖si]). Remarquezque si les densités (marginales) de probabilité des soures sont estimées à partir dessoures reonstituées yi alors le deuxième terme de (2.23) s'annule et dans e as laméthode du maximum de vraisemblane et elle de la minimisation de l'informationmutuelle sont équivalentes.Nous venons de voir que maximum de vraisemblane, Infomax et informationmutuelle sont intimement liés en séparation de soures. Nous allons voir qu'il estmaintenant possible de les relier à la méthode originelle et de donner les fontionsnon-linéaires optimales permettant de dérire au mieux l'indépendane [28℄.En e�et, si la matrie G permet la séparation des soures, elle doit annulerle gradient ∇ΦIM [Gx] de l'information mutuelle. Or I[y] =
∑Ns

i=1H [yi] − H [x] −
ln | detG|, d'où

∇ΦIM [Gx] =
∂I[y]

∂G
=

Ns∑

i=1

∂H [yi]

∂G
− ∂

∂G
ln | detG|. (2.24)Le gradient du seond terme est simplement

∂

∂G
ln | detG| = G−T (2.25)tandis que

∂H [yi]

∂Gij
= −E

[
∂ ln pyi

[yi]

∂Gij

]

= E

[
ψyi

[yi]
∂yi

∂Gij

]

= E [ψyi
[yi] xj]où ψyi

[yi] est la fontion sore marginale de la variable aléatoire yi dé�nie par
ψyi

[yi] , −p
′
yi

pyi

[yi] (2.26)



2.2 Mélanges linéaires instantanés 29
(·)′ étant la dérivée. La fontion sore représente toute l'information néessaire surla distribution de yi. En regroupant es résultats sous forme ompate on obtient

∇ΦIM [Gx] = E
[
Ψy xT

]
−G−Toù Ψy = [ψy1 [y1], · · · , ψyNs

[yNs]]
T est le veteur des fontions sores marginales. Enmultipliant à droite ette dernière expression par GT et en exprimant le fait que egradient est nul à la séparation, on obtient les équations d'estimation
E
[
Ψy yT

]
− I = 0 (2.27)dont G est solution. Les équations E[ψyi

[yi] yi] = 1, pour tout i, déterminent la puis-sane moyenne de la ième soure estimée. D'autre part, les équations E[ψyi
[yi] yj] = 0,pour tout i 6= j, traduisent le fait que yj doit être déorrélé d'une version non-linéaire

ψyi
[yi] de la ième soure estimée. On retrouve l'idée originelle de Hérault et Jutten [68℄de déorrélation non-linéaire mais ii le hoix des fontions non linéaires n'est plusheuristique. De plus, si les soures sont gaussiennes alors les fontions sores sontlinéaires et les équations d'estimation i-dessus sont équivalentes à elles de déor-rélation : les fontions sores doivent être non linéaires pour faire apparaître lesstatistiques d'ordre supérieur néessaires à la séparation.La minimisation de es fontions de ontraste (maximum de vraisemblane, In-fomax ou information mutuelle) peut se faire par des tehniques de type gradienten utilisant par exemple des algorithmes adaptatifs équivariants (EASI) [29℄. Lamatrie de séparation est alors estimée de manière adaptative par

Gt+1 = Gt − αt F (yt)Gt (2.28)où F (·) est obtenue par le gradient de la fontion de ontraste que l'on herheà minimiser et αt est une suite de pas positifs. Ces méthodes ne néessitent quela onnaissane des fontions sores marginales, omme nous l'avons vu i-dessus.Celles-i doivent être estimées puisqu'inonnues dans un ontexte aveugle. Il existediverses méthodes d'estimation : elles qui estiment les fontions sore de façonindirete à partir des densités de probabilité en utilisant la dé�nition (2.26) et ellesqui vont estimer diretement les fontions sore. Pour les méthodes indiretes, unprinipe lassique d'estimation des densités de probabilité est d'utiliser un estimateurà noyaux [65℄ par exemple. Pour les méthodes diretes, des approhes paramétriquesà base de fontions non linéaires [101℄, de splines ou de polyn�mes [127, 97℄ parexemple ont été proposées.2.2.4 Séparation par statistique d'ordre supérieurLes méthodes de séparation par mesure direte de l'indépendane présententl'avantage de modéliser de façon exate l'indépendane des soures. Cependant, enpratique, es tehniques sont relativement lourdes à mettre en ÷uvre ar elles re-quièrent à haque mise à jour de la matrie de séparation (2.28) une nouvelle estima-tion des fontions sore marginales. Ainsi, d'autres tehniques de séparation fondéessur les statistiques d'ordre supérieur, tels que les umulants, ont été développées.Les umulants sont dé�nis omme étant les oe�ients du développement de Taylor



30 Chapitre 2. Séparation aveugle de souresde la seonde fontion aratéristique. Ils ont en outre l'avantage d'être additifs,multilinéaires et les umulants d'ordre supérieur à deux sont nuls si la variable aléa-toire est gaussienne. Bien que les méthodes de séparation fondées sur les umulantspuissent se justi�er omme des approximations des ritères de mesure direte del'indépendane, on peut aussi les omprendre de façon heuristique. En e�et, on avu (f. paragraphe 2.2.2) que la séparation de soures néessite l'utilisation d'ordresupérieur pour avoir su�samment d'équations pour estimer totalement la matriede séparation G. L'emploi des ritères que nous allons présenter permet d'ajouter,aux équations de déorrélation, de nouvelles ontraintes néessaires à la séparationdes soures et nous verrons qu'ils dé�nissent des fontions de ontraste justi�antainsi leur emploi.Maximisation de la non-gaussianitéEn séparation de soures, le proessus de mélange H a tendane à gaussianiserles soures : les observations x = H s ont une distribution plus gaussienne queelle des soures s. Cei peut se justi�er à partir du théorème limite entral [92℄ :la distribution d'une somme de variables aléatoires indépendantes tend vers unedistribution gaussienne. La séparation de soures ayant pour but de retrouver lessoures (i.e. faire l'inverse du mélange), il semble naturel de herher une matriede séparation G telle que es sorties y aient une distribution la moins gaussiennepossible. Pour ela, la notion de non-gaussianité, qui permet de quanti�er l'éartentre la distribution d'une variable aléatoire x et la variable aléatoire gaussienne yde même moyenne et même variane que x, va être exploitée. Cei peut se faire dedeux façons : en utilisant d'une part le kurtosis et d'autre part la néguentropie.Le kurtosis normalisé κ[y] d'une variable aléatoire entrée y est dé�ni omme leumulant d'ordre quatre normalisé :
κ[y] ,

Cum[y, y, y, y]
(
Cum[y, y]

)2 =
E[y4]

(E[y2])2
− 3. (2.29)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 peutêtre positif ou négatif, une mesure de la non gaussianité est donnée par la valeurabsolue de elui-i∑Ns

i=1 |κ[yi]| sous la ontrainte de blanhiment des observations :
E[yyT ] = INs . Mais dans e as, le ritère n'est pas une fontion de ontraste [28℄.Pour obtenir une fontion de ontraste à partir des kurtosis, il est néessaire d'im-poser l'hypothèse supplémentaire que toutes les soures ont un kurtosis de mêmesigne. Dans e as, on peut dé�nir une fontion de ontraste orthogonal [70, 85℄ :

Φ◦
κ[y] =

Ns∑

i=1

κ[yi] (2.30)si toutes les soures ont un kurtosis négatif. Si toutes les soures ont un kurtosispositif alors il su�t de prendre, pour fontion de ontraste orthogonal, l'opposé dela formule i-dessus. Cependant, l'estimation du kurtosis est, en pratique, sensible àla réalisation de la variable aléatoire [71℄ : le kurtosis n'est pas une mesure robustede la non-gaussianité. Ainsi d'autres mesures de non-gaussianité ont été introduites.



2.2 Mélanges linéaires instantanés 31La néguentropie J [·] est une autre mesure très ourante de non-gaussianité. Elleest dérivée de la théorie de l'information [39℄ et on la dé�nit par
J [y] , H [yG] −H [y] (2.31)où yG est la variable aléatoire gaussienne de même moyenne et même varianeque y. La néguentropie est non négative et n'est nulle que si la variable aléatoire

y est gaussienne. Cependant, la maximisation de e ritère par rapport à la ma-trie de séparation ne peut aboutir : en e�et, la néguentropie étant invariante partransformation linéaire (i.e. J [B y] = J [y] pour toute matrie inversible B) ellene peut servir, sous sa forme onjointe, de ritère de séparation puisque quelle quesoit la matrie de séparation G on a J [y = Gx] = J [x] indépendante de G ! Cer-tains auteurs [71℄ proposent ependant d'utiliser la néguentropie mais sous sa formemarginale J [yi] = H [ygi
] − H [yi] et proposent alors de maximiser la néguentropiemarginale de haque sortie. La fontion de ontraste assoiée est dé�nie par :

Φneg[y] = −
Ns∑

i=1

J [yi]. (2.32)Si l'on impose de plus la ontrainte de déorrélation des sorties y de la matriede séparation (i.e. la reherhe d'une fontion de ontraste orthogonal), et unefois blanhies les observations z = W x, omme expliqué au paragraphe 2.2.2, laséparation revient à herher une matrie U unitaire à partir de z. Il est alorspossible de relier la minimisation de Φneg[·] à la minimisation de l'information mu-tuelle sous ontrainte d'orthogonalité Φ◦
IM [·]. Imposer E

[
yyT

]
= INs, implique que

ΦIM [y] (2.22) est, à une onstante prés, égal à la somme des entropies marginalesde haque sortie yi. En e�et, I[y] =
∑Ns

i=1H [yi] − H [y] par dé�nition, or y = U zd'où I[y] =
∑Ns

i=1H [yi]−H [z]− ln[detU |. Ainsi l'unitarité de U entraîne detU = 1et I[y] =
∑Ns

i=1H [yi]−H [z]. Le seond terme du membre de droite est indépendantde U et il est possible de dé�nir la fontion de ontraste orthogonal suivante pourl'information mutuelle [28℄
Φ◦

IM [y] =

Ns∑

i=1

H [yi]. (2.33)Or J [yi] = H [ygi
] − H [yi], ainsi ∑iH [yi] =

∑
iH [ygi

] −∑i J [yi] et d'après [69℄ ona H [ygi
] = 1

2
ln σ2

i + 1
2
[1 + ln(2π)] où σ2

i est la variane de ygi
qui, sous ontraintede déorrélation des soures estimées y vaut 1. Don H [ygi

] est indépendante de U .Finalement
Φ◦

IM [y] = cste + Φneg[y] (2.34)où cste est une onstante indépendante de U , démontrant ainsi le lien étroit entreinformation mutuelle et néguentropie. Cependant l'utilisation direte de la néguen-tropie n'est pas aisée ar elle néessite le alul des entropies faisant intervenir lesdensités de probabilité inonnues des soures reonstruites qu'il faut alors estimer.Ainsi, plusieurs approximations fondées sur divers développements des entropies ontété proposées [69℄.En pratique les ritères fondés sur le kurtosis (2.30) et sur la néguentropie (2.32),ou du moins une approximation de elle-i, devront être minimisés. Pour ela, Hyvä-rinen et Oja ont proposé un algorithme rapide dit du point �xe (FastICA) [70, 69℄



32 Chapitre 2. Séparation aveugle de sourespermettant une estimation des soures par une méthode de dé�ation orthogonale(i.e. estimation des soures les unes après les autres). Cette méthode est fondée surle prinipe d'orthonormalisation de Gram-Shmidt. Une fois n soures estimées, la
(n + 1)ème suivante l'est par l'algorithme FastICA en s'assurant de plus qu'elle estorthogonale aux n préédentes.Annulation des statistiques roisées d'ordre supérieurLes méthodes fondées sur la non-gaussianité ont été introduites tout d'abord defaçon heuristique à partir du théorème limite entral et ont ensuite été reliées àl'information mutuelle qui demeure une mesure pratique de l'indépendane. Parallè-lement, d'autres ritères exploitant les statistiques d'ordre supérieur ont été dérivésdiretement de elle-i.Il est possible de montrer [38℄ que la fontion de ontraste ΦIM [·] liée à l'infor-mation mutuelle peut être liée à la fontion de ontraste orthogonal suivante

Φ◦
ICA[y] =

∑

ijkl 6=iiii

C2
ijkl[y] (2.35)où Cijkl[y] , C[yi, yj, yk, yl] est un umulant roisé d'ordre quatre. L'indépendanepeut aussi être obtenue à partir d'un ritère dérivé de ΦICA[·], mais sur un sous-ensemble de umulants plus restreints [28℄

Φ◦
JADE[y] =

∑

ijkl 6=ijkk

C2
ijkl[y]. (2.36)Cette fontion de ontraste a tout d'abord été obtenue par des onsidérations surles matries de umulants diagonalisées onjointement [31℄. Par la suite d'autresritères fondés sur les umulants roisés d'ordre quatre ont été proposés [27℄. Cesfontions de ontraste orthogonal, qui herhent à minimiser des umulants roiséesd'ordre quatre, peuvent être également omprises d'un point de vue algébrique. Ene�et, omme nous l'avons rappelé, la ontrainte de déorrélation n'est pas su�santepour garantir l'indépendane qui néessite l'annulation de tous les umulants roisésd'ordre supérieur. Ces fontions de ontraste orthogonal, qui sont des approxima-tions de ette ondition, seront performantes pour estimer la matrie unitaire U sielles ajoutent su�samment de ontraintes (i.e annulent su�samment de umulantsroisés d'ordre supérieur). En pratique la minimisation de es fontions de ontrasteorthogonal Φ◦

ICA[·] et Φ◦
JADE[·] peut être mise en ÷uvre par la tehnique de Ja-obi [38℄ exploitant les matries de rotations de Givens : la matrie unitaire U detaille (Ns × Ns) est déterminée par une séquene de matries de rotation élémen-taires de taille (2 × 2) appliquées à toutes les paires (yi, yj) pour i 6= j. L'angle dees matries de rotation est déterminé à haque pas de façon analytique. Le ri-tère Φ◦

JADE[·] présente l'avantage de pouvoir déterminer à haque pas les angles desmatries de rotation élémentaires de façon analytique même dans le as de signauxomplexes tandis que pour le ritère Φ◦
ICA[·], les angles ne sont déterminés de façonanalytique que dans le as de signaux réels.



2.2 Mélanges linéaires instantanés 332.2.5 Séparation semi-aveugleNous venons de présenter diverses stratégies pour e�etuer la séparation desoures dans un adre aveugle. Nous allons voir maintenant que si nous avons desonnaissanes a priori sur les soures, nous pouvons intégrer es informations dansla détermination du proessus de séparation H .Soures non iidLes méthodes présentées jusqu'ii ont été développées ave l'hypothèse (impliiteou expliite) que les soures sont iid. Nous avons ainsi vu que de telles méthodes nepeuvent pas se limiter à l'emploi de statistiques d'ordre deux (e qui exlut don lessoures gaussiennes puisque totalement dérites par leurs statistiques d'ordre un etdeux). Nous présentons maintenant deux nouvelles situations qui ont été proposéesdans le as où les soures sont supposées olorées (i.e. orrélées temporellement)'est-à-dire si l'on lève le premier �i� de iid, puis dans le as où les soures sont nonstationnaires 'est-à-dire si l'on lève l'hypothèse �id� de iid.Soures olorées Dans le adre de soures olorées, plusieurs approhes ont étéproposées en étendant tout d'abord le prinipe du maximum de vraisemblane pourdes soures ave un modèle autorégressif [44℄ ou grâe à un modèle d'état des souresave un �ltrage de Kalman [83℄. Ces prinipes présentent l'inonvénient de reourirà des modèles paramétriques de soures qui devront être estimés ou �xés a priori.Ainsi, d'autres prinipes de séparation qui exploitent uniquement les statistiquesd'ordre deux ont été proposés [14℄. Après un blanhiment spatial W des observa-tions, la séparation de soures se résume à une matrie unitaire U inonnue quisera estimée de telle sorte que les matries Cyy(τ) , E
[
y(t)yT (t− τ)

] de fontionsd'autoorrélation des soures reonstruites y(t) soient diagonales pour tout τ . Ene�et les soures étant indépendantes et olorées, les matries Css(τ) de fontionsd'autoorrélation sont diagonales :
∀τ, Css(τ) , E

[
s(t)sT (t− τ)

]
= diag(γ1(τ), · · · , γNs(τ)) (2.37)où diag(·) est la matrie diagonale dont les termes diagonaux sont les variablesd'entrée et γi(τ) , E[si(t)si(t − τ)] est la fontion de ovariane de la ième soure.La matrie U est don déterminée de telle sorte que, pour un ensemble de déalages

{τk}1≤k≤K hoisi, les matries Cyy(τk) = U Czz(τk)U
T soient les plus diagonalespossibles. L'estimation de la matrie U est faite par un algorithme de diagonalisationonjointe de l'ensemble des matries {Cyy(τk) = U Czz(τk)U

T}1≤k≤K grâe à laminimisation du ritère
C(U) =

K∑

k=1

off
(
U Czz(τk)U

T
)où off(A) =

∑
1≤i6=j≤Ns

|Aij|2. La diagonalisation onjointe ne herhe pas à rendrediagonale haque matrie Czz(τk) individuellement grâe à U , mais proède detelle sorte que l'ensemble des matries {Czz(τk)}k soit un ensemble de matriespresque diagonales. Plusieurs algorithmes d'identi�ation aveugle au seond ordre



34 Chapitre 2. Séparation aveugle de soures(par exemple SOBI [14℄) exploitent e prinipe et permettent même d'extraire dessoures gaussiennes pour peu qu'elles aient des spetres di�érents. En e�et, e prin-ipe permet la séparation des soures si l'ensemble {Cyy(τk)}1≤k≤K ontient su�sam-ment de matries Cyy(τk) di�érentes, e qui est le as si les matries {Css(τk)}1≤k≤Ksont di�érentes.Soures non stationnaires De la même manière, relâher la nature id des souresonduit à onsidérer des soures non stationnaires et à exploiter des algorithmesde séparation exploitant uniquement les statistiques d'ordre deux [15, 35, 99℄. Lessoures étant indépendantes et non stationnaires, les matries de ovariane Css(t)des soures sont diagonales (dû à l'indépendane) et di�érentes en fontion de t (dûà la non-stationnarité). Ainsi, en divisant l'intervalle T = {t}t de tous les instantsd'observation t en K sous-intervalles onséutifs (ou reouvrant partiellement) Tk(T =
⋃

k Tk), on dé�nit la matrie de ovariane Cxx(Tk) , Et∈Tk
[x(t)x(t)T ] pour

t ∈ Tk. L'estimation de la matrie de séparationH est faite par un algorithme de dia-gonalisation onjointe de l'ensemble des matries {Cyy(Tk) = H Cxx(Tk)H
T}1≤k≤Kgrâe à la minimisation du ritère

C(H) =
K∑

k=1

wk off
(
H Cxx(Tk)H

T
)ave wk = |Tk|/|T |, où |T | est le ardinal de l'ensemble T . Ce ritère qui se omprendde façon intuitive est aussi lié au maximum de vraisemblane et à l'informationmutuelle [99℄. Le hoix de la partition {Tk}k va in�uener l'estimation des matriesde ovariane Cxx(Tk) et don la qualité de la séparation. Dans [95℄ par exemple,la variane à ourt terme des soures est supposée onstante par moreaux sur unepartition {Tk}k �xée a priori et telle que tous les Tk soient de même longueur. Uneautre possibilité [98, 30℄ est d'optimiser et d'ajuster la taille des Tk en e�etuant unompromis entre �nesse de la partition de T (i.e. taille de haque Tk) et omplexitéde la partition (i.e. nombre de sous-intervalles K).Une autre approhe, fondée elle aussi sur l'utilisation des statistiques d'ordredeux, exploite la diversité temps-fréquene des soures [15, 13℄ modélisée par lesmatries de la distribution spatiale temps-fréquene des signaux dé�nies par

Dss(t, f) =

∞∑

l=−∞

∞∑

m=−∞

φ(m, l) s(t+m+ l)sT (t+m− l) e−j4πfloù le noyau φ(m, l) aratérise la distribution. La matrie unitaire U est estimée detelle sorte qu'elle diagonalise onjointement l'ensemble {Dzz(tk, fk)}1≤k≤K des ma-tries Dzz(tk, fk) des observations blanhies z(t).Ainsi, il est intéressant de remarquer que, bien que les statistiques d'ordre deuxne soient pas su�santes pour la séparation des soures iid (f. paragraphe 2.2.2), dèslors que les soures possèdent une struture temporelle di�érente (oloration ou non-stationnarité) il est possible de les séparer en exploitant uniquement les statistiquesd'ordre deux. En onséquene, il devient alors possible de séparer les soures gaus-siennes. En e�et, il su�t d'introduire su�samment d'équations de ontrainte (au



2.2 Mélanges linéaires instantanés 35moins Ns(Ns − 1)/2) pour que l'on puisse déterminer tous les oe�ients de la ma-trie de séparation H . La séparation de soures olorées et/ou non stationnaires faitintervenir des ritères de séparation fondés sur des diagonalisations onjointes de ma-tries qui peuvent être e�etuées, par exemple, en utilisant l'algorithme JADE [31℄ou elui proposé par Pham [96℄.Soures parimonieusesLa parimonie des soures est une autre information a priori très performantepour la séparation de soures. Elle onsiste à dire que dans une ertaine base de re-présentation, par exemple le plan temps-fréquene ou dans le domaine de la transfor-mée en osinus disrète (TCD), les soures ont une représentation parimonieuse : lessoures peuvent être non stationnaires et s'éteindre par moment ('est par exemplele as s'un signal de parole spontané) ou n'ouper qu'une partie du spetre ouenore ombiner les deux.Une première approhe [3, 2, 1℄ exploite la parimonie des signaux dans le plantemps-fréquene. Dans le as de deux soures et deux observations (pour plus degénéralité se référer à [1℄), le rapport entre les deux observations dans le plan temps-fréquene (t, f) donne
α(t, f) =

X1(t, f)

X2(t, f)
=
H11S1(t, f) +H12S2(t, f)

H21S1(t, f) +H22S2(t, f)
(2.38)où X(t, f) est la transformée de Fourier à ourt terme (TFCT) de x(t). Pour estimerla matrie de mélange H (ou du moins la matrie de mélange à un fateur d'éhelleprès), il su�t de trouver des zones temps-fréquene (tk, fl) où une seule soure estative. En e�et, si la première (resp. deuxième) soure est inative dans la zonetemps-fréquene (tk, fl), alors α(tk, fl) = H12/H22 (resp. α(tk, fl) = H11/H21) e quipermet d'estimer la matrie de mélange, olonne par olonne, au fateur d'éhelleprès diag(H11, H12). Cette méthode repose don sur la apaité à déteter des zonestemps-fréquene où une seule soure est ative, e qui peut se faire en étudiant la va-riane du rapport α(t, f) qui est minimale si au plus une soure est ative. En e�et siau plus une soure est ative alors le rapport α(t, f) devient déterministe (dé�ni parles oe�ients de matrie de mélange) est don de variane théorique nulle tandisque si au moins deux soures sont atives, e rapport est aléatoire don de varianenon nulle. Cependant, bien que l'étude de la variane du rapport α(t, f) permettede déterminer les zones temps-fréquene où au plus une soure est ative, elle-ine permet pas d'identi�er de quelle soure il s'agit. Pour ela, les auteurs proposentd'utiliser un ritère sur la distane entre les valeurs du rapport α(t, f) qui sont di�é-rentes suivant la soure ative. Notez que l'utilisation du plan temps-fréquene n'estpas stritement néessaire pour ette méthode : le même prinipe peut être envisagédans le domaine temporel ou tout autre espae de représentation obtenu par trans-formation linéaire. Cependant, l'ativation d'au plus une soure dans le domainetemporel est une hypothèse plus restritive que elle de l'ativation d'au plus unesoure dans une zone temps-fréquene partiulière e qui réduit d'autant le hampdes signaux éligibles. Cette méthode peut être vue omme une généralisation de l'al-gorithme DUET [72, 139℄ qui repose sur l'hypothèse de W -disjointe-orthogonalité



36 Chapitre 2. Séparation aveugle de souresdans le plan temps-fréquene assoié à la transformée onsidérée ave une fenêtre depondération W . Cette hypothèse revient à supposer que les soures sont à supportdisjoint dans le plan temps-fréquene : elles ne présentent alors auun reouvrementet il est possible d'extraire les soures par un simple masquage. Cette hypothèse ap-paraît plus forte et don plus restritive que elle utilisée par Abrard et Deville [1℄.D'une façon plus générale, d'autres études [62, 75, 63℄ exploitent la parimonie dessoures en e�etuant une transformation linéaire telle que dans la nouvelle repré-sentation seul un nombre limité de oe�ients ait une amplitude signi�ative. Leproblème de la séparation de soure est alors d'identi�er la matrie de mélange puisd'estimer la représentation des soures avant de les reonstruire.La seonde approhe de séparation de soures exploitant la parimonie des souresque nous présentons est fondée sur des onsidérations géométriques [8, 47℄. La pre-mière méthode de séparation géométrique [106℄ exploite le fait que pour des souresà distribution ayant des bords nets (omme 'est le as pour la distribution uniformef. �gure 2.6(b)) l'équation des bords de la distribution jointe des mélanges donnela diretion des soures dans les mélanges. En estimant es diretions, il est possibled'estimer la matrie de mélange H à un fateur d'éhelle près : les oe�ients dire-teurs des bords de la distribution jointe des mélanges x(t) sont donnés par H21/H11et H22/H12. Dans le as de soures parimonieuses, elles-i ont des distributionspiquées (i.e. onentrées autour de leur valeur moyenne) et les bords ne sont pasnets (f. �gure 2.6()) : ette méthode n'est plus diretement appliable. Cependant,les diretions des soures sont toujours nettement visibles dans les mélanges ommele montre la �gure 2.6(d). Il don enore possible de les estimer. Pour ela, [8℄ pro-pose une méthode fondée sur une analyse en omposantes prinipales par lasses.Les observations x(t) sont divisées en autant de lasses que de soures et on alulela diretion prinipale de haune des lasses. Celles-i sont alors mises à jour en re-distribuant les données en fontion de la distane des observations x(t) aux droitesdé�nies par les diretions prinipales déterminées préédemment et ainsi de suitejusqu'à onvergene. Les oe�ients des équations des diretions prinipales ainsidéterminées orrespondent aux olonnes de la matrie de mélange H à un fateurprès. Pour ahever la séparation, il su�t alors d'inverser la matrie H . Notons queette méthode repose sur l'hypothèse que toutes les soures sont parimonieuses.Il est intéressant de remarquer que les méthodes de séparation de soures pari-monieuses peuvent être étendues au as de mélanges sous-déterminés. En e�et, quee soit par la parimonie dans le plan temps-fréquene ou dans une autre repré-sentation ou enore par des onsidérations géométriques, es méthodes permettentl'estimation de la matrie de mélange H . Cependant, même si la matrie de mélangea pu être identi�ée, elle ne permet pas l'estimation des soures ar ette matrie n'estpas inversible : dans le as sous-déterminé, l'estimation de la matrie de mélange estun problème di�érent de elui de l'estimation des soures.2.3 Mélanges onvolutifsConsidérons maintenant le as des mélanges linéaires onvolutifs dans lequel, leproessus de mélange H(·) est supposé linéaire et ave mémoire (f Figure 2.7).Les Ns soures (statistiquement indépendantes) sont don supposées être mélangées
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H11(t) H21(t)

H12(t) H22(t)

Fig. 2.7 � Coktail party dans le adre de mélanges linéaires onvolutifs : les anauxde transmission entre les soures et les apteurs sont modélisés par des �ltres deréponse impulsionnelle Hi,j(t).onvolutivement et linéairement : haune des No observations peut ainsi s'exprimerpar
xi(t) =

Ns∑

j=1

hi,j(t) ∗ sj(t), ∀i ∈ {1, · · · , No}. (2.39)Cei traduit le fait que haque observation xi(t) est une ombinaison linéaire dessoures sj(t) �ltrées par des �ltres de réponse impulsionnelle hi,j(t). On peut réériree système sous forme matriielle
x(t) = H(t) ∗ s(t) (2.40)en faisant apparaîtreH(t) lamatrie de �ltres de mélange, de dimension No×Ns, quia pour (i, j)ème élément la réponse impulsionnelle hi,j(t). La séparation de souresonsiste alors à estimer une matrie de �ltres de séparation G(t), de dimension

Ns ×No, telle que ses sorties
y(t) = G(t) ∗ x(t) ∼= s(t) (2.41)soient des estimées des soures originales s(t). En d'autres termes, la matrie G(t),dont les réponses impulsionnelles pourront estimées grâe à l'hypothèse d'indépen-dane des soures, doit être une matrie séparante.2.3.1 Séparabilité et indéterminationsIl a été prouvé [138℄ que les mélanges onvolutifs sont séparables : 'est-à-direque l'indépendane des omposantes de y(t) (2.41) assure la séparation des soures.Ainsi, herher des signaux mutuellement indépendants est équivalent à retrouverles soures. Tout omme pour les mélanges instantanés, l'indétermination de permu-tation demeure : l'indépendane des soures estimées ne dépend pas de l'ordre dans



2.3 Mélanges onvolutifs 39lequel on les reonstruit. De plus, si pour les mélanges instantanés l'indétermina-tion du fateur d'éhelle n'a d'autre onséquene que de retrouver les soures à ungain onstant près, dans le as de mélanges onvolutifs, ette indétermination diago-nale Λ(·) (f. paragraphe 2.1.2) devient maintenant un �ltre d'indétermination : lessoures ne pourront être estimées qu'à une permutation globale près et à un �ltreprès. Cette indétermination de fateur d'éhelle peut être inaeptable puisqu'ellepeut entraîner une très forte distorsion des signaux estimés (les rendant inaudiblesou fortement dégradé dans le as de signaux auditifs par exemple).Pour résoudre le problème de séparation de soures de mélanges onvolutifs, deuxgrandes atégories de méthodes ont été proposées : d'une part elles qui herhentà estimer les �ltres de séparation dans le domaine temporel (i.e. estimation desréponses impulsionnelles des �ltres, f paragraphe 2.3.2) et d'autre part elles quiles estiment dans le domaine fréquentiel (i.e. estimation des réponses en fréquenedes �ltres, f paragraphe 2.3.3).2.3.2 Séparation temporelleLa première approhe proposée pour les mélanges onvolutifs le fut par Jutten etal. [73℄. Leur algorithme se propose de séparer deux soures à partir de deux obser-vations. Les �ltres à réponse impulsionnelle �nie sont estimés à partir d'une généra-lisation de leur ritère proposé pour les mélanges instantanés (f. paragraphe 2.2.3).Ils herhent à annuler les orrélations non linéaires
E [f(si(t)) g(sj(t− τ))] = 0 (2.42)où f(·) et g(·) sont deux fontions impaires �xées a priori [73℄ ou optimisées enmême temps que la reherhe des �ltres de séparation [32℄. Mais l'annulation de esorrélations non linéaires s'avère déliate. Il est alors possible d'exploiter des idéessemblables à elles développées dans le adre de mélanges instantanés : l'utilisationde statistiques d'ordre supérieur ou des méthodes de séparation semi-aveugle repo-sant sur des hypothèses a priori faites sur les soures. Ainsi, il a été prouvé [90℄que l'indépendane de y(t) peut être obtenue à partir de ritères fondés sur les u-mulants d'ordre quatre, omme par exemple Cum[yi(t), yi(t), yj(t− τ), yj(t− τ)] ou

Cum[yi(t), yj(t − τ), yj(t − τ), yj(t − τ)] ou enore Cum[yi(t), yi(t), yi(t), yj(t − τ)].De même, la non-stationnarité peut être utile pour permettre la séparation de fa-çon performante des soures [136, 84℄. Ainsi l'annulation des orrélations roisées
E[y1(t)y2(t− τ)] et E[y1(t− τ)y2(t)] pour di�érents retards τ permet de générer suf-�samment d'équations de ontraintes pour pouvoir e�etuer la séparation de souresen ne requérant que des statistiques d'ordre deux.Une autre approhe pour l'estimation des �ltres de séparation est fondée sur l'an-nulation des bi-spetres roisés des sorties y(t) du proessus de séparation G(·) [138℄.Les polyspetres, qui sont en fait une représentation fréquentielle des umulants,d'un ensemble de K proessus x1(t), · · · , xK(t) assoié aux indies k0, · · · , km ∈
{1, · · · , K} sont dé�nis par

Pxk0
,xk1

··· ,xkm
(ω1, · · · , ωm) , TF (Cum[xk0(t), · · · , xkm(t+ τm)]) (2.43)où TF(·) est l'opérateur transformée de Fourier. Ainsi, l'annulation onjointe desbi-spetres Py∗

1 ,y1,y2
(ω1, ω2) et Py∗

2 ,y2,y1
(ω1, ω2) implique la séparation des soures.



40 Chapitre 2. Séparation aveugle de souresBien que relativement performantes, es méthodes n'en demeurent pas moinsomplexes à mettre en ÷uvre et sont oûteuses en temps de alul notamment enraison du nombre de paramètres important requis par les �ltres de séparation. Ainsi,d'autres méthodes de séparation fondées sur le domaine fréquentiel ont été proposées.2.3.3 Séparation fréquentielleL'estimation des �ltres de séparation G(t) diretement dans le domaine temporelest, omme nous venons de le voir, un problème déliat : il s'agit de résoudre unproblème onvolutif. En exploitant la propriété de la transformée de Fourier (TF) quidit que la transformée de Fourier d'un produit de onvolution est égale au produit destransformées de Fourier (i.e. TF (a∗b) = TF (a)TF (b)), il est possible de reformulerle problème de séparation di�éremment. En supposant de plus que les proessus demélanges H(t) et G(t) sont stationnaires (i.e. n'évoluant pas au ours du temps) leséquations de mélange (2.40) et de séparation (2.41) s'expriment
X(t, f) = H(f)S(t, f) (2.44)
Y(t, f) = G(f)X(t, f) (2.45)où Z(t, f) est la transformée de Fourier à ourt terme (TFCT) de z(t) et H(f) (resp.

G(f)) est la transformée de Fourier des �ltres de mélanges H(t) (resp. séparation
G(t)). Le fait que les fontions de mélangeH(t) et de séparation G(t) soient supposésstationnaires implique que leurs réponses en fréquene H(f) et G(f) ne dépendentpas du temps. Ainsi, à haque fréquene fi, es nouvelles équations s'identi�entà un problème instantané. Le passage dans le domaine fréquentiel permet donde transformer la résolution d'un problème de séparation de soures de mélangeonvolutif en Nf problèmes de séparation de soures de mélange instantané, où
Nf est le nombre de fréquenes de alul de la TFCT. Pour estimer les réponses enfréquene G(f) des matries de séparation, il su�t d'appliquer une méthode adaptéeaux mélanges instantanés (f. paragraphe 2.2) et e à haque fréquene fi de alulde la TFCT. Cependant, la transformée de Fourier a tendane à gaussianiser lessignaux, et notamment les soures S(t, f), e qui implique qu'il est préférable dereourir à des méthodes de séparation de soures semi-aveugle (f. paragraphe 2.2.5)qui n'exploitent que les statistiques d'ordre deux : par exemple la oloration ou lanon-stationnarité des soures [93, 40, 102℄ ou la parimonie dans le plan temps-fréquene [108, 139, 105℄.Les méthodes fondées sur l'hypothèse de non-stationnarité des soures reherhentune matrie de séparation G(f) qui diagonalise onjointement un ensemble de ma-tries {ΓX,X(Tk, f)}Tk

de densités spetrales de puissane à ourt terme des observa-tions X(t, f), où ΓX,X(Tk, f) , E[X(t, f)X+(t, f)] ave t ∈ Tk un ensemble prédé�nid'indies temporels et + est le onjugué transposé. En e�et, les soures étant indé-pendantes, ΓSS(t, f) , E[S(t, f)S+(t, f)] est une matrie diagonale. Ainsi, pourahever la séparation, une idée naturelle est de herher, à haque fréquene fi,une matrie de séparation G(fi) telle que les matries {G(fi) ΓX,X(Tk, fi)G
+(fi)}Tksoient diagonales. Para et Spene [93℄ utilisent ette idée ave le ritère

C(G(f)) =

K∑

k=1

∥∥G(f) ΓX,X(Tk, f)G+(f) − diag(G(f) ΓX,X(Tk, f)G+(f))
∥∥2 (2.46)



2.3 Mélanges onvolutifs 41qui est minimisé par un algorithme du type gradient. En dérivant le prinipe del'information mutuelle (ou de façon équivalente le maximum de vraisemblane),Pham et al. [102℄ propose de minimiser le ritère suivant
C(G(f)) =

K∑

k=1

{
1

2
ln det diag(G(f) ΓX,X(Tk, f)G+(f)) − ln detG(f)

} (2.47)en exploitant un algorithme rapide de diagonalisation onjointe [96℄. Cependant estehniques sou�rent d'un inonvénient majeur : l'indétermination de permutation.En e�et, il n'est possible d'estimer la matrie de séparation G(f) qu'à une permu-tation Π(f) près (en omettant la distorsion diagonale) :
∀f, ∃Π(f) / G(f) = Π(f)H−1(f). (2.48)La séparation étant e�etuée à haque fréquene indépendamment des autres fré-quenes, rien n'assure que les matries {Π(f)}f soient les mêmes pour toutes lesfréquenes f omme illustré à la �gure 2.8. Il est tout à fait envisageable d'obtenirdes permutations di�érentes à haque fréquene : par blos de fréquenes onséu-tives ou de façon isolée (f. �gures 2.8(a) et 2.8(b)). Sans régularisation des per-mutations, on obtient des soures indépendantes sans pour autant avoir satisfait laséparation des soures : il est néessaire d'introduire un post-traitement après laséparation de façon à résoudre les indéterminations de permutations renontrées àhaque fréquene. Ainsi le post-traitement doit permettre d'assurer que

∀(f1, f2), Π(f1) = Π(f2). (2.49)Notons que, même si l'on peut régulariser les permutations, il restera éventuellementune permutation globale (i.e. la même permutation inonnue à haque fréquene).Pour ela plusieurs approhes ont été proposées en faisant de nouvelles hypothèsessur les fontions de mélanges [93, 102℄ ou sur les soures [115℄. Ainsi, imposer queles réponses en fréquene Gij(f) des �ltres de séparation soient à variation doue enfontion de f implique que les réponses impulsionnelles Gij(t) soient ourtes : [93℄impose don omme ontrainte lors de la minimisation de (2.46) que les oe�ients
G(t) = 0 pour t > Q, où Q est la longueur de la réponse impulsionnelle des �ltresde séparation, e qui lient les fréquenes entre elles. Exploitant la même idée de ré-gularité loale des réponses en fréquene des �ltres de séparation, Pham et al. [102℄proposent d'initialiser la diagonalisation onjointe de {ΓX,X(Tk, fi)}Tk

par la matriede séparation estimée à la fréquene fi−1 : à la fréquene fi, ils herhent don la ma-trie D(fi) telle qu'elle diagonalise onjointement {G(fi−1) ΓX,X(Tk, fi)G
+(fi−1)}Tket ainsi G(fi) = D(fi)G(fi−1). Bien que es méthodes apportent une régularisationorrete des permutations, elles-i sont mises en défaut dès lors que l'hypothèsede variations lentes des réponses en fréquene des �ltres n'est plus véri�ée, e quiest le as si les �ltres de mélange présentent de nombreux éhos. Ainsi, [115℄ pro-pose un ritère fondé sur l'évolution temporelle des éléments diagonaux des matries

ΓY,Y(t, f) de densité spetrale à ourt terme des signaux estimés y(t). Le kème élé-ment diagonal de ΓY,Y(t, f) représente la variation de l'énergie spetrale de la kèmesoure estimée à la fréquene f au ours du temps t. Les auteurs appellent pro�l
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2.4 Séparation de soures de parole audiovisuelle 43le logarithme de ette valeur et le notent E(f, t; k). L'idée est que, pour une mêmesoure et pour des fréquenes voisines, l'évolution des pro�ls est similaire ommele montre la �gure 2.8. Cependant l'indétermination du fateur d'éhelle ne permetpas l'utilisation direte des pro�ls : ils ne sont estimés qu'à une onstante additiveprès. En e�et, les pro�ls sont le logarithme de l'énergie spetrale des soures estiméesqui le sont à une onstante multipliative près (due à l'indétermination du fateurd'éhelle). Ainsi, les auteurs dé�nissent les pro�ls entrés omme les pro�ls auxquelson retranhe leur moyenne temporelle :
E ′(f, t; k) = E(f, t; k) − 1

|T |
∑

t∈T

E(f, t; k),où T est l'ensemble des indies temporels de alul des TFCT. Les pro�ls entréssont don indépendants du fateur d'éhelle inonnu. Le prinipe de régularisationdes permutations est alors de herher l'ensemble des permutations {Π(f)}f tel queles pro�ls entrés E ′(·, t; k) (ii onsidérés omme une fontion de la fréquene) soientà variations doues par rapport à la fréquene f .Finalement, si le fait de transformer la séparation d'un mélange onvolutif en laséparation de plusieurs mélanges instantanés semble simpli�er la séparation en per-mettant l'emploi de tehniques utilisées pour les mélanges instantanés, ela déplaeen fait le problème : il est néessaire de régulariser les permutations e qui n'est pasaisé.Parallèlement, d'autres approhes exploitant la parimonie dans le plan temps-fréquene ont été proposées [108, 139, 105℄ dans le adre de mélanges onvolutifssimpli�és se résumant à une atténuation et un retard temporel : les �ltres de mé-langes sont alors de la forme Hij(t) = Hij δ(t− τij) où Hij et τij sont l'atténuationet le retard assoiés au anal entre la jème soure et le ième apteur et δ(t) l'im-pulsion de Dira. Ces méthodes sont en fait des généralisations des algorithmes deséparation semi-aveugle de soure de mélange instantané exploitant la parimoniedans le plan temps-fréquene (f. paragraphe 2.2.5). Il est ii néessaire d'estimerl'atténuation et le retard de haun des �ltres e qui peut être fait en étudiant le rap-port Xi(t, f)/X1(t, f) [108, 139, 105℄, puisqu'en �xant de façon arbitraire les �ltres
H1,j(t) = 1 pour tous j, on obtient

Xi(t, f)

X1(t, f)
= Hij e

−2πτijfsi seulement la jème soure Sj(t, f) est présente. Comme dans le as instantané, [108,139℄ supposent que les soures sont W -disjointes-orthogonales tandis que [105℄ faitune reherhe des zones temps-fréquene où une seule soure est ative.2.4 Séparation de soures de parole audiovisuelleLa séparation de soures trouve de nombreuses appliations notamment en ré-haussement de la parole ave le problème de la oktail party : il s'agit alors deséparer un ou plusieurs signaux de parole parmi d'autres signaux onurrents deparole et de bruit ambiant. Si l'utilisation des signaux audio est hose ourante,
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Fig. 2.9 � Débruitage de Wiener audiovisuel.l'adjontion de la modalité visuelle (i.e. le visage des louteurs) est enore peu utili-sée. De plus, ontrairement à la séparation de soures, qui herhe à retrouver toutesles soures, dans le problème de la oktail party, on foalise sur un ou plusieurs lo-uteurs spéi�ques dont le signal de parole est onsidéré omme signal d'intérêt.Ainsi, le problème de séparation de soures de parole peut s'apparenter à elui duréhaussement de parole et nous parlerons plus failement d'extration de soures deparole.Le premier prinipe de réhaussement de parole audiovisuelle fut proposé parGirin et al. [59℄. Son prinipe est d'e�etuer un �ltrage de Wiener sur le signalbruité x(t) = s(t) + n(t) où s(t) est le signal de parole non bruité, n(t) est un bruitblan gaussien et x(t) est l'observation bruité. Notons que e problème s'apparenteà elui de la séparation de soures de mélange instantané sous-déterminé de deuxsoures s(t) et n(t) à partir d'une seule observation x(t). Le �ltrage de Wieneronsiste à appliquer un �ltre de réhaussement (ou de séparation) dont la réponse enfréquene H(f) est telle que
H(f) =

Γs(f)

Γx(f)
(2.50)où Γs(f) (resp. Γx(f)) est la densité spetrale de puissane de s(t) (resp. x(t)).L'estimation de Γx(f) ne posant pas de problème puisque le signal bruité x(t) estonnu, la modalité visuelle intervient dans l'estimation de Γs(f) qui n'est pas dire-tement aessible. En e�et, si l'on dispose des paramètres des lèvres du louteur, ilest possible de onstruire une relation entre eux-i et les paramètres du modèle deprédition linéaire (LP) du signal audio utilisé alors pour fournir une estimation de

Γs(f). Un �ltre de séparation dérivé de (2.50) peut alors se mettre sous la forme [59℄
H(z) =

1 +
∑p

1=1 bx,i z
−1

1 +
∑p

1=1 b̂s,i z
−1où p est l'ordre du modèle LP, {bx,i}i sont les oe�ients du modèle LP orrespon-dant à l'observation bruitée x(t) et {b̂s,i}i sont les oe�ients estimés du modèleLP du signal de parole. Ces derniers sont estimés par régression linéaire entre lesparamètres vidéo et les paramètres audio du signal bruité. Le prinipe du débruitageaudiovisuel proposé est résumé à la �gure 2.9.
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Fig. 2.10 � Séparation de soures audiovisuelle.Développant l'idée originelle de la bimodalité de la parole, Sodoyer et al. [120,118, 117℄ proposent un système d'extration de soure de parole fondé non plus surun modèle linéaire liant les paramètres audio et vidéo mais sur un modèle statistique.L'idée de l'extration est de reonstruire, à l'aide des observations, le signal le plusohérent possible ave les paramètres vidéo disponibles (f. �gure 2.10). Dans leadre de mélanges instantanés, les observations x(t) sont liées aux soures s(t) parune matrie de mélange H (f. paragraphe 2.2). Pour extraire la soure s1(t) liée ausignal vidéo v1(t), il su�t d'estimer la première ligne7 G1: de la matrie de séparation
G : y1(t) = G1: x(t). Pour ela, [120℄ propose de maximiser la ohérene entre lesignal estimé y1(t) et le signal vidéo v1(t) grâe au modèle audiovisuel statistique
pAV (y1(t), v1(t)). Ainsi, on peut dé�nir omme ritère audiovisuel à minimiser

CAV (G1:) = − ln pAV (y1(t), v1(t)). (2.51)Réemment, en exploitant de la même manière la ohérene audiovisuelle, [134℄ étende prinipe au as des mélanges onvolutifs et propose aussi d'exploiter la ohéreneaudiovisuelle omme fontion de ontrainte pour la séparation [135℄.2.5 ConlusionDans e hapitre, nous venons d'introduire la séparation de soures qui onsisteà estimer des soures inonnues à partir de mélanges de elles-i. La formalisa-tion de e problème en terme d'analyse en omposantes indépendantes, au débutde années 1990, a onduit la ommunauté du traitement du signal à proposer denombreux prinipes de séparation dans un adre aveugle exploitant uniquementl'hypothèse d'indépendane mutuelle des soures. Ces algorithmes exploitent soitune mesure direte et exhaustive de l'indépendane au prix d'un fort oût de alul,soit une mesure indirete et partielle de l'indépendane amenant à une omplexitéalgorithmique moindre. Depuis, la séparation semi-aveugle de soures a été envisa-gée : elle-i tient ompte de spéi�ités a priori (onnues ou supposées) des soures7Les � :� indiquent que la dimension orrespondante dans une matrie est vetorisée. Ainsi Ai:est le veteur ligne orrespondant à la ième ligne de la matrie A : Ai: = [Ai1, · · · , Ain] et A:j estle veteur olonne regroupant les éléments de la jème olonne de A : A:j = [A1j , · · · , Anj ]
T .



46 Chapitre 2. Séparation aveugle de sourespour proposer de nouveaux algorithmes de séparation. Pour sa part, la séparationde soures de parole audiovisuelle est un domaine naissant et enore largement sousexploré. Les travaux pionniers dans e domaine donnent des résultats prometteurs.Mais eux-i ne demeurent enore qu'au stade aadémique des mélanges instantanéset ne fontionnent que pour des orpus simplistes.



Deuxième partieModélisation de la multimodalitéde la parole

47





Chapitre 3Modèle audiovisuel de la paroleBeauoup d'appliations en traitement du signal (par exemple la ompression [57℄ou le réhaussement de parole [51℄) requièrent une onnaissane statistique du signal.Il en est de même dans le problème de la séparation de soure. On a vu par exemple,au hapitre 2, une série de méthodes exploitant la densité de probabilité a priori dessoures, qu'il est alors néessaire d'estimer ou de modéliser. Dans notre approheaudiovisuelle de la séparation de soure de parole, nous développerons au hapitre 5une première tehnique qui exploite la ohérene et la omplémentarité des signauxaudiovisuels de la parole sous la forme d'un modèle probabiliste. En e�et, dans laommunauté du traitement de la parole audiovisuelle, il est lassique de onsidérerque la relation entre les paramètres vidéo et audio de la parole est omplexe etpeut être exprimée par une relation statistique [137, 120℄. Cette omplexité est enpartie due au fait qu'à une forme de lèvres donnée, il n'est pas possible d'assoierde façon univoque un son et don une forme spetrale partiulière. Par exemple, ilest impossible à partir de la vision des lèvres de faire la distintion entre un [u℄ etun [y℄ (f. paragraphe 1.2). Nous présentons dans e hapitre les bases d'une tellemodélisation statistique.Dans un premier temps, nous herherons à dé�nir un modèle statistique pure-ment audio bien adapté à notre approhe fréquentielle de la séparation de souresqui, omme on le verra dans e hapitre, néessite de modéliser le omportement deoe�ients de la transformée de Fourier disrète (TFD) à haque fréquene de al-ul. Généralement, la distribution de es oe�ients est ompliquée. C'est pourquoil'utilisation de modèles généraux est une solution largement répandue. En partiu-lier, les mélanges de (plusieurs) noyaux gaussiens sont des modèles très utilisés pourles appliations de traitement de la parole (par exemple, onversion de voix [124℄,réhaussement de la parole [24℄ ou identi�ation du louteur [107℄). De tels modèlesgénéraux o�rent une bonne adéquation des données au modèle, mais au prix d'unnombre élevé de paramètres (multipliation des noyaux) et d'un fort oût alula-toire.Par ailleurs, la parole est un signal non stationnaire : elle ontient du sileneet une large gamme de sons di�érents. En onséquene, la distribution d'un grandnombre de trames onséutives de parole ontinue peut être onsidérée omme pi-
49
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vw(t)

vh(t)

Fig. 3.1 � Paramètres vidéo : largeur interne et hauteur interne des lèvres.quée1. Ainsi, un modèle global de la distribution du signal de parole, par exemplelaplaien [86, 56℄, peut être utilisé. Mais e modèle global ne tient pas ompte dufait qu'une longue séquene de parole est omposée de plusieurs sons. Ainsi, dansnotre étude, nous allons exploiter la struture de la parole pour onstruire un mo-dèle à base de noyaux tels que haun d'entre eux modélise un son. De plus, nousproposons un tel modèle à noyaux néessitant moins de paramètres et plus e�aequ'un modèle général multi-gaussien.Dans un deuxième temps, nous étendons notre modélisation purement audio versun modèle audiovisuel exploitant es résultats. C'est e modèle que nous exploiteronsdans notre approhe audiovisuelle de la séparation de soures de parole au hapitre 5.Pour répondre à ette série d'objetifs, e hapitre est organisé omme suit.Nous présentons tout d'abord les paramètres audiovisuels que nous allons utilisertout au long de notre étude avant d'introduire un modèle multi-gaussien général.Nous verrons ensuite que nous pouvons onevoir un modèle spéi�quement adaptéaux paramètres audio utilisés, nous donnant ainsi un modèle audiovisuel plus e�aeque le modèle multi-gaussien. En�n, nous présenterons les orpus utilisés avant dedonner des résultats expérimentaux de notre modélisation.3.1 Paramètres audiovisuelsDans e paragraphe, nous dérivons tout d'abord les paramètres visuels et lesparamètres aoustiques que nous utilisons pour modéliser la bimodalité de la parole.Ce sont es paramètres que nous exploiterons ensuite dans notre problématique deséparation de soures.3.1.1 Paramètres visuelsNous savons (paragraphe 1.2) que les lèvres véhiulent la majeure partie de l'in-formation visuelle utile pour la ompréhension de la parole. De plus, une paramé-trisation exploitant uniquement la hauteur et la largeur intérolabiales est su�santepour traduire la variane de l'information visuelle : le veteur v(t) des paramètres1Les zones de silene onduisent à avoir une densité de probabilité ave une densité forte auvoisinage de 0.



3.1 Paramètres audiovisuels 51vidéo regroupe don vw(t) et vh(t), respetivement la largeur interne et la hauteurinterne du ontour labial (Figure 3.1)
v(t) =

(
vw(t)
vh(t)

)
. (3.1)Pour extraire es paramètres labiaux, une miro-améra, �xée sur la tête des lo-uteurs, est orientée vers la zone labiale (Figure 3.2). Les lèvres du louteur sontmaquillées en bleu de façon à e qu'un système semi-automatique de traitement(hroma-key) puisse les segmenter failement [80℄. Cette segmentation permet en-suite de déterminer les paramètres vidéo utilisés dans notre étude en exploitant desalgorithmes de suivi de ontour. Les améras utilisées sont à entrelaement et en-registrent 25 images par seonde. En désentrelaçant les lignes paires et impaires,nous obtenons de nouvelles images à la fréquene de 50 trames par seonde. Lesparamètres vidéo peuvent ainsi être vus omme un signal éhantillonné à 50Hz,fournissant des paramètres vidéo v(t) toutes les 20ms.3.1.2 Paramètres audioEn traitement de la parole, il est ourant d'utiliser le domaine spetral plut�t quele domaine temporel diretement. Dans le adre de notre étude, ei est renforé parle fait que la bimodalité de la parole lie l'information visuelle du visage du louteurau spetre d'amplitude des sons émis2. Le veteur a(t) des paramètres audio varegrouper des aratéristiques spetrales loales du signal aoustique de parole s(t)orrespondant au signal vidéo enregistré. Ainsi, s(t) est divisé en trames onséutivesde façon synhrone ave le signal vidéo. L'intervalle de temps entre deux tramesonséutives est don de 20ms puisque les modèles que nous allons présenter ontpour but d'assoier haque veteur de paramètres audio à un veteur de paramètresvidéo v(t). Cependant, que se passe-t-il si le louteur pronone deux fois le même sonmais ave des intensités di�érentes ? Dans e as, nous obtenons deux fois le mêmespetre mais ave des puissanes di�érentes. Pour réduire la omplexité des orpus,nous allons onsidérer que deux sons identiques mais à des puissanes di�érentessont les mêmes. Pour ela, haque trame audio est entrée, normalisée et multipliéepar une fenêtre de Hamming de façon à aluler la transformée de Fourier à ourtterme (TFCT) S(t) = [S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T :
S(t) = TF

(
sNf

(t) − E[sNf
(t)]

Var[sNf
(t)]1/2

w(t)

) (3.2)où sNf
(t) est le signal s(t) multiplié par une fenêtre retangulaire de taille Nf loali-sée à l'instant t et w(t) est la fenêtre de Hamming de longueur Nf . C'est don l'étapede normalisation qui permet d'assurer que deux sons identiques à des puissanes dif-férentes produisent les mêmes oe�ients S(t). Dans notre étude, les signaux aous-tiques sont éhantillonnés à 16kHz et nous hoisissons des fenêtres d'analyse sans2On entend par là que la forme des lèvres est liée à la répartition de l'énergie du signal enfontion de la fréquene mais elle ne peut pas être liée à une information préise de phase : ledéphasage préis d'un son tenu ne peut pas être onnu à partir de la forme des lèvres.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Fig. 3.2 � Enregistrement des paramètres vidéo. Figures 3.2(a), 3.2(b) 3.2()et 3.2(d) : onditions d'enregistrement. Figures 3.2(e) et 3.2(f) images de la zonedes lèvres enregistrées par les miro-améras.



3.2 D'un modèle audiovisuel général. . . 53reouvrement et de durée 20ms : Nf = 320. Les oe�ients de la TFCT sont large-ment utilisés pare qu'ils produisent une représentation relativement parimonieuseet e�ae des signaux. Ainsi, es oe�ients spetraux, ou plut�t le logarithme deleur module, vont servir de base pour aluler le veteur des paramètres audio a(t)utilisé dans les modèles audiovisuels. L'emploi du spetre en éhelle logarithmiqueest justi�é d'une part par des onsidérations de pereption de l'oreille humaine [141℄et d'autre part par un bon onditionnement des valeurs numériques des modules desoe�ients spetraux.Nous allons maintenant présenter deux modèles audiovisuels permettant de relierles paramètres vidéo v(t) et les paramètres audio a(t) alulés à partir du logarithmedu module des oe�ients de la TFCT.3.2 D'un modèle audiovisuel général. . .Dans un premier temps, nous avons repris le modèle multi-gaussien proposé parSodoyer et al. [120℄. Dans ette étude, le nombre de oe�ients spetraux a(t) estréduit et di�érent du nombre de fréquenes sur lesquelles on alule la TFCT. Pourela, des bans de �ltres permettent d'intégrer (i.e. moyenner) les oe�ients S(t) =
[S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T de la TFCT sur des bandes de fréquenes onséutives à uninstant t. Cette opération est représentée par la matrie B ∈ R
Nb×Nf , où Nf est lenombre de fréquenes de alul de la TFCT et Nb le nombre de bandes de fréquenes.Ce moyennage fréquentiel est suivi d'une analyse en omposantes prinipales (ACP)réalisée sur le logarithme du résultat. Les paramètres audio a(t) sont don donnéspar

a(t) = C ln
(
B |S(t)|2

)
, (3.3)où C ∈ RNb×Nb est la matrie représentant l'ACP et ln(x) est le logarithme d'unveteur dé�ni omposante à omposante : ln(x) = [ln(x1), · · · , ln(xN )]T . Dans etteétude, les �ltres omposant le ban de �ltres B sont des �ltres passe-bande idéauxsans reouvrement. L'étape de moyennage fréquentiel permet de limiter la dimensiondu veteur des paramètres audio tout en onservant l'allure spetrale des sons, i.e.les aratéristiques spetrales telles que les formants (Figure 3.3). Parallèlement,ette opération permet de s'a�ranhir des variations spetrales d'un son donné duesaux variations de la fréquene fondamentale. En général, lors de l'ACP, on fait unerédution de dimension supplémentaire en ne gardant que ertaines omposantes,elles qui représentent le plus de variane.Sodoyer et al. [120℄ proposent, pour modéliser la relation entre les paramètres au-dio et vidéo, d'utiliser un modèle multi-gaussien (MMG). Dans e as, la probabilitéonjointe audiovisuelle pAV (·) est dé�nie par

pAV (a(t),v(t)) =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG(zAV (t)|µAV

i ,ΣAV
i ) (3.4)où zAV (t) = [aT (t),vT (t)]T est le veteur des paramètres audiovisuels, {ωAV

i }i estl'ensemble des poids des NAV noyaux audiovisuels. pG(·|µ,Σ) est la densité de pro-
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Fréquene [Hz℄(b)Fig. 3.3 � In�uene du ban de �ltres. Figure 3.3(a) : densité spetrale de puissaned'un [a℄ (le trait pointillé orrespond à la moyenne mobile sur 250Hz). Figure 3.3(b) :densité spetrale de puissane après le ban de �ltres passe-bande idéaux sans re-ouvrement de largeur 250Hz (le trait pointillé orrespond à la moyenne glissantesur 250Hz).babilité normale sahant le veteur des valeurs moyennes µ et la matrie de ova-riane Σ. Cette densité est dé�nie d'une façon générale par

pG(z|µ,Σ) =
1√

(2π)d det(Σ)
exp

(
−1

2
(z − µ)TΣ−1(z − µ)

)où d est la dimension du veteur z et det(·) est le déterminant. Ainsi, pour haquenoyau i du modèle (3.4), le veteur audiovisuel des valeurs moyennes µAV
i est om-posé de la onaténation du veteur des valeurs moyennes audio µA

i et de elui desvaleurs moyennes vidéo µV
i :

µAV
i =

[
µA

i

µV
i

]
.La matrie de ovariane audiovisuelle ΣAV

i se déompose quant à elle sous la forme
ΣAV

i =




ΣA
i

... (ΣAV
i

)T

. . . . . . . . . . . . . . . .

ΣAV
i

... ΣV
i


où ΣA

i et ΣV
i sont respetivement les matries de ovariane des paramètres audio etvidéo du ième noyau, ΣAV

i est la matrie représentant les interorrélations entre lesparamètres audio et vidéo. L'ensemble {ωAV
i , µAV

i ,ΣAV
i }i des paramètres du modèleaudiovisuel (3.4) doit être estimé, e qui peut être e�etué par l'algorithme EM(f. annexe B). Si, omme on esompte dans e modèle, haque noyau gaussienreprésente un son de parole, alors le veteur des valeurs moyennes audiovisuelles

µAV
i permet d'assoier entre elles formes moyennes labiales et spetrales (i.e. énergiespetrale assoiée à une bande de fréquenes) d'un seul son de parole. La matriede ovariane ΣAV

i modélise alors la variabilité des paramètres audiovisuels d'un sonde parole et la orrélation entre es paramètres.



3.3 . . . vers un modèle audiovisuel spéi�que 553.3 . . . vers un modèle audiovisuel spéi�queLe modèle (3.4) à noyaux gaussiens liant les paramètres vidéo (3.1) aux para-mètres spetraux réduits (3.3) s'est montré e�ae dans le adre de la séparation desoures de mélanges instantanés [120, 118℄. Cependant, il ne peut pas être utilisé telquel (i.e. sur des énergies spetrales audio assoiées à des bandes de fréquenes) dansle adre de la séparation de soures fréquentielle de mélanges onvolutifs que nousallons mettre en ÷uvre (f. partie III) et ei pour deux raisons. En e�et, d'aprèsle paragraphe 2.3.3, la séparation de soures fréquentielle de mélange onvolutifonsiste à estimer les �ltres de séparation Hij(f), e qui néessite une onnaissanea priori pour toutes les fréquenes de alul f de la TFCT. Cela induit d'une partde ne faire ni moyennage fréquentiel (i.e. B = INf
), ni ACP (i.e. C = INf

). Lesoe�ients audio a(t) sont alors dé�nis par a(t) = ln (|S(t)|2) ou à un fateur 1/2près par
a(t) = ln |S(t)|. (3.5)Et d'autre part, pour haque son, la distribution pA

i (·) de es nouveaux paramètresaoustiques a(t) est obtenue par marginalisation de haun des noyaux audiovisuelsgaussiens de (3.4) vis-à-vis des paramètres vidéo, ∀i :
pA

i (a(t)) =

∫
pG

(
zAV (t)

∣∣µAV
i ,ΣAV

i

)
dv

= pG

(
a(t)

∣∣µA
i ,Σ

A
i

)
.Ce noyau purement aoustique est lui-même gaussien, de veteur des valeurs moyen-nes µA

i et de matrie de ovariane ΣA
i . Or pour des setions de parole quasi-stationnaires (i.e. orrespondant alors à un seul son), les oe�ients omplexes

S(t) de la TFD peuvent être onsidérés omme ayant une distribution omplexegaussienne irulaire [103℄. Ainsi, la distribution des paramètres audio (3.5), dé�nisomme le logarithme du module de es oe�ients, ln |S(t)|, ne peut plus être gaus-sienne. Choisir des noyaux gaussiens pour modéliser la relation statistique entre lesparamètres audio (3.5) et vidéo (3.1) ne sera don pas adaptée aux paramètres àmodéliser. Par onséquent, une telle modélisation sera peu e�ae puisque plusieursnoyaux gaussiens seront alors néessaires pour modéliser haque son.Par onséquent, dans la suite de e hapitre, nous allons ommener par dériverune distribution purement audio adaptée à notre problème. Cette distribution doitêtre apable de modéliser �dèlement et e�aement le logarithme du module d'unevariable aléatoire gaussienne irulaire omplexe, e qui doit don s'appliquer auomportement des paramètres audio pour un son donné. Ensuite, nous proposeronsune modélisation purement audio de la parole ontinue (i.e. omprenant plusieurssons de parole di�érents) utilisant plusieurs noyaux de la distribution en question.En�n, nous proposerons un modèle audiovisuel e�ae fondé sur ette distributionque nous proposons pour les paramètres audio (3.1).3.3.1 Modélisation statistique d'un seul son de parolePour des setions de parole quasi-stationnaires, les oe�ients omplexes S(t) =
[S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T de la TFD peuvent être onsidérés omme ayant une dis-



56 Chapitre 3. Modèle audiovisuel de la paroletribution omplexe gaussienne irulaire [89, 103℄ (ertains auteurs [89℄ préfèrentemployer le terme propre, proper en anglais, à la plae de irulaire). Puisque lessons élémentaires sont onsidérés être à valeur moyenne nulle, les oe�ients deleur TFD sont aussi à valeur moyenne nulle. De plus, il est lassique que, pour dessignaux stationnaires, les oe�ients de la TFD soient déorrélés (et don indépen-dants puisque gaussiens) e qui onduit à une matrie de ovariane Σ diagonale([92℄ hapitre 4). Nous pouvons ainsi nous restreindre au as d'une variable aléa-toire salaire (i.e. monodimensionnel) omplexe gaussienne à valeur moyenne nullesans avoir besoin d'étudier le as vetoriel (i.e.multidimensionnel) omme développédans la littérature [89, 103, 114℄.Soit X une variable aléatoire omplexe gaussienne irulaire à valeur moyennenulle et de variane σ2 : X ∼ NC(0, σ2). La densité de probabilité de X est alorsdonnée par [89, 103℄
pX(x) =

[
πσ2

]−1
exp

[
−|x|2
σ2

]
. (3.6)Cette équation suppose que les parties réelle et imaginaire de X sont déorrélées etde même variane égale à σ2/2 :





ℜ{X} ∼ NR

(
0, σ2

2

)

ℑ{X} ∼ NR

(
0, σ2

2

)où ℜ{·} et ℑ{·} sont respetivement les opérateurs partie réelle et partie imaginaire.Une première solution non adaptée : un noyau gaussien omplexeUne première solution pour modéliser un son de parole est d'utiliser ommeparamètres audio a(t) diretement les oe�ients omplexes S(t) de la TFCT etainsi de onserver un modèle à base de noyaux gaussiens, omplexes dans e as
p(a(t)) = pG(a(t)|0,ΣA), où la loi de probabilité des paramètres audio est égale auproduit des lois marginales à haque fréquene f :

pG(a(t)|0,ΣA) =

Nf∏

j=1

pG(a(t, fj)|0,ΣA(fj)).Cependant, ette solution sou�re d'un inonvénient majeur : les oe�ients S(t, f)de la TFCT sont mal onditionnés numériquement et plus partiulièrement quand lenombre Nf de fréquenes de alul de la TFCT est grand. En e�et, le maximum de
pG(a(t, f)|0,ΣA(f)) varie en fontion de l'inverse de la raine arrée de la variane
ΣA(f) don pG(a(t)|0,ΣA) varie omme (

∏Nf

j=1 ΣA(fj))
−1. Or si es varianes sontgrandes (i.e. très supérieures à 1/π) et pour un grand nombre de dimensions (i.e. ungrand nombre Nf de fréquenes de alul de la TFCT), e produit tend à diminuervers 0 ausant des problèmes numériques à ause de la préision �nie des alulsnumériques3. Une telle modélisation est don di�ilement exploitable dans la pra-tique. C'est pourquoi nous hoisissons bien dé�nitivement pour paramètres audio

a(t) le logarithme du module des oe�ients de la TFCT et nous allons proposerune modélisation adaptée à es oe�ients.3Pour plus de détails, se référer au paragraphe A.3 de l'annexe A.
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Fig. 3.4 � Densité de probabilité d'une loi LogRayleigh irulaire de paramètre deloalisation β2 = 1 (ligne ontinue) et β2 = 10 (trait disontinu).Une solution adaptée : la distribution de LogRayleighDistribution de LogRayleigh. Les oe�ients S(t) suivant une loi normale en-trée omplexe irulaire, les paramètres audio a(t) = ln |S(t)| ne sont alors plus gaus-siens. Ainsi, dans e paragraphe, nous allons aluler la loi que suivent es nouveauxparamètres audio [112℄.Il est bien onnu [92℄ que le module Y = |X| =
√
ℜ{X}2 + ℑ{X}2 de X (dé�nipar l'équation (3.6)) est distribué suivant une loi de Rayleigh de paramètre σ2/2 :

Y ∼ Ray(σ2/2). La densité de probabilité d'une loi de Rayleigh de paramètre β2 estdonnée par
pY (y) =

{
y
β2 exp

(
− y2

2β2

) pour y ≥ 0,

0 pour y < 0.
(3.7)Il est possible de montrer (f. annexe A) que Z = lnY , dé�ni omme le lo-garithme népérien de Y , suit une distribution de LogRayleigh (LR) de paramètrede loalisation σ2/2 : Z ∼ LogRay(σ2/2) dont l'expression est donnée à la dé�ni-tion 3.1 [112℄.Dé�nition 3.1 (Distribution de LogRayleigh)Soit Z une variable aléatoire irulaire LogRayleigh (notée LR) de paramètre deloalisation β2, e que nous noterons : Z ∼ LogRay(β2). La fontion de densité deprobabilité de ette variable est donnée par

∀z ∈ R, pZ(z) = pc(z|β2) =
(ez)2

β2
exp

(
−(ez)2

2β2

) (3.8)où pc(·|·) fait référene à la densité de probabilité irulaire. Cette distribution estreprésentée à la �gure 3.4.La distribution irulaire de LogRayleigh (LR) a une propriété intéressante : tousses moments entrés d'ordre supérieur à un sont indépendants du paramètre de



58 Chapitre 3. Modèle audiovisuel de la paroleloalisation β2. En e�et, soient Z1 et Z2 deux variables LogRayleigh irulaires deparamètres de loalisation respetifs β2
1 et β2

2 , alors pZ1(·) et pZ2(·) véri�ent
pZ2(z + ζ) = pZ1(z), ave ζ = ln

β2

β1

.Cei signi�e que haque distribution se déduit des autres par une translation dépen-dant des seuls paramètres de loalisation respetifs (f. �gure 3.4).Conséquene de la non-irularité. Jusqu'à maintenant, nous avons étudié leas d'une variable aléatoire LogRayleigh irulaire. Cependant, dans ertains as,les oe�ients de la TFD peuvent ne plus être irulaires. Cei peut être dû àplusieurs auses et notamment au fait que le signal de parole est loalement quasi-stationnaire mais pas stritement stationnaire. Dans e paragraphe, nous étudionsles onséquenes de la non-irularité d'une variable aléatoire omplexe Gaussienneà valeur moyenne nulle sur le logarithme du module de elle-i.Les moments d'ordre deux d'une variable aléatoire entrée omplexe X sont laovariane vX , E[xx∗] (où ∗ signi�e le omplexe onjugué) et la pseudo-ovariane
cX , E[xx] (f. [89, 103℄ où es moments sont dé�nis dans le as plus généralmultidimensionnel). Ainsi, dans le as salaire, nous avons

vX = σ2
ℜ(X) + σ2

ℑ(X) (3.9)et
cX = σ2

ℜ(X) − σ2
ℑ(X) + 2 ρ σℜ(X) σℑ(X) (3.10)où  =

√
−1, σ2

ℜ(X) et σ2
ℑ(X) sont respetivement les varianes des parties réelle etimaginaire deX. ρ est le oe�ient de orrélation entre les parties réelle et imaginairede X, dé�ni par

ρ =
E[ℜ(X)ℑ(X)]

σℜ(X)σℑ(X)

.Dans le as irulaire, la pseudo-ovariane est nulle (cX = 0), e qui signi�e quel'on a à la fois σℜ(X) = σℑ(X) et ρ = 0. Ainsi, la non-irularité peut se traduiresoit par des autovarianes di�érentes entre les parties réelle et imaginaire de X, soitpar une orrélation entre elles-i. Notons δ2 = vX dans un soui de simpliité etintroduisons ǫ tel que
σℜ(X) = ǫ σℑ(X). (3.11)Dans e as, on peut montrer (f. annexe A) que la densité de probabilité d'unevariable aléatoire LR non-irulaire Z est égale à

pZ(z) = pc

(
z

∣∣∣∣
δ2

2

)
I(z, δ2, ρ, ǫ) (3.12)ave pc(z|β2) la densité de probabilité d'une variable aléatoire LogRayleigh irulairede paramètre de loalisation β2 donné par l'équation (3.8) et

I(z, δ2, ρ, ǫ) =
ǫ+ 1/ǫ

2
√

1 − ρ2
exp

(
−4ρ2 + (ǫ− 1/ǫ)2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

)

× I0

((
ǫ+

1

ǫ

) √
(ǫ− 1/ǫ)2 + 4ρ2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

) (3.13)
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Kullbak Leibler divergene (b)Fig. 3.5 � Conséquenes de la non-irularité. Fig. 3.5(a) : ρ = −0.4 et ǫ = 0.8,les traits disontinus représentent la distribution LR non-irulaire (3.12) et la ligneontinue la distribution LR irulaire optimale dont le paramètre de loalisation estdonné par (3.15). Fig.3.5(b) : divergene de Kullbak-Leibler entre la densité deprobabilité LR non-irulaire et LR irulaire optimale en fontion de ρ et ǫ.où I0(·) est la fontion de Bessel modi�ée de première espèe :
I0(x) =

1

2π

∫ π

−π

exp{x sin θ}dθ.Notons que, dans ette expression, la densité de probabilité d'une variable aléatoireLR non-irulaire est exprimée omme le produit d'une distribution LR irulairedont le paramètre de loalisation ne dépend que de la ovariane δ2 (et don que d'ǫ)et d'un terme orreteur I(·, ·, ·, ·) qui dépend de la ovariane δ2 et de la pseudo-ovariane cX (et don que d'ǫ et de ρ).Bien que plus ompliquée, ette distribution non irulaire est très prohe d'unedistribution irulaire lorsque ρ et |1− ǫ| sont petits devant 1 (f. �gure 3.5). Ainsi,dans e as, nous proposons de modéliser ette densité de probabilité LR non iru-laire par une densité LR irulaire pc(z|α) dont le paramètre de loalisation α estestimé de telle sorte que es deux densités de probabilité soient aussi prohes quepossible au sens d'un ertain ritère. Dans notre étude, le ritère retenu est la diver-gene de Kullbak-Leibler (d'autres ritères tels que l'erreur quadratique moyennepeuvent être utilisés mais ils onduisent à des aluls plus ompliqués du paramètrede loalisation optimal sans résultat analytique). On a alors
α̂ = arg min

α
g(α) (3.14)où g(α) = KL[pZ(·)‖pc(·|α)] est la divergene de Kullbak-Leibler :

g(α) = KL[pZ(·)‖pc(·|α)] =

∫ +∞

−∞

pZ(z) ln

(
pZ(z)

pc(z|α)

)
dz.



60 Chapitre 3. Modèle audiovisuel de la paroleDans la suite de notre étude, nous appellerons distribution LogRayleigh irulaireoptimale la distribution LogRayleigh dépendant du paramètre de loalisation opti-mal α̂.Il est aisé de montrer quê
α =

1

2

∫ +∞

−∞

(ez)2 pZ(z) dzqui est égal à (f. annexe A)
α̂ =

δ2

2
. (3.15)On peut remarquer que puisque δ2 est la somme des varianes des parties réelle etimaginaire deX, e paramètre de loalisation optimal α̂ ne dépend que du paramètre

ǫ (f. équations (3.9) et (3.11)). Ainsi, e paramètre de loalisation α̂ dé�nit unenouvelle variable aléatoire LR irulaire obtenue à partir d'une variable aléatoireLR non-irulaire en ne tenant pas ompte du terme orreteur. Cei implique queette nouvelle variable aléatoire irulaire LR peut être vue omme le logarithmedu module d'une variable aléatoire omplexe gaussienne irulaire obtenue à partird'une variable aléatoire omplexe gaussienne non-irulaire en annulant la pseudo-ovariane tout en gardant la même ovariane.Appliation de la loi LogRayleigh pour la modélisation statistique d'unseul son de paroleRappelons que le veteur audio (3.5) est dé�ni par a(t) = ln |S(t)| ∈ RNf , où leveteur S(t) = [S(t, f1), · · · , S(t, fNf
)]T ∈ CNf regroupe les oe�ients omplexes dela TFCT alulée sur 20ms. Les signaux de parole étant supposés quasi-stationnairessur ette durée, les oe�ients de la TCFT sont déorrélés à des fréquenes di�é-rentes et don indépendants ar gaussiens (omplexes), e qui nous pousse à adopterdes densités fatorisables pour a(t). Un seul son de parole est ainsi modélisé par leproduit des distributions optimales LogRayleigh marginales

p(a(t)) =

Nf∏

j=1

pLR

(
a(t, fj)

∣∣ΓA(fj)
)
, (3.16a)où ΓA(f) = ΣA(f)/2 et ΣA(f) est la variane de S(t, f). Dans un soui de simpliité,nous noterons pLR(·|Γ) le produit des densités LR marginales pLR(·|γi) : pLR(·|Γ) =∏N

i=1 pLR(·|γi), la matrie de loalisation Γ orrespondante est alors diagonale : Γ =
diag(γ1, · · · , γN). On peut ainsi réérire (3.16a) de façon synthétique par

p(a(t)) = pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
) (3.16b)où la matrie de loalisation ΓA optimale est donnée par

ΓA =




ΣA(f1)
2

0. . .
0

ΣA(fNf
)

2


 .



3.3 . . . vers un modèle audiovisuel spéi�que 61Cette matrie est aratéristique de l'allure spetrale du son ainsi modélisé. Lesoe�ients diagonaux {ΣA(f1), · · · ,ΣA(fNf
)} de la matrie de ovariane ΣA desoe�ients S(t) = [S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T de la TFCT peuvent être interprétésomme étant la densité spetrale de puissane du son onsidéré [16, 17℄. Ainsi, lamatrie de loalisation ΓA est également aratéristique de l'enveloppe spetrale duson modélisé par e noyau.3.3.2 Modélisation statistique de la parole ontinueDans e paragraphe, nous aratérisons la modélisation des oe�ients audio
a(t) = ln |S(t)| pour de la parole ontinue. Pour ela, nous hoisissons un modèlequi tient ompte de la struture de la parole ontinue : elle-i ontenant plusieurssons, nous adoptons un modèle multi-noyaux où haque noyau doit idéalement mo-déliser un son. Nous avons identi�é au paragraphe préédent que la distributionsuivie par les oe�ients spetraux a(t) = ln |S(t)| d'un son donné est une distri-bution de LogRayleigh optimale. Ainsi, nous proposons de modéliser les oe�ientsaoustiques de la parole ontinue par

p(a(t)) =

NA∑

i=1

ωA
i pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
i

) (3.17)où ωA
i et ΓA

i sont respetivement le poids et la matrie de loalisation du ième noyau.La matrie de loalisation ΓA
i est alors aratéristique de l'allure spetrale du sonmodélisé par le ième noyau, ωA
i représentant sa probabilité a priori d'apparition. Cemodèle sera testé au paragraphe 3.5.1.3.3.3 Modélisation audiovisuelle de la parole ontinuePour onstruire un modèle audiovisuel multi-noyaux adapté aux paramètres hoi-sis et tel que haque noyau audiovisuel modélise un son de parole donné, nous allonsadopter la même démarhe que elle qui nous a permis d'aboutir au modèle purementaudio de la parole ontinu (3.17).Rappelons tout d'abord que le veteur vidéo v(t) = [vw(t), vh(t)]

T ∈ R2 re-groupe les largeur et hauteur intéro-labiales et que le veteur audio est dé�ni par
a(t) = ln |S(t)| ∈ RNf , où S(t) = [S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T ∈ CNf regroupe les o-e�ients omplexes de la TFCT. Rappelons également que es deux veteurs sontextraits de façon synhrone. Comme préédemment, nous proposons, pour modéliseronjointement les paramètres vidéo v(t) et audio a(t), un modèle multi-noyaux oùhaun d'eux doit modéliser un son partiulier. Chaque noyau est hoisi sous formeséparable : la densité des paramètres vidéo est hoisie gaussienne et la densité desparamètres audio est une loi LogRayleigh optimale ave une matrie de loalisationdiagonale. On a alors
pAV (a(t),v(t)) =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
i

) (3.18)



62 Chapitre 3. Modèle audiovisuel de la paroleoù la matrie diagonale de loalisation ΓA
i donnée par

ΓA
i =

ΣA
i

2est aratéristique de l'allure spetrale du ième noyau. ΣA
i est la diagonale de lamatrie de ovariane des oe�ients S(t) de la TFCT.Ce nouveau modèle audiovisuel, dé�ni par l'équation (3.18) et paramétré parl'ensemble Θ = {ωAV

i , µV
i ,Σ

V
i ,Γ

A
i }i qui devra être estimé, est onstruit en tenantompte des spéi�ités de la parole qui est omposée de plusieurs sons. Chaund'eux est ainsi supposé être modélisé individuellement par un noyau audiovisuelreliant d'une part la forme moyenne des lèvres dé�nie par µV

i (ΣV
i aratérisant lavariabilité labiale) et d'autre part la densité spetrale moyenne du son prononédont le spetre est dé�ni par la matrie diagonale de loalisation ΓA
i . Les poids ωAV

ide e nouveau modèle peuvent se voir omme les probabilités a priori de haun desnoyaux et don omme la probabilité a priori d'apparition du son assoié. Notonsque bien que haque noyau soit hoisi ave une densité de probabilité audiovisuellefatorisable (i.e. égale au produit de la densité visuelle par la densité audio), il n'ya pas indépendane entre les données vidéo et audio puisque le modèle global (3.18)est la somme de plusieurs noyaux : le modèle (3.18) n'est don pas fatorisable.3.3.4 Apprentissage des paramètres du modèle audiovisuelDe façon à estimer, à partir d'une base de donnée d'apprentissage, l'ensemble
Θ = {ωAV

i , µV
i ,Σ

V
i ,Γ

A
i }i regroupant les paramètres du modèle audiovisuel, nousproposons d'utiliser l'algorithme EM [46℄ (en anglais �Expetation-Maximisation�)dans sa version pénalisée [91, 116℄. Cet algorithme (f. annexe B) permet d'estimer defaçon itérative le jeu de paramètres Θ par la méthode du maximum de vraisemblane.Soit T le nombre de veteurs audiovisuels, a(t) et v(t), dont nous disposons pourl'apprentissage. L'algorithme EM proède à haque itération en deux étapes :1. étape (E) : alul de la probabilité a posteriori de haun des noyaux onnais-sant les paramètres Θ(k) à l'itération préédente k : ∀i ∈ {1, · · · , NAV }

p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
=

(
ωAV

i

)(k)
pG

(
v(t)

∣∣∣
(
µV

i

)(k)
,
(
ΣV

i

)(k)
)
pLR

(
a(t)

∣∣∣
(
ΓA

i

)(k)
)

∑NAV

j=1

(
ωAV

j

)(k)
pG

(
v(t)

∣∣∣
(
µV

j

)(k)
,
(
ΣV

j

)(k)
)
pLR

(
a(t)

∣∣∣
(
ΓA

j

)(k)
)où (λ)(k) fait référene au paramètre λ à la kème itération,2. étape (M) : mise à jour des paramètres� poids audiovisuels ωAV

i

(
ωAV

i

)(k+1)

=
1

T

T∑

t=1

p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)� paramètres vidéo
(
µV

i

)(k+1)

=

∑T
t=1

[
v(t) p

(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)]
∑T

t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k))
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(
ΣV

i

)(k+1)

=

∑T
t=1

(
v(t) −

(
µV

i

)(k+1)
)(

v(t) −
(
µV

i

)(k+1)
)T

p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
+ 2αi Ji

∑T
t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k)) + 2βi

.où αi, βi et Ji sont les paramètres de pénalisation [91℄,� paramètres audio, pour toutes les fréquenes fl

(
ΓA

i (fl)
)(k+1)

=

∑T
t=1

[(
ea(t,fl)

)2
p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)]

2
∑T

t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k))
.La pénalisation de l'algorithme EM grâe aux paramètres αi, βi et Ji est néessairepour éviter la divergene de l'algorithme. En e�et, la position fermée des lèvres atendane à faire tendre vers 0 la variane du noyau orrespondant. Les valeurs prisespar la loi gaussienne ont alors tendane à tendre vers l'in�ni provoquant des pro-blèmes numériques de alul. Cette pénalisation garantit que les termes diagonauxde la variane ne tendent pas vers zéro.3.4 CorpusPour tester notre modèle audiovisuel spéi�que, nous avons utilisé deux orpusdisponibles à l'ICP : l'un onstitué de logatomes et l'autre de phrases.Le premier orpus, que nous appellerons �orpus de logatomes�, a été élaboré àl'ICP dans les années 90. Il s'agit d'un orpus audiovisuel monolouteur onstitué delogatomes français dénués de sens de la forme [V1−C−V2−C−V1] où V1 et V2 sontdes voyelles identiques ou di�érentes parmi l'ensemble [a℄, [i℄, [y℄, [u℄ et C est uneonsonne parmi l'ensemble des plosives suivantes [p℄, [t℄, [k℄, [b℄, [d℄, [g℄ et [#℄, où [#℄signi�e l'absene de plosive. Cet ensemble de 112 séquenes, représentant environ50 seondes de parole, a été prononé deux fois par le même louteur masulin : lapremière série est utilisée pour l'apprentissage du modèle audiovisuel tandis que laseonde servira aux di�érents tests que e soit sur le modèle lui-même ou pour laséparation ultérieurement. Ce orpus est intéressant ar il regroupe dans un nombreréduit de logatomes les problèmes renontrés par le traitement audiovisuel de laparole. Il ontient d'une part des formes de lèvres similaires, telles que [y℄ et [u℄,assoiées à des sons di�érents et d'autre part des sons ayant ertaines aratéristiquesspetrales prohes, tels que [y℄ et [i℄, mais ayant des formes de lèvres di�érentes. Lessignaux visuels étant éhantillonnés à 50Hz omme nous l'avons déjà mentionné,la longueur des trames audio est de 20ms. Ainsi, haune des deux répétitions duorpus de logatomes ontient environ 2500 trames audiovisuelles.Le deuxième orpus, que nous appellerons �orpus de phrases�, est omposé de107 phrases ontinues et phonétiquement équilibrées en français, prononées parun même louteur. Ce orpus représente environ 9300 trames, soit un peu plus de3 minutes de parole. Il a pour but de faire apparaître de façon représentative lesdi�érentes ourrenes des sons du français. Les phrases n'étant prononées qu'uneseule fois, nous avons divisé e orpus en deux : les 80 premières phrases servant àl'apprentissage du modèle audiovisuel (soit environ 7200 trames orrespondant à un



64 Chapitre 3. Modèle audiovisuel de la parolepeu moins de 2 minutes et 30 seondes), les 27 dernières (soit environ 2100 tramesorrespondant à un peu plus de 20 seondes) étant réservées aux tests. La grandedi�érene de e orpus par rapport au préédent est une plus grande omplexité,que e soit par le nombre de sons présents ou par le fait que le orpus de test di�èredu orpus d'apprentissage. En e�et, ave e orpus, les phrases présentes dans leorpus de test ne le sont pas dans le orpus d'apprentissage.3.5 ExpérimentationsDans e paragraphe, nous appliquons les résultats théoriques que nous venons dedévelopper sur les deux orpus présentés i-dessus. Nous présentons des résultats demodélisation du signal aoustique seul dans un premier temps, puis de modélisationdu signal audiovisuel.3.5.1 Modélisation audioDans e paragraphe, nous omparons la modélisation du logarithme du moduledes oe�ients de la TFD par des distributions LogRayleigh et par des distributionsgaussiennes. Nous onsidérerons tout d'abord un son isolé de parole, puis de laparole ontinue. Pour es expérimentations, puisque nous ne modélisons que la partieaudio de la parole, les oe�ients a(t) = ln |S(t)| sont alulés par TFCT sur 320éhantillons ave un reouvrement de 75% des trames (la ontrainte de synhronieave les paramètres vidéo étant levée).Modélisation audio d'un seul son de la parolePour illustrer tout d'abord la modélisation audio d'un seul son de parole, toutesles trames identi�ées omme une setion de la voyelle [a℄ ont été extraites du orpusde logatome. Ainsi, environ 4 seondes ont été utilisées (représentant un total d'en-viron 800 veteurs spetraux ontenant les logarithmes des modules des oe�ientsde la TFD). On utilise es 800 veteurs pour aluler le paramètre de loalisationoptimal (3.15) (�gure 3.6(a)) ainsi que ǫ et ρ pour haque fréquene de alul de laTFD (�gure 3.6(b)). Le paramètre de loalisation α̂(f) peut être interprété ommela densité spetrale de puissane du son [17℄. On onstate sur la �gure 3.6() que ladensité LogRayleigh irulaire estimée suit relativement bien la distribution empi-rique (estimée par un histogramme) des oe�ients audio de la voyelle. D'autre part,au moins deux noyaux gaussiens sont néessaires pour modéliser de façon adéquateles mêmes données du fait de l'asymétrie de la distribution de LogRayleigh irulaire(�gure 3.6()). Les paramètres des deux noyaux gaussiens ont été appris par l'algo-rithme EM sur les oe�ients a(t, f) où f est la 68ème fréquene de alul de la TFD :ela orrespond don à la densité de probabilité marginale à ette fréquene. De plus,modéliser de façon orrete la distribution LogRayleigh elle-même par un modèlemulti-gaussien néessite plus de noyaux gaussiens (typiquement quatre noyaux f. �-gure 3.6(d)).
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66 Chapitre 3. Modèle audiovisuel de la paroleModélisation de la parole ontinueDans e paragraphe, nous aratérisons la modélisation des oe�ients audio
a(t) = ln |S(t)| pour les orpus omplets des logatomes d'une part et des phrasesd'autre part. Nous modélisons don la parole ontinue par un modèle multi-noyauxoù haque noyau modélise un son partiulier. De plus, nous hoisissons de omparerdeux types de noyaux : les noyaux gaussiens et les noyaux LogRayleigh que nousavons proposés. Dans le as de noyaux gaussiens, la densité de probabilité pMMG(·)des paramètres a(t) s'érit

pMMG(a(t)) =

NA∑

i=1

ωA
i pG

(
a(t)|µA

i ,Σ
A
i

) (3.19)où ωA
i , µA

i et ΣA
i sont les poids, les veteurs des valeurs moyennes et les matries deovariane du ième noyau audio. Dans le as de noyaux LogRayleigh optimaux, ladensité de probabilité pMMLR(·) des paramètres a(t) s'érit

pMMLR(a(t)) =

NA∑

i=1

ωA
i pLR

(
a(t)|ΓA

i

) (3.20)où ωA
i et ΓA

i sont les poids et matrie de loalisation du ième noyau audio. Pour esdeux types de modélisation, les paramètres {ωA
i , µ

A
i ,Σ

A
i }i et {ωA

i ,Γ
A
i }i sont apprissur les orpus d'apprentissage par l'algorithme EM (f. annexe B).De façon à omparer l'adéquation des données au modèle, nous utilisons lesorpus de test et nous alulons à haque fréquene f , l'indie du test de Pearson [92℄

ζ(f) = T
M∑

m=1

(p̂m(f) − pm(f))2

pm(f)
(3.21)où T est le nombre de données à notre disposition, M le nombre de lasses del'histogramme utilisé pour aluler la distribution empirique, p̂m(f) et pm(f) sontrespetivement les probabilités empiriques et théoriques de la ième lasse à la fré-quene f . Ainsi, pm(f) =

∫
x∈Mm

pMod(x)dx où Mm est la mème lasse de l'histo-gramme et pMod(x) la densité de probabilité marginale du modèle (3.19) ou (3.20)à la fréquene f . On ompte ensuite le nombre de fréquenes pour lesquelles (3.21)est plus petit qu'un ertain seuil, par exemple le seuil de on�ane à 5% dé�ni par
χ2

0.95(M − 1) si l'on utilise le test du χ2 [92℄. Pour montrer l'avantage du modèlemulti-LogRayleigh (MMLR) par rapport au modèle multi-gaussien (MMG), nousomparons les résultats du test pour les deux modélisations.Dans le as du orpus de logatomes (�gure 3.7), on onstate (�gures 3.7(a)et 3.7()) que, lorsque le nombre de noyaux augmente, l'adéquation des donnéesau modèle augmente plus vite dans le as MMLR que dans le as MMG. En e�et,(3.21) déroît plus vite vers zéro pour le as MMLR que MMG, quand le nombre denoyaux augmente. La �gure 3.7(e) montre que, pour un même nombre de noyaux
NA, le modèle MMLR permet d'obtenir une meilleure adéquation des données aumodèle que le modèle MMG, exepté lorsque NA est inférieur à 16. En e�et, puisquele orpus de logatomes ontient environ 10 phonèmes, un minimum de 10 noyaux
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(a) α = 10, β = 10 (b) α = 30, β = 30Fig. 3.8 � Loi de Wishart inverse p(Σ) d'une matrie diagonale Σ. Les traitsontinus orrespondent aux projetions de la loi de Wishart inverse dans les plans
(Σ1,1, 0) et (0,Σ2,2). La densité de probabilité est donnée par p(Σ) = p(Σ|α, β, J) ∝
det (Σ−1)

β
exp [−αTr (Σ−1 J)], ave dans notre exemple J = diag(2, 3) (f. An-nexe A).est néessaire pour le modèle MMLR. En fait, plus de 10 noyaux sont néessairespuisque le orpus ontient également des transitions entre phonèmes qu'il faut mo-déliser. D'autre part, pour une même �abilité de modélisation, le modèle MMLRnéessite un nombre signi�ativement moindre de noyaux que le modèle MMG. Parexemple, toujours pour les logatomes, les résultats obtenus ave 64 noyaux gaussienssont les mêmes que eux obtenus ave 16 noyaux LogRayleigh. Comme nous l'avonsdéjà mentionné, ei est dû au fait que plusieurs noyaux gaussiens sont néessairespour modéliser orretement le même ensemble de données que modélise un uniquenoyau LogRayleigh.Dans le as du orpus de phrases (�gures 3.7(b) et 3.7(d)), on peut faire lemême onstat : le modèle MMLR est plus performant que le modèle MMG pourmodéliser la parole ontinue puisque (3.21) déroît plus vite vers zéro dans le asMMLR que dans le as MMG. De même, la �gure 3.7(f) montre que, pour un mêmenombre de noyaux, le modèle MMLR fournit une meilleure adéquation des donnéesau modèle. Cependant, obtenir les mêmes performanes ave le orpus des phrasesque elles obtenues ave le orpus des logatomes néessite plus de noyaux. Cei n'estpas étonnant puisque le orpus des phrases est plus omplexe que le orpus deslogatomes ar il ontient une plus grande diversité de sons, e qui néessite donplus de noyaux pour le modéliser orretement.3.5.2 Modélisation audiovisuelleDans e paragraphe nous allons présenter les résultats de la modélisation au-diovisuelle de la parole ontinue par le modèle (3.18) dont les paramètres ont étéappris sur les orpus d'apprentissage par l'algorithme EM pénalisé omme expliquéau paragraphe 3.3.4.



3.5 Expérimentations 69[a℄ [i℄ [u℄ [y℄F1 [Hz℄ 800 300 250 250F2 [Hz℄ 1300 2200 (500) 1900F3 [Hz℄ 2700 3300 2350 2200Tab. 3.1 � Valeurs des formants de quatre voyelles du français mesurées sur lesspetres issus de la modélisation. La valeur entre parenthèses a été estimée ar ellen'est pas diretement mesurable.Lors de l'apprentissage pour le orpus de logatomes, nous avons hoisi pourvaleurs des paramètres de pénalisation αi = 400, βi = 400 et Ji = diag(0.1, 0.1).Cei permet de fortement pénaliser les valeurs prises par les matries de ovarianevidéo si elles-i sont grandes devant elles de la matrie J omme illustré à la�gure 3.8. En e�et, d'une part, la loi de Wishart inverse (f. Annexe B) est une loiunimodale dont le mode est obtenu en αJ/β et la distribution de Wishart inversedevient de plus en plus piquée autour de son mode lorsque α et β augmente. Etd'autre part, à un son donné orrespond une forme de lèvres partiulière, e quinous pousse à vouloir hoisir des noyaux bien loalisé dans le plan (vw, vh). Ces deuxonsidérations justi�ent notre hoix des valeurs des paramètres de pénalisation.La �gure 3.9 illustre le résultat de l'apprentissage sur le orpus des logatomes dumodèle (3.18) ave 12 noyaux. On onstate en partiulier que les noyaux 4, 5, 7 et12 peuvent être assoiés respetivement aux voyelles [y℄, [u℄, [i℄ et [a℄. En e�et, onreonnaît d'une part failement l'enveloppe spetrale typique de es quatre voyelleset d'autre part la forme des lèvres assoiées. Dans l'espae vidéo (vw, vh), aux lèvresgrandes ouvertes (noyau 12) orrespond un [a℄, tandis que les noyaux 4 et 5 quiorrespondent à des formes des lèvres arrondies ave une faible aire sont assoiésaux [y℄ et [u℄. Des lèvres étirées (noyau 7) sont assoiées à un [i℄. Certains noyauxmodélisent des transitions entre phonèmes. Par exemple le noyau 8 modélise destransitions entre le [a℄ et les autres phonèmes. Nous avons remarqué que plus il y ade noyaux dans le modèle, plus il y a de noyaux qui modélisent les transitions. Lemodèle multi-noyaux s'adapte ainsi à la rihesse spetrale et labiale de la parole.Il est très intéressant de onstater que notre modélisation des oe�ients au-dio a(t) = ln |S(t)|, qui utilise des densités LogRayleigh de matrie de loalisationdiagonale ΓA
i (f), permet de s'a�ranhir naturellement de l'in�uene de la fréquenefondamentale. Ainsi pour les voyelles, où ela se remarque le plus, les matries deloalisation des noyaux 4, 5, 7 et 12 donnent uniquement l'allure de l'enveloppe spe-trale des sons orrespondants. Il est même possible de faire une mesure des premiersformants de es quatre voyelles omme reporté dans le tableau 3.1. Exepté pour le[u℄ où le deuxième formant est onfondu dans le premier lobe du spetre, les me-sures des trois premiers formants à partir des matries de loalisations des noyauxassoiés aux quatre voyelles donnent des valeurs ohérentes ave elles ourammentreportées dans la littérature pour un homme [132, 133℄. On retrouve également laomplémentarité de la parole audiovisuelle évoquée au hapitre 1. En e�et, les deuxvoyelles [u℄ et [y℄ sont prohes dans l'espae vidéo mais ont des spetres di�érents.De la même façon les voyelles [u℄ et [i℄, qui ont des spetres assez prohes, sont
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(b) Espae vidéoFig. 3.9 � Modèle audiovisuel des logatomes. Figure 3.9(a) : termes diagonaux desmatries de loalisation ΓA
i (f) des 12 noyaux (en dB). Le poids wAV

i du noyau or-respondant est indiqué sur haque graphe en %. Figure 3.9(b) : ellipses de on�aneà 90% des paramètres vidéo des 12 noyaux (sur deux �gures pour plus de lareté).



3.6 En résumé 71éloignées dans l'espae vidéo.Pour le orpus de phrases on observe le même omportement bien que la mo-délisation omplète du orpus soit plus ompliquée. Ainsi, l'enveloppe spetrale desnoyaux orrespondant aux voyelles est plus grossière et la modélisation requiert plusde noyaux.3.6 En résuméDans e hapitre, nous avons aratérisé par un modèle multi-noyaux la distribu-tion du logarithme des oe�ients de la TFCT de la parole ontinue en exploitantsa struture non stationnaire. Chaque noyau a été onstruit de telle sorte qu'il mo-délise au mieux un unique son de la parole nous onduisant à dériver la distributionLogRayleigh plus adaptée et don plus e�ae que la distribution générale gaus-sienne. Comme l'ont montré nos expérienes, pour aratériser la parole ontinue,une telle modélisation multi-LogRayleigh se montre plus appropriée qu'une modé-lisation multi-gaussienne ar pour un même nombre de noyaux, elle requiert moinsde paramètres puisque haque noyau ne néessite qu'un seul paramètre (de loa-lisation) ontre deux pour une gaussienne (moyenne et ovariane) et de plus ellefournit une meilleure adéquation entre le modèle et les données. Finalement, nousavons étendu notre modélisation purement aoustique de façon à modéliser la pa-role audiovisuelle en proposant un modèle multi-noyaux où haque noyau permetd'assoier e�aement à une forme de lèvres donnée l'enveloppe spetrale du sonorrespondant.





Chapitre 4La parole : un signal parimonieuxLa parole est un signal fortement non stationnaire : l'énergie du signal de parolesur une fenêtre d'analyse à ourt terme (i.e. de l'ordre de la dizaine de milliseondesou moins) varie au ours du temps. En e�et, la parole ontinue et spontanée estomposée de di�érents sons enhaînés (o-artiulés). A es sons de parole se ra-joutent d'autres sons produits par le louteur tels que rires, bruits de respiration,grognements, et. De plus, omme la parole spontanée omporte aussi des périodesde silene pendant lesquelles le louteur ne produit auun son, on peut dire que laparole est un signal parimonieux. Dans ertaines appliations du traitement de laparole les périodes de silene sont exploitées, par exemple pour permettre l'appren-tissage statistique du bruit environnant. Ainsi, en débruitage [82, 37℄, la détetiondes moments de silene permet d'améliorer les performanes des algorithmes. Dansnotre étude, la détetion des moments de silene s'avérera ruiale pour les teh-niques de séparation de soures proposées dans la partie III. La détetion de esmoments de silene sera soit intégrée dans des algorithmes de séparation de soures,soit à la base d'un nouveau prinipe d'extration de soure (f. hapitre 6). Depuisle déteteur d'ativité voale (DAV) introduit par Freeman et al. en 1989 [53℄ fondésur la reherhe de déviation de aratéristiques spetrales du bruit et les travauxde Le Bouquin-Jeannès et Fauon [82℄ dont le DAV est fondé sur la fontion deohérene, la détetion d'ativité voale a été abordée d'un point de vue statistiquepar maximum de vraisemblane ou maximum a posteriori [121, 128, 55℄.Dans e hapitre, nous rappelons brièvement le prinipe d'un déteteur statis-tique d'ativité voale avant de l'étendre dans un adre audiovisuel exploitant labimodalité de la parole à travers le modèle statistique que nous avons proposé auhapitre 3. Nous introduirons ensuite un déteteur de silene (le silene étant dé-�ni ii omme la non-ativité voale d'un louteur donné) exploitant uniquement lamodalité visuelle. En�n, nous présenterons les orpus utilisés avant de donner desrésultats expérimentaux de notre modélisation.4.1 Prinipe de la détetion audio d'ativité voaleLe but de la détetion d'ativité voale est d'attester de la présene ou non d'unsignal de parole s(t) à partir d'une observation bruitée x(t) = s(t) + b(t), où b(t)est le bruit (bruit environnant, signal de parole onurrent, et). Pour ela, nous73



74 Chapitre 4. La parole : un signal parimonieuxallons reourir au test d'hypothèse. Soient H0 l'hypothèse �le louteur d'intérêt neparle pas à l'instant t� (i.e. s(t) = 0) et H1 l'hypothèse �le louteur d'intérêt parleà l'instant t� (i.e. s(t) 6= 0). Dans es onditions, les hypothèses s'érivent
H0 : x(t) = b(t)

H1 : x(t) = s(t) + b(t)et la détetion d'ativité voale est donnée par
Pr[H1|x(t)]

H1

≷
H0

Pr[H0|x(t)] (4.1)où Pr[Hi|x(t)] est la probabilité a posteriori de l'hypothèse Hi sahant l'observation
x(t). Ce test peut se réérire grâe à la formule de Bayes

p[x(t)|H1] Pr[H1]
H1

≷
H0

p[x(t)|H0] Pr[H0] (4.2)en faisant intervenir les vraisemblanes p[x(t)|Hi] des hypothèses Hi et leur proba-bilité a priori Pr[Hi]. En pratique, le alul des vraisemblanes est e�etué dansle domaine fréquentiel, ave X(t) = [X(t, f1), · · · , X(t, fNf
)]T le veteur des oe�-ients de la transformée de Fourier à ourt terme (TFCT) à l'instant t de x(t). Letest (4.2) devient alors

p[X(t)|H1] Pr[H1]
H1

≷
H0

p[X(t)|H0] Pr[H0]. (4.3)Plusieurs modélisations des oe�ients de la TFCT du signal et du bruit ont étéprésentées dans la littérature : gaussiennes [121℄ ou laplaiennes [55℄ par exempleonduisant à diverses expressions de l'équation (4.3) du déteteur d'ativité voale.4.2 Déteteur audiovisuel d'ativité voaleDans e paragraphe, nous proposons d'utiliser le modèle à base de noyaux au-diovisuels que nous avons onstruit au hapitre 3 pour aratériser les oe�ientsde la TFCT du signal s(t) et le lien qui existe entre es oe�ients et les paramètresvisuels du louteur.4.2.1 Prinipe de la détetion audiovisuelle d'ativité voaleSupposons maintenant que nous ayons des observations audiovisuelles s(t) et
v(t) = [vw(t), vh(t)]

T du louteur. Dans es onditions, nous avons� d'une part pour l'hypothèse H0 �le louteur ne parle pas�
H0 :

{
X(t) = B(t)

v(t)
(4.4)ave



4.2 Déteteur audiovisuel d'ativité voale 751. B(t) = [B(t, f1), · · · , B(t, fNf
)]T est le veteur des oe�ients de la TFCTdu bruit b(t). Nous supposons ii le bruit stationnaire et gaussien entré,ainsi nous avons : B(t) ∼ NC(0,ΣB),2. le bruit B(t) et l'observation vidéo v(t) sont indépendants,� et d'autre part pour l'hypothèse H1 �le louteur parle�1

H1 :

{
X(t) = S(t) + B(t)

v(t)
(4.5)ave1. S(t) = [S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T est le veteur des oe�ients de la TFCTdu signal de parole s(t),2. la parole S(t) et le bruit B(t) sont indépendants,3. l'observation vidéo v(t) et le bruit B(t) sont indépendants,4. le signal aoustique de parole S(t) et l'observation vidéo v(t) sont liés parle modèle audiovisuel(f. hapitre 4)
pAV (a(t),v(t)) =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
i

)où a(t) = ln |S(t)|.Le déteteur d'ativité voale fontionne don sur le prinipe de la omparaison desdeux hypothèses H0 et H1 :
Pr[H1 |v(t), ln |X(t)| ]

H1

≷
H0

Pr[H0 |v(t), ln |X(t)| ] (4.6)où nous utilisons le logarithme du module du veteur des oe�ients de la TFCT dusignal aoustique x(t) pour les raisons de onditionnement numérique que nous avonsabordées au paragraphe 3.3.1. Ainsi, le déteteur audiovisuel d'ativité voale faitintervenir les probabilités a posteriori des deux hypothèses H0 et H1 onnaissant lesobservations aoustiques et visuelles. Nous allons maintenant développer l'expressionde es probabilités.Expression de Pr[H0 |v(t), ln |X(t)| ]D'après la règle de Bayes, la probabilité a posteriori de l'hypothèse H0 s'érit
Pr[H0 |v(t), ln |X(t)| ] ∝ p[ln |X(t)|,v(t)|H0] Pr[H0].Or les oe�ients audio ln |X(t)| = ln |B(t)| et visuels v(t) sont indépendants sousl'hypothèse H0 puisque le bruit et l'observation vidéo sont indépendants. Ainsi, nouspouvons fatoriser la vraisemblane

Pr[H0 |v(t), ln |X(t)| ] ∝ p[v(t)|H0] p
[
ln |X(t)|

∣∣∣H0

]
Pr[H0]1Nous verrons au paragraphe 4.2.2 omment modi�er ette expression pour tenir ompte dufateur d'amplitude entrant dans la modélisation audiovisuelle.
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Pr[H0 |v(t), ln |X(t)| ] ∝ p[v(t)|H0] pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣
ΣB

2

)
Pr[H0] (4.7)où p[v(t)|H0] est le modèle statistique des lèvres dans le silene que nous hoisissonssous forme d'un modèle multi-gaussien :

p[v(t)|H0] =

NH0∑

i=1

ωH0
i pG

(
v(t)|µH0

i ,ΣH0
i

)
. (4.8)

ωH0
i , µH0

i et ΣH0
i sont les paramètres du modèle des lèvres dans le silene.Expression de Pr[H1 |v(t), ln |X(t)| ]D'après la règle de Bayes, la probabilité a posteriori de l'hypothèse H1 s'érit

Pr[H1 |v(t), ln |X(t)| ] ∝ p[ln |X(t)|,v(t)|H1] Pr[H1].Or les oe�ients audio ln |X(t)| sont maintenant issus du mélange entre le bruit
B(t) et le signal de parole S(t) : ln |X(t)| = ln |S(t)+B(t)|. De plus les oe�ients deparole a(t) = ln |S(t)| et visuels v(t) sont liés par le modèle audiovisuel du hapitre 3.Ainsi sous l'hypothèse H1, X(t) est la somme de deux variables aléatoires indépen-dantes S(t) et B(t). Or le bruit suit une loi normale entrée de matrie de ovariane
ΣB et pour haque noyau i S(t) suit une loi normale entrée de matrie de ovariane
2ΓA

i . Don, pour haque noyau i, X(t) est une variable aléatoire gaussienne entréede matrie de ovariane 2ΓA
i + ΣB et �nalement, le logarithme du module de X(t)suit une loi de LogRayleigh de matrie de loalisation ΓA

i + ΣB/2. Nous pouvons endéduire alors que la relation entre les observations aoustique ln |X(t)| et visuelle
v(t) est donnée par
p[ln |X(t)|,v(t)|H1] =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣Γ
A
i +

ΣB

2

)
. (4.9)4.2.2 Fateur d'amplitudeModèle normaliséNous soulevons maintenant une di�ulté de la modélisation audiovisuelle. Ene�et, le modèle audiovisuel que nous avons appris porte sur des oe�ients spetrauxnormalisés : les paramètres audio exploités pour l'apprentissage du modèle (3.18)sont normalisés ar de puissane unitaire. Or ii les oe�ients X(t) du signal observésont le résultat de la ontribution du signal sans bruit S(t) et de elle du bruit B(t).Il n'est don pas possible de les normaliser de telle sorte que la puissane de laontribution du signal S(t) à X(t) soit unitaire. Nous devons don reparamétrisernotre problème. Ainsi, nous introduisons maintenant le fateur d'amplitude √α(t)tel que√α(t)S′(t) = S(t) où S′(t) est le signal normalisé (i.e. de puissane unitaire)



4.2 Déteteur audiovisuel d'ativité voale 77sur lequel porte le modèle (3.18). Nous pouvons ainsi réérire l'équation (4.5) de lafaçon suivante ((4.4) est inhangée)
H1 :

{
X(t) =

√
α(t)S′(t) + B(t)

v(t)
(4.10)où α(t) est le fateur d'amplitude non négatif qu'il faudra estimer ar le modèleaudiovisuel que nous avons appris porte sur a(t) = ln |S′(t)| et v(t) :

pAV (a(t),v(t)) =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
i

)
.Dans es onditions la probabilité a posteriori de l'hypothèse H1 devient

Pr[H1|v(t), ln |X(t)|] ∝
NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣α(t) ΓA
i +

ΣB

2

)
Pr[H1] (4.11)qui fait don intervenir le fateur d'amplitude inonnu α(t) qu'il est alors néessaired'estimer.Estimation du fateur d'amplitudePour estimer le fateur d'amplitude α(t), nous proposons d'utiliser le prinipedu maximum de vraisemblane :

α̂(t) = arg max
α(t)

p[X(t)|α(t)] (4.12)où
p[X(t)|α(t)] =

NAV∑

i=1

ωAV
i pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣α(t) ΓA
i +

ΣB

2

)
.Reourir à ette expression pour l'estimation, revient à onsidérer que tous lesnoyaux ont généré le son et à herher le fateur d'amplitude qui maximise la vrai-semblane. Or ette expression n'est ni faile à optimiser, ni en adéquation avenotre modèle qui suppose qu'un son est généré par un seul noyau. Ainsi, nous pro-posons de remplaer l'estimation du fateur d'amplitude unique pour tous les noyauxpar l'estimation de fateurs d'amplitude potentiellement di�érents pour haun desnoyaux

α̂i(t) = arg max
αi(t)

pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣αi(t) ΓA
i +

ΣB

2

)
. (4.13)Ainsi, α̂i(t) doit annuler la dérivée du logarithme de pLR

(
ln |X(t)|

∣∣αi(t) ΓA
i + ΣB

2

)par rapport à αi(t) sous ontrainte de positivité de αi(t) :
0 =

∂pLR

(
ln |X(t)|

∣∣αi(t) ΓA
i + ΣB

2

)

∂αi(t)

=

Nf∑

j=1

ΓA
i (fj)[

ΣB(fj)

2
+ αi(t)Γ

A
i (fj)

]2
[ |X(t, fj)|2

2
− ΣB(f)

2
− αi(t) ΓA

i (fj)

] (4.14)



78 Chapitre 4. La parole : un signal parimonieuxave αi(t) ≥ 0. Pour résoudre ette équation sous ontrainte, nous proposons dereourir à un algorithme itératif inspiré de [16, 17℄. A l'itération k+1, nous supposonsque le dénominateur de (4.14) ne dépend pas de (αi(t)
)(k+1) mais de (αi(t)

)(k), ainsinous avons :
(α̂i(t))

(k+1) =

∑Nf

j=1

∣∣∣ |X(t,fj)|2

2
− ΣB(fj)

2

∣∣∣ ΓA
i (fj)[

ΣB(fj)

2
+(α̂i(t))

(k)ΓA
i (fj)

]2

∑Nf

j=1
(ΓA

i (fj))
2

[
ΣB(fj )

2
+(α̂i(t))

(k)ΓA
i (fj)

]2

(4.15a)où la valeur absolue assure la positivité de αi(t). Pour l'initialisation, nous proposonsde hoisir par exemple
(α̂i(t))

(0) =

∑Nf

j=1

∣∣∣ |X(t,fj)|

2
− Σ2

B(f)

2

∣∣∣ΓA
i (fj)

∑Nf

j=1 (ΓA
i (fj))

2
. (4.15b)In�uene du fateur d'amplitude sur la déisionLe test d'hypothèse (4.6) est donné par

Pr[H1|v(t), ln |X(t)|]
H1

≷
H0

Pr[H0|v(t), ln |X(t)|]où la probabilité a posteriori Pr[H1|v(t), ln |X(t)|] est maintenant dé�nie par
Pr[H1|v(t), ln |X(t)|] ∝

NAV∑

i=1

[
ωAV

i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣α̂i(t) ΓA
i +

ΣB

2

)]
Pr[H1] (4.16)et

Pr[H0|v(t), ln |X(t)|] ∝



NH0∑

i=1

ωH0
i pG

(
v(t)|µH0

i ,ΣH0
i

)


 pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣
ΣB

2

)
Pr[H0]. (4.17)Dans le as d'une trame de silene à l'instant t, si l'on estime parfaitement lesfateurs d'amplitude, i.e. ∀i, α̂i(t) = 0, alors l'expression de Pr[H1|v(t), ln |X(t)|] seréduit à

Pr[H1|v(t), ln |X(t)|] ∝
[

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
]
pLR

(
ln |X(t)|

∣∣∣∣
ΣB

2

)
Pr[H1].En posant p[v(t)|H1] =

∑NAV

i=1 ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

), l'équation du test d'hypothèsedevient
p[v(t)|H1] Pr[H1]

H1

≷
H0

p[v(t)|H0] Pr[H0].



4.2 Déteteur audiovisuel d'ativité voale 79Ainsi, dans e as toute la déision de détetion repose entièrement sur la partievidéo du test : il est alors important d'avoir un bon modèle des lèvres du silene.Cependant, l'estimation des fateurs d'amplitude αi(t) ne sera jamais parfaite et paronstrution on a
∀i, pLR

(
ln
∣∣X(t)

∣∣
∣∣∣∣α̂i(t)Γ

A
i +

ΣB

2

)
≥ pLR

(
ln
∣∣X(t)

∣∣
∣∣∣∣
ΣB

2

)e qui implique des erreurs de type non détetion de silene plus importantes.4.2.3 Mise à jour des paramètres du sileneL'équation de déision de notre déteteur audiovisuel d'ativité voale (4.6) faitintervenir la variane ΣB des oe�ients omplexes de la TFCT du bruit, ainsi queles paramètres {ωH0
i , µH0

i ,ΣH0
i }i du modèle des lèvres dans le silene (4.8). De façon àpouvoir s'adapter à d'éventuels hangements de es aratéristiques nous proposonsdans e paragraphe une amélioration possible du déteteur audiovisuel d'ativitévoal en proposant des équations de mises à jour de es paramètres.Variane du bruitIl est lassique pour mettre à jour les varianes ΣB(f) de reourir à des équationsave fateur d'oubli exponentiel [51, 50℄. A l'indie temporel k + 1 des trames (i.e.indies temporels des transformées de Fourier à ourt terme) on a ainsi

(ΣB(f))(k+1) =

{
γ (ΣB(f))(k) + (1 − γ) |X(k + 1, f)|2 sous H0

(ΣB(f))(k) sous H1où 0 < γ < 1 est un paramètre de lissage (ou fateur d'oubli) exponentiel. Cependantela néessite à haque itération k de tester si l'on a déteté du silene H0 ou de laparole H1. Pou simpli�er, il est possible d'adopter une seule équation pour les deuxdéisions :
(ΣB(f))(k+1) = γ (ΣB(f))(k) + (1 − γ)E

[
|B(k + 1, f)|2

∣∣∣v(k + 1), ln |X(k + 1)|
]ave

E
[
|B(k, f)|2

∣∣∣v(k), ln |X(k)|
]

= |X(k, f)|2 Pr
[
H0

∣∣∣v(k), ln |X(k)|
]

+ (ΣB(f))(k−1) Pr [H1|v(k), ln |X(k)|] .Cette expression peut s'interpréter ainsi : si l'on détete de la parole, on onserve lavaleur préédente de la variane du bruit, tandis que si l'on détete du silene, onexploite l'observation pour mettre à jour la variane du bruit. Ainsi, nous avons
(ΣB(f))(k+1) = γ̃k+1 (ΣB(f))(k) + (1 − γ̃k+1) |X(k + 1, f)|2 (4.18)où γ̃k+1 = γ+(1−γ) Pr[H1|v(k+1), ln |X(k+1)|]. Cette dernière expression de miseà jour fait intervenir un fateur d'oubli exponentiel γ̃k+1 dépendant de la probabilitéa posteriori d'avoir de la parole. Elle permet ainsi de regrouper en une seule équationles deux as survenant à haque hypothèse (silene ou parole).



80 Chapitre 4. La parole : un signal parimonieuxParamètres du modèle des lèvres dans le silenePour permettre l'adaptation des paramètres ΘH0 = {ωH0
i , µH0

i ,ΣH0
i }i du modèledes lèvres dans le silene (4.8), nous proposons l'algorithme suivant en deux étapesinspiré de l'algorithme EM pénalisé [91, 116℄.La première étape onsiste à aluler les probabilités a posteriori des noyauxpour les observations vidéo v(t), ∀ 1 < t < k + 1 :

∀i, p
[
i
∣∣∣v(t), (ΘH0)

(k)
]

=

(
ωH0

i

)(k)
p
[
v(t)

∣∣∣
(
µH0

i

)(k)
,
(
ΣH0

i

)(k)
]

∑NH0
j=1

(
ωH0

j

)(k)
p
[
v(t)

∣∣∣
(
µH0

j

)(k)
,
(
ΣH0

j

)(k)
] .La seonde étape onsiste à mettre à jour l'ensemble des paramètres ΘH0

(
ωH0

i

)(k+1)
=

1

k + 1

k+1∑

t=1

p
[
i
∣∣∣v(t), (ΘH0)

(k)
]

Pr[H0|k + 1]

+
(
ωH0

i

)(k)
(1 − Pr[H0|k + 1]) (4.19a)où l'on note de façon synthétique Pr[H0|k + 1] la probabilité a posteriori que latrame à l'instant k+1 soit du silene : Pr[H0|k+1] = Pr[H0|v(k+1), ln |X(k+1)|].Pour les veteurs des valeurs moyennes, on propose

(
µH0

i

)(k+1)
=

∑k+1
t=1 V(t)p

[
i
∣∣∣v(t), (ΘH0)

(k)
]

+ (k + 1)η
(
µH0

i

)(0)

∑k+1
t=1 p

[
i
∣∣∣v(t), (ΘH0)

(k)
]

+ (k + 1)η
Pr[H0|k + 1]

+
(
µH0

i

)(k)
(1 − Pr[H0|k + 1]) (4.19b)

η étant un paramètre de pénalisation et (µH0
i

)(0) le veteur initial des valeurs moyen-nes. Pour les matries de ovarianes, on propose
(
ΣH0

i

)(k+1)
=
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(k)
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+ 2β + (k + 1)η
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i
∣∣∣v(t), (ΘH0)
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 Pr[H0|k + 1]

+
(
ΣH0

i

)(k) (
1 − Pr[H0|k + 1]

) (4.19)où (ΣH0
i

)(0) est la variane initiale du ième noyau. De façon à éviter les problèmes detemps de alul, nous proposons de limiter les sommations des équations préédentesaux N dernières trames détetées omme étant du silene. Il est de plus intéressantde noter que, dans les équations (4.19b) et (4.19), les termes de pénalisation (k+1)ηs'apparentent à des oe�ients de raideur de fore de rappel élastique vers les noyauxoriginaux. Cei permet aux noyaux de revenir vers leur position initiale lorsque peude veteurs v(t) ont une grande probabilité a posteriori d'avoir été générés pareux-i.



4.2 Déteteur audiovisuel d'ativité voale 814.2.4 Intégration temporelleDe façon à augmenter les performanes de notre détetion d'ativité voale, nousproposons d'intégrer temporellement de deux manières les équations permettant ladéision du déteteur audiovisuel d'ativité voale.La première intégration que nous utilisons onsiste à intégrer les vraisemblanesgénéralisées LH0(t) et LH1(t) (produit des vraisemblanes par les probabilités apriori) des deux hypothèses [34℄ :
LH1(t) = (LH1(t− 1))κ (p[ln |X(t)|,v(t)|H1] Pr[H1])

1−κ (4.20a)
LH0(t) = (LH0(t− 1))κ (p[ln |X(t)|,v(t)|H0] Pr[H0])

1−κ (4.20b)où κ est un fateur d'oubli. Ainsi, l'équation de déision du déteteur audiovisuelled'ativité voale (4.6) devient
LH1(t)

H1

≷
H0

LH0(t). (4.21)Nous proposons de plus une variante à ette intégration : elle onsiste à déiderque la trame à l'instant t est du silene si le produit des probabilités a posteriorides N trames {t, · · · , t−N + 1} de l'hypothèse H0 est supérieur à 1/2, 'est-à-direà la probabilité de l'ensemble des autres possibilités :
Pr[H0| ln |X(t)|,v(t)] · · ·Pr[H0| ln |X(t−N + 1)|,v(t−N + 1)]

H0

≷
H1

1

2
. (4.22)Faisons un ordre de grandeur. En supposant que toutes es probabilités a priori sontégales à p, e test devient

p
H0

≷
H1

(
1

2

) 1
Ne qui s'interprète omme suit : pour que (4.22) soit véri�ée, haque probabilité apriori doit individuellement (en ordre de grandeur) être supérieure à (1/2)1/N , e quiest un ritère très ontraignant dès que N augmente omme montré à la �gure 4.1.Pour rendre e test plus souple, on propose de remplaer (4.22) par

Pr[H0| ln |X(t)|,v(t)] · · ·Pr[H0| ln |X(t−N + 1)|,v(t−N + 1)]
H0

≷
H1

qN (4.23)où q est un seuil hoisi arbitrairement, par exemple
q =

(
1

2(N + 1)

) 1
N

. (4.24)Pour obtenir ette valeur, nous faisons un ordre de grandeur en supposant d'une partque nous déidons que la trame t est du silene si parmi les N trames {t, · · · , t −
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N + 1} au plus une est détetée omme étant de la parole, 'est-à-dire que

Pr[H0| lnX(t),v(t)] · · ·Pr[H0| lnX(t−N + 1),v(t−N + 1)]

+
N−1∑

i=0

Pr[H1| lnX(t− i),v(t− i)]
∏

0≤j≤N−1
j 6=i

Pr[H0| lnX(t− j),v(t− j)]
H0

≷
H1

1

2et d'autre part que toutes es probabilités sont égales à q. Intégrer notre équationde déision sur les 10 dernières trames ave notre ritère souple (4.23) néessite enquelque sorte que haque probabilité a posteriori Pr[H0| ln |X(t − i)|,v(t − i)] soitindividuellement supérieure à 0.7341 ontre 0.933 pour le ritère (4.22).Finalement, nous réapitulons le prinipe de notre déteteur audiovisuel d'ati-vité voale dans l'algorithme 1.4.3 Déteteur visuel de sileneDans le paragraphe préédent, nous avons proposé un déteteur audiovisuel d'a-tivité voale qui néessite des onnaissanes statistiques sur le bruit (i.e. son allurespetrale donnée par ΣB). Pour permettre une adaptation au ours du temps deelles-i, une mise à jour de ΣB est mise en ÷uvre (4.18). Cependant, elle-i sou�red'un inonvénient majeur si le bruit est hautement non stationnaire puisque la ra-pidité d'adaptation de ΣB dépend du paramètre d'adaptation γ. Pour surmonterette di�ulté, nous proposons une alternative qui onsiste à exploiter uniquementla modalité visuelle de façon à introduire un déteteur visuel d'ativité voale. Paronséquent, e déteteur est robuste à tout type d'environnement aoustique que sesoit d'autres louteurs, du bruit de fond non-stationnaire, et. Plus partiulièrement,nous allons herher à distinguer les phases de silene pendant lesquelles le louteurne produit auun son des autres phases atives de la parole.



4.3 Déteteur visuel de silene 83Algorithme 1 Prinipe du déteteur audiovisuel d'ativité voale.Pour tous les indies temporels t des trames faireCaluler la TFCT X(t)/Calul de la probabilité a posteriori de H1/Pour tous les noyaux 1 ≤ i ≤ NAV faireEstimer les fateurs d'amplitude α̂i(t) par l'algorithme itératif (4.15a)Caluler les vraisemblanes pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
ln |X(t)|

∣∣α̂i(t) ΓA
i + ΣB

2

)Fin bouleCaluler Pr[H1|v(t), ln |X(t)|] par (4.16)/Calul de la probabilité a posteriori de H0/Caluler Pr[H0|v(t), ln |X(t)|] par (4.17)/Equation de déision/Intégrer l'équation de déision par (4.21) ou (4.23)/Mise à jour des paramètres du silene/Variane du bruit ΣB par (4.18)Paramètres vidéo du silene {ωH0
i , µH0

i ,ΣH0
i } par (4.19a), (4.19b) et (4.19)Fin boule4.3.1 Prinipe de la détetion visuelle d'ativité voaleL'idée entrale du déteteur visuel d'ativité voale est qu'en général, pendant laprodution de son, les lèvres bougent tandis qu'elles ne bougent pas (ou en tout asbeauoup moins) pendant les silenes. Il est néessaire de reourir à des hypothèsesdynamiques ar il n'est pas possible d'exploiter diretement la forme des lèvres defaçon statique [119℄ : il est impossible à partir d'une seule image de déterminer si unepersonne parle ou ne parle pas. Cei est on�rmé par la distribution des paramètresvisuels regroupant la hauteur et la largeur interne des lèvres (f. �gure 4.2). Ainsi,on peut voir qu'il n'y a pas de partition triviale entre les deux lasses (�silene� et�non-silene�) : en partiulier, les lèvres fermées ne orrespondent pas néessairementà des moments de silene ar elles sont présentes à la fois dans le silene et le non-silene. Il n'y a don pas de relation direte entre des lèvres fermées et le silene oubien entre une bouhe ouverte et la parole : des onsidérations statiques sont bieninsu�santes pour aratériser le silene ou le non-silene.Ainsi, soit H0 l'hypothèse �le louteur ne produit auun son� et H1 �le lou-teur produit un son�. Nous proposons don d'utiliser omme paramètre vidéo dyna-mique [119℄

π(t) =

∣∣∣∣
∂vw(t)

∂t

∣∣∣∣+
∣∣∣∣
∂vh(t)

∂t

∣∣∣∣ (4.25)où vw(t) et vh(t) sont respetivement les largeur et hauteur internes du ontourlabial. La lassi�ation entre le silene (H0) et le non-silene (H1) est fondée sur unseuillage : la trame à l'instant t est indexée omme du silene si π(t) est inférieur à
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π(t)

H1

≷
H0

λ. (4.26)Cependant, un seuillage diret de π(t) ne s'avère pas très performant : par exemple,les lèvres peuvent être immobiles pendant plusieurs trames, alors que le louteurest en train de parler (�gure 4.3) : 'est notamment le as des voyelles tenues (auxalentours de 1 seonde) ou les instants préédents l'ouverture rapide des lèvres pourle son [b℄ (aux alentours de 3 seondes). C'est pourquoi, π(t) est d'abord lissé parintégration temporelle sur T trames onséutives :
Π(t) =

T−1∑

l=0

αl π(t− l) (4.27)
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Π(t)

H1

≷
H0

Λ. (4.28)La �gure 4.4 montre que le hoix des paramètres d'intégration αl doit être onsi-déré ave attention. En e�et, un hoix d'un α trop petit (voir nul) onduit à unedétetion qui est sensible aux perturbations loales (petits mouvements des lèvrespendant les silenes ou formes des lèvres stables pendant la parole) : les deux lassessilene et non-silene sont alors largement superposées (f. �gure 4.4(a)) onduisantà un fort taux de fausses alarmes de détetion de silene (i.e. déider silene alorsque la trame orrespondante est en réalité non-silene). Au ontraire, hoisir un αtrop grand onduit à intégrer sur une trop longue durée : la fenêtre d'intégrationenglobe à la fois des trames de silene et de non-silene, onduisant ainsi à ne plusfaire de distintion entre les deux lasses (f. �gure 4.4()). Choisir un oe�ientd'intégration aeptable permet de simpli�er la lassi�ation omme le montre la�gure 4.4(b).Cependant, malgré un bon réglage de α, les deux lasses silene et non-silene nepeuvent être totalement séparées. Il est impossible de trouver un seuil Λ parfait quionduirait à déteter toutes les trames de silene sans produire de fausses alarmesde détetion de silene. Dans notre problème de séparation de soures, on verra que
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(b)Fig. 4.5 � Rétine arti�ielle. Figure 4.5(a) : shéma életrique équivalent de larétine d'après [67, 11℄. Figure 4.5(b) : réponse en fréquene spatio-temporelle de
G(zs, ft) (4.29) où αc = 2, βc = 0, τc = 1, αh = 10, βh = 0, τh = 1.une segmentation plus faile des lèvres. Ainsi, pour s'a�ranhir de et inonvénientet se rapproher d'un système plus aisé à mettre en ÷uvre dans des onditions plusnaturelles de prise de vue, nous allons maintenant introduire un nouveau déteteurde silene reposant également sur le prinipe d'un paramètrage vidéo dynamiquemais exploitant diretement des images brutes de la région des lèvres.Réhaussement des ontours labiauxNous proposons ainsi de faire une détetion du ontour labial fondée sur le fon-tionnement de la rétine humaine [67, 11, 18℄ en exploitant un modèle életriqueunidimensionnel de elle-i. Un tel traitement permet entre autres de réhausser lesontours, d'atténuer le bruit spatio-temporel et les variations de lumière.Les photoréepteurs de la rétine humaine [88, 11℄ transforment l'intensité lu-mineuse de l'image perçue en un potentiel életrique i(k, t) proportionnel à sonlogarithme (où k est l'indie du pixel onsidéré à l'instant t). On obtient ensuite despotentiels b(k, t) en sortie des ellules OPL (�outer plexiform layer�) de la rétine.Le shéma életrique équivalent modélisant le lien entre i(k, t) et b(k, t) est donnéà la �gure 4.5(a) [67, 11℄. Il s'agit d'un �ltre spatio-temporel non séparable dontla fontion de transfert dans l'espae de Fourier pour sa partie temporelle et dansl'espae de la transformée en Z pour sa partie spatiale est donnée par

G(zs, ft) =
B(zs, ft)

I(zs, ft)où B(zs, ft) = TZs{TFt{b(k, t)}} (resp. I(zs, ft) = TZs{TFt{i(k, t)}}) est la trans-formée en Z spatiale (notée TZs{·}) de la transformée de Fourier temporelle (notée
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(a) Avant traitement (b) Après traitementFig. 4.6 � Illustration du traitement e�etué par la rétine.
TFt{·}) de b(k, t) (resp. i(k, t)). On peut montrer [11℄ que
G(zs, ft) =

1

1 + βc + αc (−z−1
s + 2 − zs) + 2πftτc

× βh + αh (−z−1
s + 2 − zs) + 2πftτh

1 + βh + αh (−z−1
s + 2 − zs) + 2πftτh

(4.29)ave αc = rc/Rc, βc = rc/rfc, τc = rcCc, αh = rh/Rh, βh = rh/rfh, τh = rhCh.Dans ette expression, αh (resp. αc) représente la onstante d'espae des ellules
h(k, t) (resp. c(k, t)), βh et βc représentent leurs onstantes de fuite et τh et τcleurs onstantes de temps. La �gure 4.5(b) montre sa réponse en fréquene spatio-temporelle. On onstate que e �ltre présente un omportement passe-bande spa-tial pour les faibles fréquenes temporelles qui tend à devenir passe-bas quand lafréquene temporelle augmente. De façon duale, e �ltre a un omportement passe-bande temporel pour les faibles fréquenes spatiales qui tend à devenir passe-basquand la fréquene spatiale augmente. Une illustration du traitement e�etué parla rétine est présentée à la �gure 4.6. Cette struture de �ltre permet un implémen-tation rapide de la détetion de ontours [11, 18℄.Déteteur visuel d'ativité voale sur images naturellesUne fois le traitement rétinien de réhaussement des ontours labiaux e�etué,nous appliquons une transformée de Fourier bidimensionnelle à haque image ré-sultante r(t) ∈ RNu×Nv (où Nu et Nv sont respetivement le nombre de lignes etolonnes de l'image r(t)) :

Ruv(t) =
Nu−1∑

l=0

Nv−1∑

c=0

rlc(t)wlc e
−2π

(
l u
Nl

+c v
Nc

)

. (4.30)où wlc est la fenêtre de Hamming bidimensionnelle. Par la suite, on ne garde que learré du module |R(t)|2, où R(t) est la matrie rassemblant les termes Ruv(t), a�n
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Fig. 4.7 � Transformation log-polaire d'après [19℄, haun des ovales orrespond au�ltre de Gabor log-polaire entré sur la fréquene spatiale fi dans la diretion θj .de déteter les mouvements des lèvres au ours du temps. Pour ela, nous proposonsd'e�etuer une opération de dérivation temporelle :
∆R(t) =

∣∣|R(t)|2 − |R(t− 1)|2
∣∣ . (4.31)Le fait de reourir ii au module de la transformée de Fourier bidimensionnelle per-met de s'a�ranhir largement des mouvements parasites de translations du visagepar rapport à la améra qui n'ont une in�uene notable que dans la phase. Cetteopération de dérivation temporelle est suivie d'un �ltrage de type passe-bande spa-tial de façon à atténuer les e�ets du bruit et des variations de lumière. Pour ela,nous e�etuons une transformation log-polaire (f. �gure 4.7) de ∆R(t) et nous negardons, pour toutes les diretions θi, que ertaines fréquenes spatiales fk e quinous donne ∆RF (t). Cette transformation log-polaire est alulée à l'aide de �ltresde Gabor log-polaires Gik(f, θ) entrés à la fréquene fk dans la diretion θi [64℄ :

Gik(f, θ) =
1

σ
√

2π

(
fk

f

)2

exp


−

ln
(

f
fk

)2

2σ2


 cos

(
1 + cos(θ − θi)

2

)50où σ est un fateur d'éhelle.Finalement, le paramètre vidéo dynamique π(t) que nous allons utiliser pournotre déteteur visuel d'ativité voale sur images naturelles est dé�ni omme lamoyenne sur les lignes et les olonnes de ∆RF (t) :
π(t) =

1

Nu

1

Nv

Nu−1∑

u=0

Nv−1∑

v=0

∆RF
uv(t). (4.32)Le déteteur visuel de silene sur images naturelles lasse alors omme silene latrame à l'instant t si π(t) est inférieur à un seuil λ et omme non-silene sinon :

π(t)
H1

≷
H0

λ. (4.33)



90 Chapitre 4. La parole : un signal parimonieuxIl est également possible de reourir à une intégration temporelle de façon à améliorerles performanes du déteteur
Π(t) =

T−1∑

n=0

αl π(t− n)
H1

≷
H0

Λ (4.34)où omme préédemment les αl sont les oe�ients d'un �ltre passe-bas de réponseimpulsionnelle in�nie du premier ordre (αl = αl).Nous résumons le prinipe global du déteteur visuel d'ativité voale sur imagesnaturelles dans l'algorithme 2.Algorithme 2 Déteteur visuel d'ativité voale sur image naturelle.Pour tous les indies temporels t faire/Réhaussement des ontours par �ltrage rétinien/Calul de r(t) obtenue par le �ltrage (4.29)/Calul du paramètre vidéo dynamique/Calul de la transformée de Fourier bi-dimensionelle de r(t) (4.30)Dérivation temporelle de R(t) par (4.31)Filtrage spatial par transformation log-polaire pour obtenir ∆RF (t)Calul du paramètre dynamique instantané π(t) par (4.32)/Equation de déision/Intégrer l'équation de déision par (4.34)Fin boule4.4 CorpusLes deux orpus présentés au hapitre 3 présentent l'intérêt d'être bien ontr�-lés et de bien représenter la rihesse audiovisuelle de la parole. Cependant, ils neontiennent pas de périodes naturelles de silene pendant lesquelles les louteurs neparlent pas. Pour ette raison, nous onsidérons dans ette partie deux nouveauxorpus omportant di�érents louteurs en interation. Nous avons utilisé d'une partun orpus enregistré à l'ICP au début de notre étude ave David Sodoyer et Jean-Lu Shwartz (que nous appellerons �orpus Grenoble�) et d'autre part un orpusque nous avons enregistré ave Andrew Aubrey et Yulia Hiks à Cardi� dans lelaboratoire �Center of Digital Signal Proessing� dirigé par le professeur JonathonChambers de l'université de Cardi� aux Pays de Galles (que nous appellerons �orpusCardi��).4.4.1 Corpus �Grenoble�Ce orpus a été enregistré à l'ICP ave des moyens audiovisuels ommuns auLIS et à l'ICP. L'enregistrement a été supervisé par David Sodoyer et ChristopheSavariaux. La �gure 3.2 page 52 montre le montage utilisé pour et enregistrement :



4.4 Corpus 91Nom Langue maternellelo. 1 Cantonnaislo. 2 Cantonnaislo. 3 Mandarinlo. 4 Mandarinlo. 5 Indienlo. 6 Persanlo. 7 Grelo. 8 Arabelo. 9 Créolelo. 10 Russelo. 11 FrançaisTab. 4.1 � Liste des louteurs ave leur langue maternelle.les deux louteurs ont haun une miro améra �xée sur un asque et foaliséesur la région des lèvres. Celles-i sont maquillées en bleue de façon à permettreleur segmentation par le système développé à l'ICP [80℄ présenté préédemment. Ceorpus sera don utilisé pour tester les tehniques du paragraphe 4.2 portant sur lesparamètres hauteur et largeur du ontour labial. Les deux sujets étaient plaés dansdes pièes séparées de façon à pouvoir enregistrer haun d'eux dans des onditionsontr�lées permettant d'obtenir des signaux aoustiques propres (i.e. où seul unlouteur est présent à la fois).Les deux louteurs, dont le français est la langue maternelle, ont été plaésdans diverses situations de dialogue spontané : devinettes, dialogues sur des sujetsfournis, jeux interatifs, et. Ces diverses situations regroupent des silenes plus oumoins longs (hésitations, ré�exions, et) des aélérations dans la onversation, desoupures de parole, et. Ce orpus représente un total d'environ 43 minutes de parolespontanée soit environ 129 000 trames audiovisuelles omprenant environ 50% detrames de silene. L'indexation manuelle des trames, entre trames de silene et lesautres, a été réalisée par David Sodoyer.4.4.2 Corpus �Cardi��Un deuxième orpus omprenant également des silenes dans de la parole spon-tanée a été enregistré pour notre étude lors d'un éhange PAI Alliane ave le la-boratoire �Center of Digital Signal Proessing� de l'université de Cardi� aux Paysde Galles. Ce orpus est destiné à être utilisé pour la détetion d'ativité voale surimages naturelles du paragraphe 4.3. Il fait intervenir 11 sujets de langue maternelledi�érente (f. tableau 4.1). Lors de haque enregistrement, les louteurs étaient pla-és seuls dans une pièe omprenant des améras �xes enregistrant le visage de faeainsi qu'une vue de �té (f. �gure 4.8). Dans le adre du projet TELMA (Terminalde téléphonie à l'usage des malentendants), la vue de �té doit permettre de testerla possibilité de faire de la détetion d'ativité voale en simulant e que pourraitenregistrer une améra �xée à une oreillette �lmant la zone des lèvres du louteur
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(a) Vue de fae (b) Vue de �téFig. 4.8 � Exemple d'enregistrement pour trois louteurs ave la vue de fae et ellede �té.



4.5 Expérimentations 93de �té. Les deux améras sont des améras ��rewire� à 30 images par seonde,synhrones entre elles et de résolution 480 × 680 pixels. Les louteurs étaient assissur une haise devant une table sur laquelle se trouvait un éran d'ordinateur leurdonnant les instrutions à suivre ainsi que les tâhes à e�etuer. De façon à limiterles mouvements de la tête les sujets avaient pour instrution de l'appuyer ontre lemur derrière eux (ette onsigne n'ayant pas toujours été respetée tout au long desenregistrements, eux-i ne sont pas exploitables dans leur totalité).Pour haque sujet deux enregistrements ont été faits : le premier en langue an-glaise et le seond dans leur langue maternelle. Chaque enregistrement omportedeux types de tâhes dont les instrutions orrespondantes sont érites en anglaismême si le sujet doit répondre dans sa langue maternelle. La première tâhe onsisteà répondre en quelques phrases à des questions banales telles que �Quel est le dernierlivre que vous avez lu ?� ou à e�etuer des opérations de alul mental omme parexemple �(111
3

− 7
)
× 8�. Dans la seonde tâhe, le sujet voit insrit sur l'éran unnom de ouleur (par exemple vert) érit dans une ouleur pouvant être di�érente(par exemple bleue) : �VERT�. Le sujet doit alors dire �Le mot est vert, la ouleur estbleue�. Le but reherhé par es tests est simplement que le sujet ne pense plus aufait qu'il est enregistré de façon à e que les attitudes et la parole soient spontanéeset non pas ontr�lées.Les di�érenes entre e orpus et le orpus enregistré à Grenoble sont prinipa-lement d'une part le fait qu'ii les lèvres des sujets ne sont pas maquillées en bleu etd'autre part que la position relative de la zone des lèvres et les améras ne sont pas�xes. Cette dernière di�érene est d'ailleurs à l'origine de plusieurs problèmes : lessujets n'ayant pas néessairement gardé la tête �xe, les enregistrements omportentdes mouvements de tête nuisibles à la détetion de l'ativité voale.4.5 ExpérimentationsDans e paragraphe, nous présentons tout d'abord les résultats expérimentauxde la détetion d'ativité voale par le modèle audiovisuel, puis les résultats expéri-mentaux de la détetion de silene purement visuelle.4.5.1 Déteteur audiovisuel d'ativité voaleDans une première expériene, nous présentons les résultats onernant l'estima-tion du fateur d'amplitude (paragraphe 4.2.2). Nous onsidérons ii le orpus deslogatomes assoié au modèle audiovisuel à 12 noyaux dont les paramètres ont étéappris par l'algorithme EM (f. �gure 3.9). Pour tester l'estimation du fateur d'am-plitude α̂(t) par l'algorithme itératif (4.15a), nous séletionnons parmi le orpus deslogatomes, le logatome [a℄ qui dé�ni ainsi le signal s(t) =

√
α(t)s′(t). Pour réerl'observation bruitée x(t) (4.10), nous lui ajoutons un bruit oloré b(t) dont nousdéterminons la matrie de ovariane spetrale ΣB. Nous hoisissons ensuite deuxmatries de loalisations ΓA

i , aratéristiques de l'allure spetrale du son modélisé,orrespondant au son [a℄ (noyau numéroté 12 de notre modèle) et au son [y℄ (noyaunuméroté 4 de notre modèle). Finalement, pour es deux matries de loalisation,nous estimons le fateur d'amplitude α̂(t). Les résultats obtenus sont présentés à
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(f) Noyau /a/Fig. 4.9 � Estimation du fateur d'amplitude pour deux noyaux di�érents /a/et /y/ et pour deux trames du signal s(t) (olonne de gauhe et de droite). Fi-gures 4.9(a), 4.9(b) (resp. 4.9(), 4.9(d)) estimation de αi(t) pour le noyau /y/ (resp./a/). Figures 4.9(e) et 4.9(f) spetre du signal non bruité s(t) et son estimation àpartir du modèle α̂i(t)Γ
A
i .
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Fig. 4.10 � Densité spetrale de puissane du bruit.la �gure 4.9. La olonne de gauhe (�gures 4.9(a), 4.9(), 4.9(e)) orrespond à unepremière trame du signal s(t) et elle de droite (�gure 4.9(b), 4.9(d), 4.9(f)) à uneseonde trame du signal s(t). Les �gures 4.9() et 4.9(d) représentent, pour les deuxtrames, les résultats de l'estimation du fateur d'amplitude αi(t) assoié à la ma-trie de loalisation ΓA
i orrespondant au noyau modélisant le [a℄. Comme on peutle onstater, l'estimation de α̂i(t) permet de bien modéliser l'allure spetrale du sonbruité omme le montre le traé de α̂i(t)Γ

A
i +ΣB/2 (ourbe rouge). La vraisemblane

pLR

(
ln |X(t)|

∣∣α(t) ΓA
i + ΣB/2

) a pour ordre de grandeur 10−68, e qui orresponden moyenne à une vraisemblane marginale pLR

(
ln |X(t, f)|

∣∣α(t) ΓA
i (f) + ΣB(f)/2

),à haque fréquene f , de l'ordre de 0.38 : les oe�ients ln |X(t, f)| sont donprohes du mode de la loi LogRayleigh (f. �gure 3.4 page 57). En revanhe, dansle as de la matrie de loalisation ΓA
i assoiée au noyau modélisant le son [y℄,bien que α̂i(t) maximise la vraisemblane pLR

(
ln |X(t)|

∣∣α(t) ΓA
i + ΣB/2

), la ma-trie spetrale α̂i(t)Γ
A
i + ΣB/2 ne permet pas de modéliser orretement le signalbruité omme le montre les �gures 4.9(a) et 4.9(b). Dans e as, la vraisemblane

pLR

(
ln |X(t)|

∣∣α(t) ΓA
i + ΣB/2

) a une valeur dont l'ordre de grandeur est 10−230, equi orrespond en moyenne à une vraisemblane marginale à haque fréquene del'ordre de 0.035 : les oe�ients ln |X(t, f)| sont alors plus éloignés du mode dela loi LogRayleigh. Finalement, nous avons représenté aux �gures 4.9(e) et 4.9(f)les oe�ients de la TFCT du signal non bruité S(t, f) (ourbe bleue) ainsi que lamatrie spetrale α̂i(t)Γ
A
i , où ΓA

i est la matrie de loalisation du noyau modéli-sant le son [a℄. La matrie α̂i(t)Γ
A
i orrespond bien à une estimation de l'enveloppespetrale du son non bruité S(t, f), e qui on�rme la bonne estimation du fateurd'amplitude α̂i(t).Pour tester ensuite notre déteteur d'ativité voale audiovisuel (algorithme 1),le signal s(t), dont nous herhons à déteter la présene ou non, est issu du orpus�Grenoble�, le bruit est un bruit oloré dont la densité spetrale de puissane estreprésentée à la �gure 4.10. Nous avons utilisé 10% des trames indexées manuelle-ment parole pour l'apprentissage du modèle audiovisuel (3.18) dont l'ensemble desparamètres {ωAV

i , µV
i ,Σ

V
i ,Γ

A
i }1≤i≤NAV

ont été alulés en utilisant les résultats duparagraphe 3.3.4. Dans nos expérienes, nous avons hoisi un nombre de noyaux
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NAV égal à 65 réalisant ainsi un ompromis entre bonne modélisation et omplexitédu modèle. Les performanes de notre déteteur d'ativité voale sont représentéespar les ourbes COR (aratéristiques opérationnelles de réeption). Elles orres-pondent au taux de bonnes détetion des silenes en fontion du taux de faussesalarmes. Le taux de bonne détetion est dé�ni omme le rapport entre le nombrede trames détetées silene alors qu'elles orrespondent e�etivement à du silene
NH0|H0 et le nombre de trames indexées manuellement silene pris pour référene
NH0

BD =
NH0|H0

NH0

. (4.35)Le taux de fausses alarmes, dé�ni à partir du nombre de trames détetées non sileneorrespondant e�etivement à des trames de non silene NH1|H1
, est donné par

FA =
NH0|H1

NH1

= 1 − NH1|H1

NH1

, (4.36)où NH1 est le nombre de trames indexées non silene manuellement pris pour réfé-rene.Tout d'abord, intéressons-nous à l'in�uene de l'intégration disutée au para-graphe 4.2.4 sur les performanes pour di�érents rapport signal sur bruit (RSB).Les résultats sont présentés à la �gure 4.11 où nous avons testé les deux intégra-tions (4.20b) et (4.23) dérites respetivement par le paramètre κ et le nombrede trames d'intégration N . D'une manière générale, nous onstatons d'une partque l'intégration permet d'améliorer les performanes du déteteur d'ativité voaleomme le montrent les ourbes COR et e quelque soit le RSB et d'autre part, queplus le RSB est important meilleures sont les performanes. Conernant l'intégra-tion (4.20b), il est intéressant de noter qu'augmenter le paramètre κ permet, dansune ertaine mesure, d'améliorer les performanes : par exemple, à un RSB de 0dB,pour 80% de bonnes détetions, le taux de fausses alarmes passe de 18%, dans leas instantané, à 9% ave κ = 0.8. Cependant, hoisir κ trop grand peut détériorerles performanes : par exemple dans le as d'un RSB de 10dB, les performanessont moins bonnes ave κ = 0.95 que pour κ = 0.8. Conernant l'intégration (4.23),les �gures 4.11(b), 4.11(d) et 4.11(f) montrent l'importane du hoix de la duréed'intégration N . En e�et, hoisir une durée de l'ordre de 20 trames permet de onsi-dérablement améliorer les performanes quelque soit le RSB. En revanhe, hoisirune durée d'intégration trop longue (N = 50 par exemple) onduit à diminuer letaux de détetion des silenes. On onstate d'une manière générale que les perfor-manes du déteteur d'ativité voale sont meilleures dans le adre de l'intégrationproposée (4.23) que pour l'intégration (4.20b). Cei est d'autant plus signi�atif quele RSB est faible omme on peut le voir sur les �gures 4.11(a) et 4.11(b).Dans une seonde série d'expérienes (�gure 4.12), nous omparons trois déte-teurs d'ativité voale : le déteteur audiovisuel d'ativité voale fondé sur le modèleaudiovisuel multi-noyaux (AV), le déteteur d'ativité voale purement audio fondésur le modèle purement audio multi-noyaux obtenu par marginalisation du modèleaudiovisuel (A), le déteteur d'ativité voale fondé sur un modèle purement audioglobal [121℄ (A Global). Dans es trois as, nous exploitons l'intégration (4.23) aveune durée d'intégration de 400ms, soit N = 20, déduite de l'étude préédente. Sur la
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(f) RSB = 10dBFig. 4.11 � In�uene de l'intégration (4.20b) (�gures 4.11(a), 4.11() et 4.11(e))ou (4.23) (�gures 4.11(b), ou 4.11(d) et 4.11(f)) sur les ourbes COR pour di�érentsRSB. Figures 4.11(a), 4.11() et 4.11(e) : les légendes orrespondent à 100κ (0 étantles probabilités instantanées sans intégration). Figures 4.11(b), ou 4.11(d) et 4.11(f) :les légendes orrespondent aux nombres de trames d'intégration N .
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(d) RSB = 30 dBFig. 4.12 � Comparaison des déteteurs d'ativité voale audiovisuel (AV), audio(A), audio global (A Global) et audio global instantané (A Global Inst.) pour di�é-rents RSB.
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(b) In�uene de la durée minimale des silenesFig. 4.13 � Performanes du déteteur visuel de silene à partir des paramètres delargeur et hauteur internes. Figure 4.13(a) : in�uene du �ltrage passe-bas sur lesperformanes (4.27), la légende indique la valeur de τ . Figure 4.13(b) : in�uenede la durée minimale des silenes, la légende indique le nombre minimal de tramesonséutives de silene que l'on peut déteter.�gure 4.12, nous avons également reporté les performanes obtenues par le déteteurd'ativité voale [121℄ dans le as instantané (A Global Inst.). D'une façon générale,il est possible d'établir la relation d'ordre suivante pour la détetion des silenes :(A Global Inst.) < (A Global) < (A) < (AV).Ce lassement est d'autant plus pertinent que le RSB est faible. En e�et, alors quel'amélioration apportée par la modalité visuelle est quasi impereptible pour un RSBde 10dB ou 30dB, elle permet de passer d'un taux de fausses alarmes de presque60%, pour le déteteur (A Global), à environ 25%, pour le déteteur (AV), pour 80%de bonnes détetions quand le RSB est de -10dB. Ainsi, plus le RSB est faible plus laredondane de la modalité visuelle de la parole permet de suppléer le manque d'in-formation aoustique diretement exploitable pour la détetion d'ativité voale. Deplus, les performanes obtenues par le déteteur d'ativité voale (A) sont meilleuresque elles obtenues par le modèle global (A Global), e qui tend à prouver que lemodèle muti-noyaux permet de mieux modéliser la parole. Finalement, es �gurespermettent de montrer le gain ombiné de la modalité visuelle et de l'intégrationpar rapport à un modèle purement aoustisque instantané, surtout pour un faibleRSB.4.5.2 Déteteur visuel de sileneDans e paragraphe, nous présentons les résultats du déteteur visuel de silenetout d'abord pour les paramètres de largeur et hauteur internes du ontour labial,puis pour les images naturelles.Considérons dans un premier temps le orpus �Grenoble� et donnons les perfor-manes du déteteur de silene à partir des paramètres de largeur et hauteur internes
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(b) In�uene de la durée minimale des silenesFig. 4.14 � Performanes du déteteur visuel de silene sur images naturelles pourle orpus �Grenoble�. Figure 4.14(a) : in�uene de l'intégration (4.27). La légendeindique la valeur de τ . Figure 4.14(b) : in�uene de la durée minimale des silenesdétetables. La légende indique la durée des silenes en nombre de trames.des lèvres (�gure 4.13). Nous pouvons voir l'importane de l'intégration par le �l-trage passe-pas (4.27) dans l'amélioration des performanes du déteteur de silene(�gure 4.13(a)) : ette intégration diminue l'in�uene des faibles mouvements deslèvres pendant la parole (FA) et diminue également l'in�uene des petits mouve-ments des lèvres pendant les silenes (ND). Ainsi, ela permet de diminuer de façonsigni�ative le taux de fausses alarmes à un taux de bonnes détetions donné par rap-port à l'utilisation du paramètre instantané (4.25) : par exemple le point 28%-80%sans intégration devient 12%-80% ave une intégration orrete (τ = 5). De plus, la�gure 4.13(b) montre l'e�et de ne déteter que des silenes d'au moins une ertainedurée égale à N trames onséutives de silene. Les ourbes COR montrent quehoisir une durée minimale de silene trop large (N = 200 trames e qui orrespondà 4s) diminue de façon importante le taux de détetion des silenes. En revanhe,hoisir de façon raisonnable une durée minimale des silenes détetés (par exemple
N = 20 trames e qui orrespond à 400ms) permet de diminuer le nombre de faussesdétetions tout en onservant un fort taux de détetion. Le gain de performane dûà la durée minimale des silenes est similaire à elui que l'on peut obtenir en inté-grant par le �ltrage passe-bas. Utilisé simultanément, nous obtenons des sores dedétetion de silene qui sont exploitables pour la séparation de soures omme nousle verrons dans la partie suivante. Le ompromis 10%-70% peut garantir un taux defausses alarmes su�samment faible pour une exploitation orrete de la détetiondes silenes.Considérons maintenant le as du déteteur de silene sur images naturelles. Toutd'abord, nous avons utilisé le orpus �Grenoble� pour faire une omparaison entreles performanes obtenues par le déteteur visuel de silene (4.27) (�gure 4.13) etelles obtenues par le déteteur de silene sur images naturelles (�gure 4.14). Commepour le déteteur visuel de silene obtenu à partir des largeur et hauteur internesdes lèvres, l'intégration par un �ltre passe-bas du paramètre vidéo (4.32) ou la duréeminimale des silenes détetable permettent d'améliorer la robustesse de la détetion



4.5 Expérimentations 101

0 20 40 60 80 100
0

20

40

60

80

100

 

 

  0
  5
 10
 30

PSfrag replaements Fausses alarmes [%℄
Bonnesdétetions
[%℄

(a) In�uene de l'intégration : vue de fae 0 20 40 60 80 100
0

20

40

60

80

100

 

 

  0
  5
 10
 30

PSfrag replaements Fausses alarmes [%℄
Bonnesdétetions
[%℄

(b) In�uene de l'intégration vue de �té
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(d) In�uene de la durée minimale des silenes :vue de �téFig. 4.15 � Performanes du déteteur visuel de silene sur images naturelles pourle louteur 6 du orpus �Cardi��. Figures 4.15(a) et 4.15(b) in�uene de l'intégra-tion (4.27) pour les vues de fae et de �té respetivement. Les légendes indiquent lavaleur de τ . Figures 4.15() et 4.15(d) : in�uene de la durée minimale des silenesdétetables pour les vues de fae et de �té respetivement. Les légendes indiquentla durée des silenes en nombre de trames.



102 Chapitre 4. La parole : un signal parimonieux
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

−0.3
−0.2
−0.1

0
0.1

a)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0

1

2

3

b)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
−3

−2

−1

0

c)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

4
5
6

d)

PSfrag replaements Temps [s℄
Temps [s℄
Temps [s℄
Temps [s℄s(

t)
v
(t

)
Π

(t
)

Π
(t

)

Fig. 4.16 � Exemple de détetion des silenes. Figure a) : signal aoustique s(t)ave la référene des silenes (rouge), les trames détetées silene (magenta) par ledéteteur de silene du paragraphe 4.3.1 et elles détetées silene (yan) par eluidu paragraphe 4.3.2. Figure b) : évolution de la largeur (vert) et hauteur (bleu)internes des lèvres. Figure ) : logarithmes déimaux des paramètres vidéo instantanétronqué à -3 (4.25) (bleu) et intégré (4.27) ave τ = 5 (magenta). La valeur duseuil est indiquée en rouge. Figure d) : logarithmes déimaux des paramètres vidéoinstantané (4.32) (bleu) et intégré (4.34) ave τ = 5 (yan). La valeur du seuil estindiquée en rouge.des silenes. Il est intéressant de noter que l'on obtient des performanes similairesave la détetion visuelle de silene sur images naturelles que elles obtenues ave ledéteteur visuel de silene sur les largeur et hauteur internes des lèvres. De mêmedans des onditions moins ontr�lées obtenues à partir du orpus �Cardi��, l'inté-gration temporelle permet d'améliorer les performanes (�gure 4.15). La détetiondes silenes par la vue de �té donne des résultats similaires à eux obtenus par lavue de fae, prouvant qu'il est don possible de faire un déteteur visuel de sileneà partir d'une vue de �té du louteur.Finalement, la �gure 4.16 montre un exemple de l'indexation des silenes parles déteteurs de silene visuels des paragraphes 4.3.1 et 4.3.2. Cette setion deparole de 4 seondes regroupe toutes les relations possibles entre les données visuelleset le signal de parole : mouvement des lèvres pendant la parole et le silene, pasde mouvements des lèvres pendant la parole et pendant le silene. Nous pouvonsvoir que les déteteurs de silene intégrés (τ = 5 pour les deux) permettent de



4.6 En résumé 103bien déteter les silenes. Ils ne peuvent empêher des fausses détetions de silene(entre 0.8s et 1.1s) ou des non détetions de silene (entre 2s et 2.2s). Cependant,l'intégration permet d'éviter des fausses détetions de silene que produiraient lesdéteteurs de silene instantanés (ourbes bleues des �gures 4.16) et 4.16d)).4.6 En résuméDans e hapitre, nous avons étendu la détetion statistique d'ativité de pa-role purement aoustique développée dans la littérature à une détetion bimodaled'ativité voale exploitant le modèle audiovisuel normalisé du hapitre 3. Commel'ont montré nos expérienes, un tel déteteur audiovisuel d'ativité voale est plusperformant qu'un déteteur d'ativité voal purement aoustique traditionnel. Cedéteteur bimodal d'ativité voale néessite une onnaissane statistique du bruit,mise à jour au ours du temps pour suivre ses évolutions. Dans le as de bruitfortement non stationnaire, e suivi n'est pas aisé. Ainsi, nous avons proposé undéteteur de silene purement visuel fondé sur l'hypothèse de non mouvement deslèvres pendant le silene. Proposé dans un premier temps sur les paramètres dehauteur et largeur internes du ontour labial, e déteteur visuel d'ativité voale aensuite été proposé sur des images naturelles. A�n de tester e dernier, nous avonsonçu le protoole et l'enregistrement d'une base de données originale qui n'a, pourl'instant, été exploitée que partiellement. Les performanes d'un tel déteteur visueld'ativité voale sont très bonnes et présentent l'avantage de ne pas dépendre dubruit aoustique notamment si elui-i est fortement non stationnaire.
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IntrodutionLa partie préédente nous a permis de modéliser la bimodalité de la parole sousdeux approhes di�érentes que e soit par un modèle statistique audiovisuel (ha-pitre 3) ou par un déteteur d'ativité voale audiovisuel ou purement visuel (ha-pitre 4). Nous allons maintenant exploiter es modélisations de façon à les inluredans des algorithmes de séparation de soures, et ei de deux façons di�érentes,d'une part omme une alternative aux tehniques purement aoustiques atuelle-ment utilisées et d'autre part omme base de nouveaux proédés de séparation.Pour ela, rappelons brièvement le ontexte de la séparation de soures exposéeau hapitre 2. Nous disposons de No observations, notées x(t) = [x1(t), · · · , xNo(t)]
T ,de Ns soures, notées s(t) = [s1(t), · · · , sNs(t)]

T , obtenues à partir d'une fontion demélange H(·)
x(t) = H(s(t)).La séparation de soures onsiste à onstruire uns fontion de séparation G(·) telleque ses sorties y(t) soient des estimées des soures s(t)

y(t) = G(x(t)).Dans le adre de mélanges onvolutifs, les fontions de mélange et de séparationsont supposés être linéaires et ave mémoire. On peut alors érire que
x(t) = H(t) ∗ s(t) (III.1)et
y(t) = G(t) ∗ x(t). (III.2)Dans notre étude, nous herhons à séparer, ou plut�t extraire, une soure de parolepartiulière que nous appellerons soure d'intérêt. Arbitrairement, nous onsidére-rons que ette soure d'intérêt est par exemple la première notée s1(t). Pour ela,nous disposons non seulement des observations aoustiques x(t) mais égalementd'une observation visuelle additionnelle, v1(t), des lèvres du louteur d'intérêt dontnous herhons à extraire le signal aoustique orrespondant (f. �gure 4.17). Pourextraire la seule soure s1(t) des mélanges, nous pouvons nous ontenter de déter-miner la première ligne de la matrie de séparation G(t) et nous noterons G1,:(t) leveteur ligne tel que G1,:(t) = [G1,1(t), · · · , G1,No(t)].Suivant que nous utiliserons le modèle statistique audiovisuel que nous avonsonstruit au hapitre 3, ou que nous exploiterons la détetion d'ativité voale mul-timodale introduite au hapitre 4, nous abordons e problème d'extration de souresde parole audiovisuelle soit pour résoudre les indéterminations (permutations et/ou107
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Fig. 4.17 � Extration d'une soure de parole audiovisuelle.gains) renontrées par les méthodes de séparation aveugle de soure, soit pour es-timer diretement la ligne G1,:(t) de la matrie de séparation permettant ainsi uneextration direte de la soure d'intérêt. Notons que les méthodes que nous proposonspermettent d'extraire des observations x(t) la soure pour laquelle nous disposonsdu signal vidéo. Si nous souhaitons extraire d'autres soures de parole par les mé-thodes que nous proposons, il est néessaire de disposer des observations visuellesorrespondantes.



Chapitre 5Extration par la résolution desindéterminationsDans e hapitre, nous présentons deux tehniques audiovisuelles appliquéesaprès un algorithme de séparation de soures dans le but d'extraire une soure deparole à partir d'observations obtenues par un mélange onvolutif de soures. L'idéeprinipale de es méthodes est d'exploiter la ohérene audiovisuelle de la parolepour résoudre le problème des indéterminations (gain et permutation) renontrées àhaque fréquene. Pour ela, on s'appuie sur la modélisation des ohérenes audiovi-suelles soit grâe au modèle audiovisuel proposé au hapitre 3, soit par le déteteurd'ativité voale visuel du hapitre 4.Après avoir rappelé le prinipe de séparation de soures dans des mélanges onvo-lutifs et le problème des indéterminations qui en déoule, nous introduirons deuxnouvelles méthodes audiovisuelles pour les résoudre.5.1 Position du problèmeNous rappelons dans e paragraphe les indéterminations dues à la séparation desoures dans le domaine fréquentiel par un ritère d'indépendane.5.1.1 IndéterminationsDans le as de mélanges onvolutifs, la résolution du problème de séparationde soures de mélange onsiste, omme nous venons de le rappeler, à estimer unematrie de �ltres G(t). Comme plusieurs auteurs l'ont proposé, voir par exemple [93,40, 102, 108, 139, 105℄, nous allons e�etuer la séparation dans le domaine fréquentieloù les équations de mélange (III.1) et de séparation (III.2) deviennent respetivement
X(t, f) = H(f)S(t, f) (5.1)et
Y(t, f) = G(f)X(t, f), (5.2)où G(f) et H(f) sont respetivement les réponses en fréquene des fontions demélange H(t) et de séparation G(t). Puisque les fontions de mélange et de sé-paration sont supposées stationnaires, H(f) et G(f) ne dépendent pas du temps,109



110 Chapitre 5. Extration par la résolution des indéterminationstandis que les signaux (i.e. soures, observations) peuvent être non stationnaires.
S(t, f) = [S1(t, f), · · · , SNs(t, f)]T , X(t, f) = [X1(t, f), · · · , XNo(t, f)]T et Y(t, f) =
[Y1(t, f), · · · , YNs(t, f)]T sont respetivement les veteurs regroupant les transfor-mées de Fourier à ourt terme (TFCT) des Ns soures, des No observations etdes Ns estimées des soures à l'instant t et à la fréquene f . Pour estimer la ma-trie de séparation G(f), nous utilisons la méthode proposée par Pham et al. [102℄exploitant la non-stationnarité des soures dont nous rappelons ii brièvement leprinipe de fontionnement. Cette méthode repose sur le fait que, pour des souresindépendantes, les matries de densités spetrales de puissane à ourt terme dessoures ΓS,S(t, f) sont diagonales quelles que soient la fréquene f et l'instant t.Les soures étant de plus supposées non-stationnaires, à une fréquene donnée f ,les matries ΓS,S(t, f) évoluent au ourt du temps. Ainsi, en se limitant à l'ordredeux, Pham et al. [102℄ proposent, pour estimer la matrie de séparation G(t), dediagonaliser onjointement un ensemble de matries {G(f)ΓX,X(t, f)G+(f)}t par unalgorithme de diagonalisation rapide [96℄. Notons que ette méthode néessite queles spetres d'amplitude des soures évoluent di�éremment au ours du temps. Ce-pendant, omme toute méthode de séparation de soures fondée sur l'indépendane,e prinipe ne permet d'estimer la matrie de séparation qu'à une permutation etun gain près. Dans le as de séparation dans le domaine fréquentiel, e problème serenontre à haque fréquene f :

∀ f, ∃ (Π(f),Λ(f)) / G(f) = Π(f) Λ(f)H−1(f), (5.3)où Π(f) et Λ(f) sont respetivement les matries de permutation et de gain à lafréquene f . La limitation de ette méthode vient de e que l'estimation de G(f) estfaite à haque fréquene indépendamment des autres fréquenes : ainsi rien n'assureque les matries Π(f) soient les mêmes pour toutes les fréquenes f omme illustréà la �gure 5.1. Pour obtenir une bonne reonstrution des soures il est alors nées-saire de s'assurer que les permutations et les distorsions soient les mêmes à haquefréquene f :
∀(f1, f2),

{
Π(f1) = Π(f2),

Λ(f1) = Λ(f2).Notons que, puisque l'on herhe uniquement à extraire la première soure s1(t), iln'est alors néessaire de lever les indéterminations que pour ette soure : 'est-à-direêtre apable d'assurer
{

Π1,1(f) = 1, ∀ f , (5.4a)
Λ1,1(f1) = Λ1,1(f2), ∀ (f1, f2). (5.4b)Plusieurs solutions purement audio ont été proposées en faisant des hypothèses surle proessus de mélange ou sur les soures (f hapitre 2). Comme nous allons levoir dans e hapitre, nous proposons deux nouvelles solutions audiovisuelles pourrésoudre e problème des indéterminations.5.1.2 NotationsLes soures Sn(t, f) peuvent être vues d'un point de vue mathématique ommedes matries à trois dimensions : (indie de la nème soure × temps t × fréquene f).
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112 Chapitre 5. Extration par la résolution des indéterminationsDe façon à lever toute ambiguïté sur les notations vetorielles, nous noterons par�:� la dimension qui est vetorisée. Ainsi, par exemple Sn(t, :) est le veteur olonnequi regroupe les oe�ients de la TFCT de la nème soure à l'instant t : Sn(t, :) =
[Sn(t, f1), · · · , Sn(t, fNf

)]T .Soit Y:(t, f) = [Y1(t, f), · · · , YNs(t, f)]T le veteur olonne des Ns estimées dessoures à l'instant t et la fréquene f . En faisant l'hypothèse que l'algorithme dediagonalisation onjointe fournit une matrie G(f) séparante, e veteur est donégal à S:(t, f) = [S1(t, f), · · · , SNs(t, f)]T à une permutation Π(f) et un gain près
Λ(f) :

Y:(t, f) = Π(f) Λ(f)S:(t, f).Finalement, dans un soui de simpliité, nous noterons Πf (resp. Λf) l'ensembledes matries de permutation (resp. diagonales de gain) {Π(f)}f (resp. {Λ(f)}f).5.2 De la ohérene audiovisuelle. . .Dans e paragraphe, nous introduisons, pour lever les indéterminations, notrenouvelle approhe qui exploite la ohérene audiovisuelle d'un signal de parole grâeau modèle audiovisuel introduit au hapitre 3. Nous expliquons tout d'abord leprinipe pour régulariser les permutations. Puis nous présenterons la résolution duproblème des distorsions (gains) et �nalement nous présenterons omment nous ex-ploitons es deux régularisations ensemble [111℄.5.2.1 Indétermination de permutationSupposons dans un premier temps que ∀ f, Λ(f) = INs. Régulariser alors leproblème des permutations produites par la séparation des soures dans le domainefréquentiel (i.e. satisfaire (5.4a)), onsiste à herher l'ensemble P̂f des matries depermutation tel qu'à haque fréquene f
Y1

(
t, f
∣∣∣P̂(f)

)
= S1(t, f), (5.5)où Y1

(
t, f |P(f)

) est l'estimée du oe�ient de la TFCT de s1(t), pour l'instant tet la fréquene f , à la permutation P(f) près. Notons qu'à haque fréquene f lamatrie de permutation ne dépend pas du temps t puisque la matrie de séparation
G(f) est indépendante du temps. Ainsi, nous avons

Y1

(
t, f |P(f)

)
=
(
P(f)Y:(t, f)

)
1

(5.6)où (z)k est la kème omposante du veteur z. Par simpliité, nous notons Y1

(
t, : |Pf

)le veteur dont les omposantes sont dé�nies par Y1

(
t, f |P(f)

) :
Y1

(
t, : |Pf

)
=
[
Y1

(
t, f1 |P(f1)

)
, · · · , Y1

(
t, fNf

∣∣P(fNf
)
)]T

.Pour estimer Pf , nous proposons de minimiser le ritère audiovisuel jAV
1

(
t|Pf

)entre le spetre d'amplitude aoustique de la première sortie y1(t) et l'informationvisuelle v1(t) :
P̂f = arg min

Pf

jAV
1

(
t |Pf

) (5.7)
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jAV
1

(
t |Pf

)
= − ln

[
pAV

(
aY1

(
t, : |Pf

)
,v1(t)

)]
, (5.8)où pAV (·) est la densité de probabilité du modèle audiovisuel dé�ni au hapitre 3par l'équation (3.18) et aY1

(
t, : |Pf

) est le logarithme, omposante à omposante,du module de Y1

(
t, : |Pf

) :
aY1

(
t, : |Pf

)
= ln

∣∣∣Y1

(
t, : |Pf

)∣∣∣.Notons que, omme le ritère (5.8) ne porte que sur l'estimation de la première soure
y1(t), il n'assure au mieux que (P̂(f)Π(f)

)
1,1

= 1 pour toutes les fréquenes f ,laissant les autres termes de (P̂(f)Π(f)
) non-spéi�és. En d'autres termes, eisigni�e que, au mieux, la méthode proposée assure seulement que les omposantesde Y1

(
t, : |P̂f

) orrespondent e�etivement à elles de la soure d'intérêt (i.e. que(5.5) soit véri�ée) sans auune ontrainte sur les autres estimations des soures quipeuvent alors ontenir enore des permutations. Mais, dans notre problématique,ei n'est pas un réel problème puisque nous voulons seulement extraire la premièresoure s1(t) à partir de v1(t). On rappelle qu'extraire d'autres soures de parole avenotre méthode requerrait des observations vidéo supplémentaires sur es soures àextraire.Dans [120, 118℄, il a été montré que pour exploiter orretement la ohérene au-diovisuelle, il est néessaire de faire une intégration temporelle du modèle statistiqueaudiovisuel (3.18) puisque la ohérene audiovisuelle est prinipalement expriméedans la dynamique temporelle de la parole. Ainsi, pour améliorer le ritère (5.8),nous introduisons la possibilité de lisser les probabilités au ours du temps. Danse but, nous supposons que les valeurs des aratéristiques audio et vidéo pourdi�érents instants onséutifs sont indépendantes et nous dé�nissons un ritère au-diovisuel intégré par
JAV

1

(
Pf

)
=

T−1∑

t=0

jAV
1

(
t |Pf

)
. (5.9)Comme il y a (Ns!

)Nf matries de permutation possible (si le nombre de soures est
Ns et Nf le nombre de fréquenes de alul des TFCT), il n'est pas possible de faireune reherhe exhaustive du fait du oût alulatoire que ela implique. Pour sim-pli�er la présentation de l'algorithme que nous proposons pour la minimisation duritère (5.9), nous ne présentons le prinipe que pour deux soures, mais e prinipeest failement généralisable aux as où plus de deux soures rentrent en jeu. Toutd'abord, nous utilisons un algorithme dihotomique dans lequel nous simpli�ons leritère (5.9) par une marginalisation de la probabilité audiovisuelle pAV (·, ·) vis-à-visde sous-ensembles de fréquenes onséutives. Ainsi, soient F un sous-ensemble ar-bitraire de fréquenes fj et pFAV (·, ·) la densité de probabilité audiovisuelle marginalevis-à-vis du sous-ensemble F :

pFAV

(
a(t),v(t)

)
=

∫
· · ·
∫

∀ fj /∈F

pAV

(
a(t),v(t)

)
da(t, fj). (5.10)
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· · · a(t, fNf /2)

a(t, fNf /2)

a(t, fNf /4) a(t, fNf /4+1)Fig. 5.2 � Algorithme marginal audiovisuel : à haque étape, nous testons ave leritère audiovisuel marginal (5.11) s'il est néessaire d'e�etuer la permutation d'unensemble de oe�ients audio dont le nombre est divisé par deux à haque fois.On dé�nit alors la forme marginale de (5.9) par
JAV

1

(
Pf ,F

)
=

T−1∑

t=0

jAV
1

(
t |Pf ,F

) (5.11)où
jAV
1

(
t |Pf ,F

)
= − ln

[
pFAV

(
aY1

(
t, : |Pf

)
,v1(t)

)]
. (5.12)Nous allons maintenant exploiter ette simpli�ation en utilisant l'algorithme di-hotomique desendant suivant, que nous appelons algorithme marginal audiovisuel(f. �gure 5.2)1. Tout d'abord, on teste la permutation globale de tous les paramètres audio (i.e.

F = {f1, · · · , fNf/2}), entre les deux soures estimées, qui minimise JAV
1

(
·,F
)

JAV
1 (Jf∈F ,F)

Hp

≶
Hr

JAV
1 (If∈F ,F)où If est l'ensemble de matries identités et Jf est l'ensemble de matriesunitaires anti-diagonales1. Hr signi�e qu'il ne faut pas faire de permutationpuisque le veteur aY1

(
t, : |If∈F

)
= aY1(t, :) est plus ohérent ave la vidéo

v1(t) que le veteur2 aY1

(
t, : |Jf∈F

)
= aY2(t, ; ) qui orrespond à la permutationde tous les oe�ients. Hp signi�e qu'il faut e�etuer la permutation, auxfréquenes inluses dans F , entre les oe�ients des deux soures estimées.2. On a�ne ensuite l'estimation de l'ensemble des matries de permutations entestant séparément par le ritère marginal (5.11).1Nous rappelons que dans un soui de simpliité, nous ne présentons notre prinipe que dans leas de deux soures. Il n'y a alors que deux possibilités pour les matries de permutation : If quiorrespond à auune permutation et Jf qui permute les oe�ients entre les deux soures estimées.2Remarquons que si z un veteur olonne et Π une matrie de permutation, alors on a

Π ln z = ln
(
Π z

), où ln est le logarithme omposante à omposante. Cei signi�e qu'il est équi-valent d'e�etuer une permutation des omposantes d'un veteur puis de prendre le logarithmedu résultat ou bien d'e�etuer la permutation diretement sur le logarithme des omposantes dumême veteur.
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Fig. 5.3 � Algorithme audiovisuel onjoint : à haque étape, on teste grâe au ritèreonjoint (5.9), s'il faut e�etuer la permutation d'un ensemble de oe�ients audiodont le nombre est multiplié par deux à haque fois.� une permutation de l'ensemble de la première moitié des fréquenes orres-pondantes aux Nf/4 plus petites fréquenes, F1 = {f1, · · · , fNf/4} :
JAV

1 (Jf∈F1 ,F1)
Hp

≶
Hr

JAV
1 (If∈F1 ,F1),� une permutation de l'ensemble de la seonde moitié des fréquenes orres-pondantes aux Nf/4 plus grandes fréquenes, F2 = {fNf /4+1, · · · , fNf/2} :

JAV
1 (Jf∈F2 ,F1)

Hp

≶
Hr

JAV
1 (If∈F2 ,F2).3. On ontinue ainsi de suite ave e prinipe dihotomique sur tous les sous-ensembles de fréquenes dont on aura divisé la taille par un fateur 2.Ensuite, le prinipe de et algorithme onsiste à reherher, à haune des étapes,quel est le sous-veteur des oe�ients audio entre [aY1(t, fi), · · · , aY1(t, fj)]

T et
[aY2(t, fi), · · · , aY2(t, fj)]

T le plus ohérent ave le veteur vidéo v1(t) et e au sensdu ritère audiovisuel marginal (5.11).Ce premier algorithme, utilisant le ritère audiovisuel marginal (5.11), donne unebonne estimation de l'ensemble des permutations Pf , mais nous observons que erésultat peut être amélioré. Cei n'est pas surprenant puisque la densité de proba-bilité audiovisuelle marginale (5.10) ne tient pas ompte de toutes les ohérenesaudiovisuelles. Nous ra�nons alors l'estimation de Pf grâe à l'algorithme réursifasendant suivant que nous appelons algorithme audiovisuel onjoint (f. �gure 5.3) :1. Pour haque fréquene fi, 1 ≤ i ≤ Nf/2, tester ave (5.9) l'ensemble despermutations Pfi
, entre les oe�ients des deux soures estimées, qui permuteeux-i à la fréquene fi laissant inhangé les oe�ients des autres fréquenes

fj, j 6= i

JAV
1

(
Pfi

) Hp

≶
Hr

JAV
1 (I).



116 Chapitre 5. Extration par la résolution des indéterminationsEn d'autres termes, on herhe entre les veteurs [aY1(t, f1), · · · , aY1(t, fNf
)]Tet [aY1(t, f1), · · · , aY1(t, fi−1), aY2(t, fi), aY1(t, fi+1), · · · , aY1(t, fNf

)]T lequel estle plus ohérent ave le veteur vidéo v1(t) au sens du ritère (5.9).2. Ensuite, pour haque ouple de fréquenes (f2i−1, f2i

), 1 ≤ i ≤ Nf/4, on testede façon similaire l'ensemble des permutations P2i−1,2i, entre les oe�ients desdeux soures estimées, qui permute eux-i au ouple de fréquenes (f2i−1, f2i

),laissant inhangé les oe�ients autres aux fréquenes
JAV

1 (P2i−1,2i)
Hp

≶
Hr

JAV
1 (I).En d'autres termes, on herhe entre les veteurs [aY1(t, f1), · · · , aY1(t, fNf

)]T et
[aY1(t, f1), · · · , aY1(t, f2i−2), aY2(t, f2i−1), aY2(t, f2i), aY1(t, f2i+1), · · · , aY1(t, fNf

)]Tlequel est le plus ohérent ave le veteur vidéo v1(t) au sens du ritère (5.9).3. On ontinue ave e prinipe dihotomique jusqu'à tester l'ensemble des per-mutations P1,··· ,Nf/2 qui permute les oe�ients pour l'ensemble des fréquenes
{f1, · · · , fNf/2}

JAV
1

(
P1,··· ,Nf /2

) Hp

≶
Hr

JAV
1 (I).4. On boule à l'étape 1 si néessaire.La suession des deux algorithmes s'est révélée relativement e�ae omme on leverra à la setion 5.4. Malheureusement, un problème déliat apparaît quand on uti-lise les ritères (5.9) et (5.11) : le problème du fateur d'éhelle. En e�et, l'ensembledes matries de gain Λf peut in�uener de façon dramatique les valeurs des densitésde probabilité dans les équations (5.8) et (5.10). Ainsi, e fateur d'éhelle inonnudoit être estimé de façon à améliorer la qualité de la reonstrution des soures.C'est pourquoi nous présentons maintenant une méthode pour estimer l'ensembledes fateurs d'amplitude renontrés à haque fréquene.5.2.2 Estimation des fateurs d'amplitudeLa régularisation du fateur d'amplitude (5.4b) pour un problème de séparationde soures dans le domaine fréquentiel onsiste à estimer un ensemble de gain L̂fqui véri�e

Y1

(
t, f
∣∣L̂(f)

)
= S1(t, f), (5.13)où Y1

(
t, f
∣∣L(f)

) est l'estimée du oe�ient de la TFCT de s1(t), à l'instant t et àla fréquene f , au gain L(f) près :
Y1

(
t, f
∣∣L(f)

)
=
(
L(f)Y:(t, f)

)
1
.Notons que, puisque la matrie de séparation G(f) ne dépend pas du temps, l'en-semble des matries de gain Lf ne dépend pas non plus du temps. Ainsi, nous avons

Y1

(
t, f
∣∣L(f)

)
= L1,1(f) Y1(t, f)



5.2 De la ohérene audiovisuelle. . . 117puisque L(f) est une matrie diagonale. Notons que, même si l'estimation optimalede L̂(f) était Λ−1(f), puisque nous ne herhons qu'à extraire la première soure,il su�t d'estimer le oe�ient L̂1,1(f). Ainsi, herher à régulariser le fateur d'am-plitude onsiste à herher, à haque fréquene f , le oe�ient L̂1,1(f) tel que
L̂1,1(f) Y1(t, f) = S1(t, f). (5.14)Pour estimer L̂1,1(f), nous proposons d'exploiter le modèle purement audio ob-tenu par marginalisation du modèle audiovisuel (3.18) du hapitre 3 que nous rap-pelons ii

pAV (a1(t, :),v1(t)) =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v1(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
a1(t, :)

∣∣ΓA
i

)
,où a1(t, :) = ln |S1(t, :)| est le logarithme du module des oe�ients de la TFCT.La marginalisation de e modèle vis-à-vis des paramètres vidéo donne le modèlepurement audio suivant

pA(a1(t, :)) =

NA∑

i=1

ωA
i pLR

(
a1(t, :)|ΓA

i

)
,où ωA

i est le poids du ième noyau audio dérivé du noyau audiovisuel orrespondant :
ωA

i = ωAV
i et NA = NAV est le nombre de noyaux audio. Notons qu'une distributionde LogRayleigh sur a1(t, :) est équivalente à une distribution normale omplexeirulaire sur S1(t, :). Ainsi le modèle suivi par S1(t, ; ) est donné par

pA(S1(t, :)) =

NA∑

i=1

ωA
i pG

(
S1(t, :)|0, 2ΓA

i

)
. (5.15)Puisque la variane de Y1

(
t, f
∣∣L̂(f)

) véri�e
Var
[
Y1

(
t, f
∣∣L̂(f)

)]
=
(
L̂1,1(f)

)2

Var
[
Y1(t, f)

]
,où Var[·] est l'opérateur variane. Ainsi, véri�er (5.14) implique que

(
L̂1,1(f)

)2

Var
[
Y1(t, f)

]
= Var

[
S1(t, f)

]
. (5.16)Or la variane des oe�ients de la TFCT de la première soure est donnée par lemodèle audio (5.15) :

Var
[
S1(t, f)

]
=

NA∑

i=1

ωA
i

[
2ΓA

i (f)
]
. (5.17)En reportant e résultat dans (5.16), nous proposons d'estimer Λ̂1,1(f) par

L̂1,1(f) =

√∑NA

i=1 ω
A
i

(
2ΓA

i (f)
)

Var
[
Y1(t, f)

] , (5.18)
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[
Y1(t, f)

] est estimée par l'estimateur lassique de la variane donné par
Var
[
Y1(t, f)

]
=

1

T − 1

T∑

t=1

|Y1(t, f)|2 . (5.19)Cependant, ette idée ne peut fontionner que si la variane des signaux aous-tiques observés est égale à elle obtenue à partir du modèle purement audio (5.15).Mais ei peut ne pas être véri�é puisque la variane donnée par le modèle estune variane moyenne orrespondant à l'ensemble des sons prononés lors de l'ap-prentissage. Ainsi, ette variane peut être di�érente de la variane d'une setionpartiulière de la parole notamment lorsque la setion de parole que nous voulonsséparer est petite devant elle utilisée lors de l'apprentissage et que des sons n'ontpas été prononés. Pour surmonter ette di�ulté, nous proposons d'utiliser le mo-dèle audiovisuel : nous allons ii exploiter la redondane de la modalité visuellevis-à-vis de la modalité auditive. Pour ela, remplaçons dans (5.16) Var
[
S1(t, f)

]par Var
[
S1(t, f)|v1(t)

], ave
Var
[
S1(t, f)|v1(t)

]
=

∫

S1(t,f)

∣∣S1(t, f)
∣∣2 pA|V

(
S1(t, f)|v1(t)

)
dS1(t, f).Or d'après la règle de Bayes, on a

pA|V

(
S1(t, f)|v1(t)

)
=
pAV

(
S1(t, f),v1(t)

)

pV

(
(v1(t)

) ,où pV

(
v1(t)

) est le modèle visuel marginal obtenu à partir du modèle audiovisuelpar marginalisation par rapport aux oe�ients audio :
pV

(
v1(t)

)
=

NV∑

i=1

ωV
i pG

(
v1(t)|µV

i ,Σ
V
i

)ave NV = NAV est le nombre de noyaux, et ωV
i = ωAV

i est le poids a priori du ièmenoyau. On obtient ainsi
Var
[
S1(t, f)|v1(t)

]
=

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)|µV

i ,Σ
V
i

)
∑NV

j=1 ω
V
j pG

(
v(t)|µV

j ,Σ
V
j

) 2ΓA
i (f). (5.20)Ainsi, en tenant ompte du fait que ωAV

i = ωV
i par onstrution, ette expression seréérit

Var
[
S1(t, f)|v1(t)

]
=

NAV∑

i=1

p
(
i|v1(t)

)
2ΓA

i (f) (5.21)qui fait intervenir p(i|v1(t)
) qui est la probabilité a posteriori visuelle que le ièmenoyau ait généré le son à l'instant t.Si l'on dispose de plusieurs observations, en onsidérant que es observations sontindépendantes les unes des autres, l'expression (5.21) s'exprime

Var
[
S1(t, f)|v1(t)

]
=

NAV∑

i=1

(
1

T

T∑

t=1

p
(
i|v1(t)

)
)

2ΓA
i (f). (5.22)



5.2 De la ohérene audiovisuelle. . . 119Finalement en reportant e résultat dans (5.16) où Var
[
S1(t, f)

] est remplaé par
Var
[
S1(t, f)|v1(t)

], on obtient
L̂1,1(f) =

√√√√
∑NA

i=1

(
1
T

∑T
t=1 p

(
i|v1(t)

)) (
2ΓA

i (f)
)

Var
[
Y1(t, f)

] . (5.23)Si l'on ompare e résultat ave elui de la formule (5.18), on onstate que lespoids a priori ωA
i du modèle audio ont été remplaés par la moyenne temporellede la probabilité a posteriori des noyaux onnaissant les observations visuelles. Cesdernières peuvent s'apparenter à des poids a posteriori des noyaux.Nous expliquons maintenant omment utiliser simultanément l'estimation del'ensemble Pf et Lf de façon à régulariser à la fois les gains et les permutations.5.2.3 Algorithme �nalInitialement [109℄, nous avions proposé d'estimer l'ensemble des fateurs d'am-plitude Λf après avoir régularisé les permutations par les prinipes audiovisuels duparagraphe 5.2.1. Mais omme nous l'avons expliqué préédemment, l'ensemble Λfdes fateurs d'amplitude inonnus peut dramatiquement hanger la valeur des proba-bilités (5.8) et (5.10). Ainsi, pour avoir de meilleures performanes, nous proposonsun algorithme qui ombine les estimations des fateurs d'amplitude et des permuta-tions : à haque étape des algorithmes audiovisuel marginaux et onjoints, si Hp esthoisi (i.e. si l'on détete qu'après permutation le nouveau veteur des oe�ientsaudio est plus ohérent ave la vidéo v1(t)), alors nous réestimons les fateurs d'am-plitude grâe au proessus audiovisuel (5.23). Si néessaire, il est possible de boulerplusieurs fois l'algorithme onjoint audiovisuel que nous proposons.Ainsi, et algorithme estime L̂f et P̂f , puis les soures estimées Ŝ:(t, f) sontobtenues par

Ŝ:(t, f) = L̂(f) P̂(f)Y:(t, f). (5.24)Finalement, la soure d'intérêt s1(t) est reonstruite par transformée de Fourierinverse à ourt-terme de Ŝ1(t, f).Notons que, bien que nous n'ayons présenté ii que le as d'une seule soured'intérêt, il est très faile d'étendre les ritères (5.9), (5.11) et (5.23) à un plus grandnombre de soures d'intérêt, si les informations visuelles orrespondantes sont dispo-nibles. L'estimation �nale des soures reste, quant à elle, toujours donnée par (5.24).L'algorithme que nous venons de proposer est fondé sur la possibilité d'estimerl'ensemble des permutations Πf grâe au modèle audiovisuel du hapitre 3. Bienqu'e�ae, omme nous le verrons un peu plus tard au paragraphe 5.4 portant surles expérimentations, e prinipe requiert au préalable l'apprentissage du modèleaudiovisuel. C'est pourquoi, nous allons présenter dans le paragraphe suivant uneautre tehnique où le modèle audiovisuel est remplaé par le déteteur de silenepurement visuel du hapitre 3.



120 Chapitre 5. Extration par la résolution des indéterminations5.3 . . . à la parimonie de la paroleUne alternative à la solution du problème des permutations donnée dans le pa-ragraphe préédent est d'exploiter la détetion des moments de silene de la soured'intérêt s1(t).A haque fréquene f , la fontion de séparation (f. paragraphe 5.1.1) est unematrie de séparation G(f) qui permet de diagonaliser à la fréquene f l'ensembledes matries ΓXX(t, f) des densités spetrales de puissane à ourt terme des obser-vations X(t) :
ΓYY(t, f) = G(f) ΓXX(t, f)G+(f), (5.25)où ΓYY(t, f) est la matrie des densités spetrales de puissane des sorties de laséparation. Nous rappelons que les sorties y(t) étant indépendantes, les matries

ΓYY(t, f) sont diagonales pour tous les instants t et toutes les fréquenes f . Lelogarithme du kème terme de la diagonale est appelé pro�l par Pham et al. [102℄ :
E(t, f ; k) = ln

(
ΓYY(t, f)

)
k,k
.Son évolution au ours du temps orrespond à la variation de l'énergie spetrale dela kème soure à la fréquene f au ours du temps t.Soit T l'ensemble de tous les indies temporels t. Supposons maintenant qu'unorale, qui nous est donné par le déteteur d'ativité voale purement visuel du ha-pitre 4, nous donne l'ensemble T1 des indies temporels pendant lesquels la soure

s1(t), pour laquelle nous herhons à régulariser les permutations, est absente du mé-lange. En d'autres termes, le déteteur d'ativité voale visuel permet de onnaîtreles intervalles de temps T1 ⊂ T durant lesquels le louteur, pour lequel nous dispo-sons de l'information visuelle v1(t), ne parle pas. La densité spetrale de puissanede la soure s1(t) doit don être nulle durant es périodes de temps et le pro�l
E(t, f ; ·), pour t ∈ T1, orrespondant à l'estimation de s1(t), doit néessairementtendre vers moins l'in�ni :

t ∈ T1 =⇒ s1(t) = 0 =⇒ ∀f, ∃ k / E(t, f ; k) → −∞. (5.26)Don pour estimer, à la fréquene f , la permutation P̂(f) telle que Y1

(
t, f
∣∣P̂(f)

)
=

S1(t, f), nous proposons de reherher parmi les Ns pro�ls possibles elui qui est leplus petit en moyenne pendant T1 :
∀f, P̂(f) = arg min

P(f)

1

|T1|
∑

t∈T1

(
P(f)E(t, f ; :)

)

1
, (5.27)où E(t, f ; :) = [E(t, f ; 1), · · · , E(t, f ;Ns)]

T est le veteur dont les omposantes sontles Ns pro�ls moyens et |T1| est le ardinal de l'ensemble T1. Cependant, puisquehaque soure si(t) ne peut être estimée qu'à un gain près, dû au fateur d'amplitude
Λi,i(f), les pro�ls moyens sont dé�nis à une onstante additive près

∀k, E(t, f ; k) = ln
(
Π(f)Λ(f)ΓS,S(t, f)Λ+(f)Π+(f)

)

k,kainsi
∀k, ∃j / E(t, f ; k) = ln

(
ΓS,S(t, f)

)
j,j

+ 2 lnΛj,j(f).



5.3 . . . à la parimonie de la parole 121Pour s'a�ranhir de ette onstante et don du fateur d'amplitude, nous dé�nissonsà haque fréquene f le pro�l moyen entré ET1(f ; k) alulé sur l'ensemble T1,ensemble orrespondant à la détetion de l'absene de s1(t), par
∀f, ET1(f ; k) =

1

|T1|
∑

t∈T1

E(t, f ; k) − 1

|T |
∑

t∈T

E(t, f ; k). (5.28)Ce nouveau pro�l moyen entré est don indépendant de Λ(f). Nous proposons donmaintenant, pour estimer l'ensemble des permutations Pf , de reherher à haquefréquene f , parmi les Ns pro�ls moyens entrés, le plus petit en valeur moyenne :
∀f, P̂(f) = arg min

P(f)

(
P(f)ET1(f ; :)

)

1
, (5.29)où ET1(f ; :) = [ET1(f ; 1), · · · , ET1(f ;Ns)]

T est le veteur dont les omposantes sontles Ns pro�ls moyens entrés.Finalement, nous reonstruisons la première soure Ŝ1(t, f) en appliquant àhaque fréquene f la matrie de permutation P̂(f) ainsi estimée :
Ŝ1(t, f) = P̂(f) Y1(t, f). (5.30)Le prinipe de ette régularisation des permutations est résumé dans l'algorithme 3.Algorithme 3 Régularisation des permutations par un déteteur d'ativité voale./Estimation des moments de silene de s1(t)/Estimer T1 grâe au déteteur d'ativité voale visuel (hapitre 4)/Estimation de l'ensemble des permutations/Pour toutes les frequenes f faireCaluler les Ns pro�ls moyens entrés ET1(f ; k), k ∈ {1, · · · , Ns} par (5.28)Estimer la permutation P̂(f) par (5.29)Fin boule/Estimation de s1(t)/Estimer Ŝ1(t, f) par (5.30)Notons que e prinipe permet de résoudre les permutations pour une souredonnée si nous disposons d'un orale assoié indiquant les moments de silene deette soure omme par exemple le déteteur d'ativité voale visuel que nous avonsintroduit. Mais il peut rester des permutations non résolues sur les autres soures,e qui n'a pas de onséquenes sur l'extration de s1(t). Extraire plus d'une soureave e prinipe néessitera d'avoir le(s) orale(s) orrespondant(s). Par exemple, sideux orales assoiés à deux soures s1(t) et s2(t) fournissent T1 et T2 qui sontrespetivement les ensembles pour lesquels les soures sont absentes, alors nousproposons d'adapter notre prinipe sans utiliser ependant leur intersetion pourle alul des pro�ls moyens entrés (5.28). Ainsi, T1 est remplaé par T1\T2 = T1 −

(T1 ∩ T2) pour estimer les permutations de s1(t) et T2\T1 = T2 − (T2 ∩ T1) pour



122 Chapitre 5. Extration par la résolution des indéterminationselles de s2(t), si es ensembles sont non vides. Ainsi, par exemple, pour résoudreles permutations sur la première soure, nous herhons à haque fréquene f lapermutation qui véri�e
∀f, P̂(f) = arg min

P(f)

(
P(f)ET1\T2(f)

)

1
,où les omposantes de ET1\T2(f) sont dé�nies par (5.28). Ne pas tenir ompte desintersetions des moments de silene doit permettre de garantir une plus grandedi�érene pour les valeurs des Ns pro�ls moyens entrés sur es intervalles de façonà éviter au maximum les erreurs de détetion des permutations. Plus généralement,si les mélanges omptent plus de deux soures, il est néessaire d'avoir su�sammentde diversité dans l'évolution temporelle des pro�ls. On est en droit de penser qu'unetelle diversité existe dans une onversation spontanée entre plusieurs louteurs.5.4 Résultats expérimentauxDans e paragraphe nous présentons tout d'abord les résultats expérimentauxde l'extration de soure par la ohérene audiovisuelle exprimée par le modèleaudiovisuel, puis les résultats expérimentaux de l'extration par la parimonie grâeau déteteur de silene visuel.5.4.1 Extration par la ohérene audiovisuellePour tester notre algorithme de régularisation des indéterminations exploitantle modèle audiovisuel, le orpus des logatomes présenté au paragraphe 3.4 sert pourla soure d'intérêt s1(t). Les paramètres {ωAV

i , µV
i ,Σ

V
i ,Γ

A
i }1≤i≤NAV

du modèle au-diovisuel ont été appris par l'algorithme EM omme nous l'avons expliqué au para-graphe 3.3.4. La seonde soure est hoisie parmi le orpus des phrases présenté auparagraphe 3.4.Nous rappelons que la fréquene d'éhantillonnage des signaux aoustiques estde 16kHz et que les trames ont une longueur de 20ms soit 320 éhantillons audio.Résultats de l'estimation du fateur d'amplitudeDans e paragraphe, nous présentons les résultats de l'estimation du fateurd'amplitude par une détermination soit purement aoustique (5.18) soit audiovi-suelle (5.23). Pour ela, dans ette expériene auun mélange ni séparation n'ont étée�etués. Le signal S1(t, f) (obtenu par TFCT de s1(t)) a été multiplié arbitraire-ment par un fateur éhelle Λ(f) hoisi aléatoirement à haque fréquene f .Pour quanti�er les performanes, nous dé�nissons la distorsion pour la premièresoure par
d1(t) =

√√√√ 1

Nf

Nf∑

i=1

∣∣∣log |S1(t, fi)| − log |Ŝ1(t, fi)|
∣∣∣
2

. (5.31)Une bonne estimation du fateur d'amplitude orrespond à une distorsion qui tendvers zéro. Dans le as spéi�que de notre expériene, où il n'y a pas de permutation,
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Fig. 5.4 � Distorsion (5.31) en fontion du nombre de trames d'intégration. Traitontinu : estimation audiovisuelle (5.23) et trait disontinu : estimation audio (5.18).la distorsion (5.31) ne dépend plus du temps t et peut être exprimée par
d1 =

√√√√ 1

Nf

Nf∑

i=1

∣∣∣log
(
L̂1,1(fi) Λ1,1(fi)

)∣∣∣
2

.La �gure 5.4 montre la valeur moyenne de la distorsion en fontion du nombrede trames d'intégration T pour les estimations audio (5.18) et audiovisuelle (5.23).Chaque simulation a été répétée 60 fois en séletionnant pour haune d'elle deslogatomes di�érents. Heureusement, pour les deux estimations la distorsion déroîtlorsque le nombre de trames d'intégration augmente. Cei est dû au fait que lavariane d'une setion partiulière de la parole peut être di�érente de la varianedu modèle : plus la setion de parole est longue, plus l'estimation est robuste. Deplus, l'estimation audiovisuelle (5.23) est meilleure que elle audio (5.18), justi�antainsi notre idée que la modalité visuelle peut être une aide e�ae pour estimerla variane du modèle orrespondant à une setion partiulière de la parole. Ainsi,pour une distorsion arbitraire, le nombre de trames d'intégration est plus petit pourune estimation audiovisuelle que pour une estimation audio.Résultats de l'estimation des permutationsPour estimer les performanes de notre algorithme de régularisation des per-mutations, nous testons la détetion de permutation pour des blos de fréquenesonséutives. Tout omme dans la setion préédent, auun mélange ni séparationn'ont été e�etués. Nous avons simplement permuté arti�iellement des blos de fré-quenes onséutives entre les deux soures S1(t, f) et S2(t, f) obtenues par TFCTde s1(t) et s2(t) respetivement. Ensuite, nous appliquons notre algorithme de déte-tion des permutations sur es signaux arti�iellement modi�és. Tout d'abord, nousavons permuté 1, 4, 8, 12 et 16 blos de fréquenes dont la largeur de bande estégale à 250Hz (soit regroupant 5 fréquenes onséutives). Dans e as, la résolutionmaximale (orrespondant au nombre de fréquenes onséutives) que nous herhons
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Fig. 5.5 � Pourentage d'erreur de détetion des permutations en fontion du nombrede trames d'intégration. Le trait ontinu orrespond à la permutation des blos d'unelargeur de 250Hz et le trait disontinu à la permutation des blos d'une largeur de100Hz.à déteter est au mieux de 250Hz. C'est-à-dire que nous ne testerons dans notre al-gorithme que des permutations d'au moins 5 fréquenes onséutives. Ensuite, nousavons répété e test mais en hoisissant de permuter des blos de fréquenes onsé-utives d'une largeur égale à 100Hz (soit deux fréquenes onséutives) pour 1, 10,20, 30 et 40 blos permutés dans le spetre. Dans e as la résolution maximale denotre algorithme pour déteter des permutations est de 100Hz.Nous dé�nissons le nombre d'erreur de détetion des permutations omme lasomme des permutations e�etivement présentes mais non détetées par notre algo-rithme et des mauvaises permutations ('est-à-dire des mauvaises déisions de notrealgorithme).Pour haque ondition d'expérimentation, les simulations ont été répétées 60fois pour di�érents logatomes hoisis aléatoirement mais onnu de façon à avoir uneréférene. La �gure 5.5 montre la valeur moyenne du pourentage d'erreur de dé-tetion en fontion du nombre de trames d'intégration T pour les deux as étudiés(blos de largeur 100Hz ou 250Hz). Cette �gure montre l'importane de l'intégra-tion pour les ritères (5.9) et (5.11). En e�et, si le nombre de trames d'intégrationdiminue alors le taux d'erreurs de détetion augmente mais le oût de alul dimi-nue puisqu'il y a moins de densités à aluler. Au ontraire, si le nombre de tramesd'intégration augmente alors le taux d'erreurs de détetion diminue vers zéro maisle oût de alul augmente. Notons que pour un nombre de trames d'intégrationégal à 40, le pourentage d'erreurs de détetion est inférieur à 5% pour les deuxonditions de test. De plus, la valeur moyenne des résultats pour les blos de largeur250Hz et toujours meilleure que elle obtenue pour les permutations des blos delargeur 100Hz e qui signi�e qu'il est plus faile de déteter la permutation d'unblo d'une grande largeur spetrale (i.e. regoupant un grand nombre de fréquenesonséutives). Finalement, pour un pourentage d'erreur de détetion arbitraire, ilest possible d'augmenter la résolution de l'algorithme mais au prix d'un plus grandnombre de trames d'intégration.
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r1(f) =

Ns∑

j=1

|C1,j(f)|
|C1,1(f)| − 1, (5.32)où C(f) = G(f)H(f) est la matrie du système global. Pour une bonne séparation,et index doit être prohe de zéro (ou l'in�ni si une permutation a lieu).
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Fig. 5.11 � Réponse impulsionnelle des �ltres de mélanges.Sur la �gure 5.8 sont traés min(1, r1(f)) et min(1, 1/r1(f)) avant et après ladétetion des permutations en fontion de la fréquene f . On peut voir que le prin-ipe proposé a orrigé toutes les permutations exeptée une permutation : en e�et,pour toutes les fréquenes, l'indie de performane est plus petit que un, à l'exep-tion d'une seule fréquene aux alentours de 2750Hz. Cei est on�rmé par le spetredes réponses en fréquene des �ltres globaux C(f) (f. �gure 5.9) : pour toutes lesfréquenes f (exepté pour l'erreur), |C1,2(f)| (resp. |C2,1(f)|) est plus petit que
|C1,1(f)| (resp. |C2,2(f)|). Cei signi�e que la matrie de �ltres globale (G ∗ H

)
(t)est prohe d'une matrie diagonale de �ltres.Finalement, la �gure 5.10 montre le spetre des réponses en fréquene du �ltreglobal où nous avons seulement appliqué la détetion des permutations : nous avonsestimé l'ensemble des permutations par notre algorithme �nal présenté au para-graphe 5.2.3 et le �ltre global est ii estimé par P̂(f)G(f)H(f) (i.e sans l'estima-tion du fateur d'amplitude). On peut voir que le spetre de C1,1(f) est plus prohed'une onstante ave l'estimation du fateur d'amplitude (�gure 5.9) que sans esti-mation du fateur d'amplitude (�gure 5.10). Cei entraîne une meilleure estimationde l'allure spetrale de la soure d'intérêt. De plus, notons que C2,1(f) et C2,2(f)sont inhangés puisque nos ritères ne portent que sur la première soure.5.4.2 Extration par la parimonieDans e paragraphe, nous présentons les résultats obtenus par l'algorithme derégularisation des permutations par la parimonie introduit au paragraphe 5.3. Nousonsidérons le as de deux soures mélangées par des matries de �ltres 2 × 2. Ces�ltres sont des �ltres de réponse impulsionnelle �nie de 512 oe�ients ave troiséhos prinipaux (�gure 5.11). Ils sont extraits d'une bibliothèque de réponses im-pulsionnelles mesurées dans une grande pièe de 3.5m×7m×3m (on peut les trouverà l'adresse suivante http ://sound.medi.mit.edu/ia-benh). Le orpus utilisé



5.4 Résultats expérimentaux 129pour la soure s1(t) à extraire est de la parole ontinue produite par un louteurmasulin enregistré en ondition de dialogue spontané (issue du orpus �Grenoble�).La seonde soure est de la parole ontinue produite par un autre louteur (issuedu orpus des phrases). Dans toutes nos expérienes, la taille des TFCT est de 4096éhantillons.Résultat de l'estimation des permutationsNous donnons dans e paragraphe les performanes de notre prinipe pour ré-gulariser les permutations par la parimonie. Pour ela dé�nissons tout d'abord laontribution d'un signal à un autre.Dé�nition 5.1 (Contribution d'un signal à un autre)Soient w(t), y(t) et z(t) trois signaux tels que z(t) = f(y(t)) + w(t) où f(·) est unefontion et w(t) ne dépend pas de y(t). Nous appelons ontribution de y(t) à z(t) leterme f(y(t)) et nous le notons (y|z)(t) : (y|z)(t) = f(y(t)).Nous notons de plus Py la puissane moyenne du signal y(t)
Py =

1

T

T∑

t=1

|y(t)|2. (5.33)Ainsi, le rapport signal sur interférene (RSI) pour la première soure est dé�nie par
RSI(s1|ŝ1) =

P(s1|ŝ1)∑
sj 6=s1

P(sj |ŝ1)

. (5.34)Remarquons que (sj |ŝ1)(t) =
∑No

i=1G1,i(t) ∗ Hi,j(t) ∗ sj(t). Cet indie lassique enséparation de soure quanti�e la qualité de l'estimation de la soure ŝ1(t). Pour unebonne estimation de la soure (i.e. ∀j > 1, (sj|ŝ1)(t) ≃ 0), et indie doit tendrevers plus l'in�ni. Finalement, nous dé�nissons le gain sur la première soure grâe àla fontion de séparation par
A1 =

RSI(s1|ŝ1)

maxl RSI(s1|xl)

= min
l

RSI(s1|ŝ1)

RSI(s1|xl)

(5.35)où RSI(·|·) est dé�ni par (5.34) et (sj |xl)(t) = Hl,j(t) ∗ sj(t). Ce gain permet dequanti�er l'amélioration en terme de RSI avant et après la séparation. La référeneavant la séparation est prise par rapport au mélange pour lequel la ontribution dela soure à extraire est la plus grande.Dans ette série d'expérienes, nous présentons les performanes obtenues par leprinipe de régularisation des permutations par la parimonie. Pour ela, à haqueexpériene, la soure s1(t) (resp. s2(t)) orrespond à 20 seondes de parole hoisiesaléatoirement parmi l'ensemble du orpus de �Grenoble� (resp. des phrases). Nousdé�nissons le rapport signal sur bruit en entrée omme le rapport des puissanesmoyennes des deux soures pendant les moments indexés manuellement non silene.Ce rapport signal sur bruit en entrée varie de -20dB à 30dB et pour haun de esrapports, 50 simulations ont été e�etuées. Les matries de �ltres de mélange sont
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(exprimé en dB). Figure 5.12(b) : taux d'erreur de détetion des per-mutations (en %) en fontion de (Ps1/Ps2

)
T1
. Figure 5.12() indie de performanemoyen r1 = 1/Nf

∑Nf

i=1 r1(fi) en fontion de (Ps1/Ps2

)
T1
. Figure 5.12(d) : gain A1(5.35) en fontion de (Ps1/Ps2

)
T1
.



5.4 Résultats expérimentaux 131gardées onstantes et les réponses impulsionnelles de eux-i sont données à la �-gure 5.11. La matrie des �ltres de séparation G(f) est estimée à haque fréquene fpar diagonalisation onjointe des matries de densité spetrale à ourt terme des ob-servations. Nous appliquons ensuite le prinipe de régularisation des permutationsrésumé dans l'algorithme 3, où la détermination de l'ensemble des moments de si-lene T1 est ii remplaée par l'indexation manuelle des silenes, que nous avons faitau préalable. Les performanes, en terme d'indie de performane r1(f), d'indiede performane moyen r1 = 1/Nf

∑Nf

i=1 r1(fi), de gain A1 et de taux d'erreur dedétetion des permutations, sont données à la �gure 5.12. Ces résultats sont traésen fontion du rapport des puissanes moyennes des deux soures, Ps1 et Ps2 al-ulées pendant les instants indexés silene T1, rapport que l'on note (Ps1/Ps2

)
T1
. Ala �gure 5.12(a), pour haque valeur de (Ps1/Ps2

)
T1
, est représenté l'indie de per-formane r1(f) pour toutes les fréquenes, la �gure 5.12() reportant quant à ellel'indie de performane moyen r1. Bien que pour ertaines fréquenes l'indie r1(f)soit supérieur à 1 (ou 0 si elui-i est exprimé en dB), l'estimation de la matrie deséparation est orrete omme le montre d'une part le gain A1 qui est supérieur à1 dans la majeure partie des as et d'autre part l'indie de performane moyen r1qui reste inférieur à 1. Quand le rapport (Ps1/Ps2

)
T1

devient important (très supé-rieur à 1), l'indie de performane moyen r1 prend une valeur de l'ordre de 1 (ousupérieure à 1) e qui devrait impliquer une mauvaise estimation de la soure à ex-traire. Cependant, omme le montre la �gure 5.12(d), le gain A1 est d'environ 10dB.Pour donner une expliation, regardons la �gure 5.12(b) qui reporte le pourentaged'erreur de détetion des permutations déterminées par un indie de performane
r1(f) supérieur à 1. On onstate que pour environ 10% des fréquenes, r1(f) estplus grand que 1 et que dans le même temps pour la majorité des fréquenes r1(f)est très inférieur à 1 omme on peut le voir à la �gure 5.12(a). Finalement, notrealgorithme de régularisation des permutations fontionne orretement omme onpeut le voir à la �gure 5.12(b) puique, dans la majeure partie des as, il y a moinsde 5% des fréquenes pour lesquelles il reste une permutation résiduelle. De plus,es permutations résiduelles n'ont que peu d'in�uene sur l'estimation de la soureà extraire omme le montre le gain ompris entre 10 et 20dB.Il est intéressant de remarquer que notre algorithme est fondé sur la reherhede la puissane moyenne minimale pendant les moments de silene de la soure àextraire. Cependant, même lorsque (Ps1/Ps2

)
T1
(le rapport des puissanes moyennesentre les soures s1(t) et s2(t) pendant les moments de silene T1) est supérieur à 1,notre algorithme assoie orretement les omposantes spetrales orrespondant àla soure à extraire omme le montre la �gure 5.12(b). Cei s'explique par l'emploides pro�ls moyens entrés ET1(f ; k) (5.28) et non pas diretement des pro�ls moyens

E(t, f ; k) alulés pour t ∈ T1. En e�et, en notant Ps1(T1) la puissane moyenne al-ulée pendant T1, (Ps1/Ps2

)
T1
> 1 implique que Ps1(T1) > Ps2(T1). Or ette situationne se produit que lorsque le RSB en entrée est supérieur à 20dB (f. �gure 5.12(a)),'est-à-dire que Ps1(T ) ≫ Ps2(T ), où T est l'ensemble des indies temporels. Faisonsmaintenant un ordre de grandeur qualitatif en supposant que la répartition de lapuissane est uniforme pour toutes les fréquenes et n'évolue pas au ourt du temps.
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. Figure 5.13(b) : gain A1 en fontion de (Ps1/Ps2

)
T1
.On peut alors réérire Ps1(T1) > Ps2(T1) omme

10 logPs1(T1)#10 logPs2(T1) + qq dB,où # signi�e �de l'ordre de� et qq signi�e �quelques� ('est-à-dire que qq prendune valeur omprise entre environ 1 et 3). L'équation préédente se lit alors �lapuissane Ps1 exprimée en déibel est de l'ordre de Ps2 en dB plus quelques dB�.Or E(t, f ; 1)# lnPs1(T1) et E(t, f ; 2)# lnPs2(T1) si l'on suppose qu'il n'y a pas depermutations. D'après l'équation préédente on obtient que E(t, f ; 1) > E(t, f ; 2) equi implique que l'algorithme, qui exploiterait les pro�ls moyens non entrés, déteteune permutation à ette fréquene. D'autre part, on a vu que Ps1(T1) > Ps2(T1)implique que Ps1(T ) ≫ Ps2(T ) e que l'on peut réérire omme
10 logPs1(T )#10 logPs2(T ) +QQdB,où QQ signi�e un �gros quelques� ('est-à-dire une valeur omprise entre 6 et 9).Ainsi, en supposant qu'il n'y ait pas de permutation à la fréquene onsidérée, à uneonstante multipliative près on a

ET1(f ; 1) # 10 logPs1(T1) − 10 logPs1(T )

#
(
10 logPs2(T1) + qq dB

)
−
(
10 logPs2(T ) +QQdB

)

# 10 logPs2(T1) − 10 logPs2(T ) − qq dB

# ET1(f ; 2) − qq dB,et �nalement ET1(f ; 1) < ET1(f ; 2). Don l'algorithme, qui exploite les pro�ls moyensentrés, ne détete pas de permutation à ette fréquene d'où un nombre d'erreurde détetion des permutations plus faible ave le prinipe que nous proposons que sinous avions utilisé les valeurs moyennes des pro�ls pendant T1 sans les entrer omme



5.5 Conlusion 133illustré à la �gure 5.13. Pour onlure, le fait d'employer les pro�ls moyens entréspermet non seulement de ne plus dépendre du fateur d'amplitude inonnu, maisela engendre de plus un algorithme plus robuste puisqu'il produit moins d'erreursde détetion de permutation.Résultat pour l'extrationLa �gure 5.14 présente un exemple de séparation. Les Figures 5.14(a) et 5.14(b)montrent les deux soures et les mélanges. Dans es expérienes, dix seondes designal sont utilisées pour estimer des �ltres de séparation de 4096 oe�ients (equi est don la taille de toutes les TFCT). Les Figures 5.14(e) et 5.14(g) montrentles soures estimées dans di�érentes onditions (voir i-dessous). Les indies r1(f)orrespondants, tronqués à 1, sont représentés sur les Figures 5.14(f) et 5.14(h). Surla �gure 5.14(a) le trait rouge représente une indexation manuelle des silenes et letrait yan représente la détetion automatique obtenue ave le déteteur de silenevisuel du paragraphe 4.3.1.Dans la première expériene (Figures 5.14(e) et 5.14(f)), les soures sont estiméespar l'algorithme de diagonalisation onjointe sans régularisation des permutations.On peut voir que plusieurs blos de fréquenes onséutives sont permutés, ainsique plusieurs fréquenes isolées e qui se traduit par un indie de performane r1(t)supérieur à 1 (f. �gure 5.14(f)). Par onséquent, les signaux séparés ontiennentdes omposantes basses/hautes fréquenes permutées entre les deux soures (f. �-gure 5.14(e)). Dans la seonde expériene (f. �gure 5.14(g) et 5.14(h)), les souressont estimées en utilisant le déteteur de silene assoié au louteur 1 pour déteterles silenes de s1(t) et ainsi régulariser les permutations en utilisant la tehnique duparagraphe 5.3. A partir des résultats du hapitre 4, on a hoisi αl = 0.82l pourles paramètres d'intégration du déteteur de silene visuel et le nombre minimal detrames de silene onséutives, que l'on s'autorise à déteter, L est de 20 (i.e. lalongueur minimum d'un silene est de 400ms). On peut voir que les permutationsprinipales sont orrigées, e qui permet une bonne estimation des soures. Il restequelques permutations isolées mais une investigation plus profonde révèle qu'ellesorrespondent à des régions des spetres ave une très faible énergie pour les deuxsoures : elles ont don une in�uene très faible sur la qualité de la séparation,omme on peut le voir à la �gure 5.14(h) : C1,1(t) est largement supérieur à C1,2(t).Les Figures 5.14(d) et 5.14() montrent les pro�ls entrés des deux soures estiméesavant et après la orretion des permutations par le DAV-V. On voit que les blospermutés sont bien détetés par les pro�ls entrés alulés à partir de la détetionde silene : après la régularisation de permutations, on a ET1(f ; 1) ≤ ET1(f ; 2) equi onduit à une bonne estimation des soures. Ces observations sont on�rméespar l'éoute des signaux.5.5 ConlusionDans e hapitre, nous venons de proposer deux nouveaux algorithmes pour ex-traire le signal d'un louteur partiulier de mélanges onvolutifs. La bimodalité dela parole est exploitée pour résoudre le problème des indéterminations qui déoulent
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5.5 Conlusion 135de la séparation, purement aoustique, fondée sur l'indépendane des soures. Lapremière tehnique herhe à reonstruire un signal le plus ohérent ave l'observa-tion vidéo du louteur en exploitant le modèle audiovisuel du hapitre 3. Bien queperformante, ette méthode n'en demeure pas moins gourmande en temps de alulet sou�re de l'apprentissage a priori du modèle audiovisuel qui dépend du louteur.La seonde méthode repose quant-à-elle sur la parimonie du signal de parole et surla possibilité de déteter es moments de silene grâe au déteteur d'ativité voalvisuel du hapitre 4. Ainsi, les périodes de silene du louteur partiulier, rendantpossible l'identi�ation des permutations pour e signal, permettent d'extraire e lo-uteur quand il parle. Les expérienes montrent que ette tehnique moins oûteuseen temps de alul que la préédente est e�ae même dans des onditions réalistesave des �ltres de mélanges ontenant de nombreux éhos.





Chapitre 6Extration direte par la parimonieDans e hapitre, nous présentons une nouvelle méthode fondée sur des onsidé-rations géométriques pour extraire une soure de parole en exploitant la parimoniede elle-i, 'est-a-dire le fait que la parole spontanée omporte des moments desilene [110℄. En e�et, omme nous l'avons vu au hapitre préédent, un des inon-vénients majeurs des systèmes de séparation dans le domaine fréquentiel fondés surl'indépendane est de devoir régulariser les permutations renontrées à haque fré-quene f . Alternativement, d'autres méthodes exploitent la parimonie des soures.Par exemple, Abrard et Deville [1℄ proposent une solution dans le as de mélangesinstantanés. Ils exploitent le fait que dans le plan temps-fréquene, s'il existe deszones où une seule soure est présente, alors il est possible de déterminer la ma-trie de mélange. Cependant, ette méthode a une restrition : elle requiert à la foisl'existene et la détetion de es zones temps-fréquene où une seule soure est pré-sente, e qui est une hypothèse très forte. Réemment, Babaie-Zadeh et al. [9, 8℄ ontproposé une méthode géométrique dans le as de mélanges instantanés de souresparimonieuses. Leur méthode est fondée sur l'identi�ation de la diretion prini-pale de la soure présente dans les mélanges. Notre méthode est aussi fondée sur desaratéristiques géométriques, mais elle di�ère de la leur puisque i) notre approhesuppose que seule la soure que l'on herhe à extraire doit être parimonieuse, ii)l'indexation des setions, où la soure à extraire est absente, est faite grâe au dé-teteur d'ativité voale visuel du hapitre 4, iii) nous traitons le as des mélangesonvolutifs.Nous expliquons dans un premier temps le prinipe d'extration dans le assimple des mélanges omplexes instantanés avant de l'étendre au as des mélangesonvolutifs. En e�et, omme nous l'avons vu au hapitre 2, la résolution d'un pro-blème de séparation de mélange onvolutif peut se ramener à elle de plusieursproblèmes de séparation de mélange instantané de grandeurs spetrales omplexes.6.1 Cas des mélanges instantanés omplexesPour expliquer le prinipe d'extration basé sur la parimonie de la parole quenous proposons, nous onsidérons d'abord le as des mélanges linéaires instanta-nés de grandeurs omplexes. Soient Ns soures indépendantes entrées à valeursomplexes s(t) ∈ CNs et autant d'observations omplexes x(t) ∈ CNo (No = Ns)137



138 Chapitre 6. Extration direte par la parimonieobtenues par une matrie de mélange omplexe H ∈ CNs×Ns :
x(t) = H s(t) (6.1)où s(t) = [s1(t), · · · , sNs(t)]

T et x(t) = [x1(t), · · · , xNs(t)]
T . On suppose de plus que

H est inversible. Ainsi, pour extraire toutes les soures, nous devons estimer unematrie de séparation G ∈ CNs×Ns séparante :
y(t) = Gx(t) (6.2)où y(t) = [y1(t), · · · , yNs(t)]

T est le veteur des soures estimées. La matrie Gétant séparante, elle-i est égale à l'inverse de la matrie de mélange H à unepermutation Π et un fateur d'éhelle Λ près
G = Π ΛH−1.Pour extraire uniquement la première soure s1(t), seule une ligne de G est nées-saire, nous hoisissons arbitrairement la première notée G1,: = [G1,1, · · · , G1,Ns] :

y1(t) = G1,: x(t) = G1,:H s(t) = C1,1 s1(t), (6.3)où C = G × H est la matrie du système global. Dans la suite, nous proposonsune nouvelle méthode a�n d'estimer G1,:. De plus, nous allons enore plus loin enrégularisant le gain de sorte que la soure s1(t) soit estimée au oe�ient H1,1 près,le oe�ient de mélange, au lieu du oe�ient arbitraire C1,1. Cei orrespond à lasituation où l'estimation de la soure s1(t) serait égale à l'observation x1(t) alorsque toutes les autres soures seraient absentes (i.e. ∀i 6= 1, si(t) = 0) : en d'autrestermes, s1(t) est estimée au oe�ient �anal+apteur� de l'observation onsidérée.Pour estimer G1,:, nous proposons une nouvelle méthode fondée sur des onsi-dérations géométriques. Soit Es l'espae engendré par les soures s(t), e que nousnoterons
Es = Vec

{
s(t)
}
. (6.4)Or nous pouvons érire le veteur des soures sous la forme

s(t) =

Ns∑

i=1

si(t) eioù ei est le veteur dont tous les oe�ients sont nuls sauf le ième qui vaut 1.Ainsi, les Ns soures étant indépendantes, Es est la somme direte orthogonale des
Ns espaes Esi

= Vec
{
si(t) ei

}, pour 1 ≤ i ≤ Ns, engendrés par haune des si(t)soures :
Es =

⊥⊕

1≤i≤Ns

Esi
. (6.5)Don Es est de dimension Ns. Notons que pour tout 1 ≤ i ≤ Ns, Esi

est dé�ni surun sous-ensemble de C dépendant de la distribution de la soure orrespondante.Par exemple, dans le as de trois soures réelles mutuellement indépendantes etdistribuées uniformément dans [−1, 1], les Esi
sont des espaes de dimension un
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Ex = Vec

{
x(t)

}
= Vec

{
H s(t)

}
= H Es. (6.6)puisque nous pouvons érire que

x(t) =

Ns∑

i=1

si(t)H:,i. (6.7)Nous en déduisons que l'espae Dsi
engendré par la ième soure si(t) dans l'espaedes mélanges Ex est une droite dont la diretion orrespond à la ième olonne de H

Dsi
= Vect

{
si(t)H:,i

}
.
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Esց
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(b) Espae des observationsFig. 6.2 � Illustration des espaes engendrés par trois soures s(t) indépendantesuniformément distribuées dans [−1, 1] lorsque s1 s'annule.L'espae Ex est alors de dimension Ns puisque somme direte des Dsi
:

Ex =
⊕

1≤i≤Ns

Dsi
. (6.8)Dans notre exemple des trois soures réelles indépendantes et uniformément distri-buées dans [−1, 1], Ex est alors un espae de dimension trois et le volume oupé estun parallélépipède (f. �gure 6.1(d)).Notons que l'ériture de l'équation des mélanges (6.1) sous la forme (6.7) nepermet de déterminer à une onstante près la olonne H:,1 de la matrie de mélange

H orrespondant à ette soure, omme l'ont proposé Abrard et Deville [1℄, que siseule la soure s1(t) est présente dans les mélanges x(t). Nous allons quant à nousadopter une démarhe duale en herhant à estimer diretement la ligne G1,: de lamatrie de séparation G permettant d'extraire la première soure. Nous avons
y1(t) = G1,: x(t) =

Ns∑

i=1

si(t)G1,:H:,ique nous pouvons réérire sous la forme
y1(t) = C1,1 s1(t) +

Ns∑

i=2

si(t)G1,:H:,i.Ainsi, extraire la première soure s1(t) implique que le veteur G1,: soit orthogonalà tous les veteurs H:,i, pour 2 ≤ i ≤ Ns :
y1(t) ∝ s1(t) ⇐⇒ ∀ i ≥ 2, G1,:H:,i = 0. (6.9)Pour estimer G1,:, supposons maintenant qu'un orale, obtenu grâe au déteteurde silene visuel du hapitre 4, nous donne T1, un ensemble d'indies temporels où
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s1(t) s'annule. D'après (6.5) l'espae E ′

s engendré par les soures s(t) pour t ∈ T1 estun hyper-plan (i.e. un espae de dimension Ns − 1) de Es dont le supplémentaireorthogonal est Es1

Es = E ′
s

⊥
⊕ Es1.De même, d'après (6.8), l'espae E ′

x engendré, dans Ex, par les soures s(t) pour t ∈ T1est un hyper-plan dont Ds1 est un supplémentaire (non néessairement orthogonal)
Ex = E ′

x ⊕Ds1.Notons que E ′
s et E ′

x sont les espaes engendrés par les Ns − 1 soures si(t), ave
2 ≤ i ≤ Ns, dans respetivement Es et Ex. Pour assurer que G1,: est orthogonal àtout H:,i pour i ≥ 2 et ainsi extraire la première soure s1(t), il su�t de projeterles observations x(t) parallèlement à E ′

x sur un de ses supplémentaires, mais pasnéessairement sur Ds1.Pour trouver un tel supplémentaire, nous proposons d'avoir reours à l'analyse enomposante prinipale. En e�et, on propose d'e�etuer une déomposition en valeurpropre de la matrie de ovariane des observations x(t) pour t ∈ T1 (l'ensemble desindies temporels durant lequel s1(t) s'annule) : Cxx(T1) = Et∈T1 [x(t)x+(t)], où +est le transposé onjugué. Cette déomposition fournit Ns veteurs propres ortho-gonaux gi, puisque Cxx(T1) est hermitienne, assoiés à Ns valeurs propres κi (quisont triées par ordre déroissant : κ1 ≥ κ2 ≥ · · · ≥ κNs). Les Ns −1 veteurs propres
{g1, · · · , gNs−1}, assoiés aux Ns − 1 plus grandes valeurs propres {κ1, · · · , κNs−1},ont des diretions qui appartiennent à E ′

x tandis que le veteur propre gNs , assoié àla plus petite valeur propre κNs, est orthogonal à E ′
x. Ce veteur propre gNs dé�nitdon la diretion du supplémentaire orthogonal D′

s1
à E ′

x dans Ex

Ex = E ′
x

⊥
⊕ D′

s1
. (6.10)Remarquons que la plus petite valeur propre κNs peut être interprétée omme lapuissane moyenne de la première soure s1(t) pendant T1 et devra don être prohede zéro. Finalement, la première ligne G1,: de G, permettant d'extraire s1(t) desobservations x(t), est dé�nie par

G1,: = g+
Ns
. (6.11)Ainsi, pour l'ensemble T de tous les indies temporels (inluant maintenant lesindies où s1(t) est ative), nous pouvons extraire la première soure s1(t) grâe à :

y1(t) = G1,: x(t) = C1,1s1(t) (6.12)où C1,1 = G1,:H:,1. Notons que e gain C1,1 peut s'interpréter omme une distorsionnon ontr�lée puisque D1 est, a priori, un supplémentaire de E ′
x mais pas nées-sairement le supplémentaire orthogonal de E ′

x dans Ex. Comme expliqué i-après(paragraphe 6.2), dans le as onvolutif, ette distorsion peut altérer de façon onsi-dérable l'estimation de la soure. C'est pourquoi nous allons montrer maintenant quel'on peut �xer le gain à H1,1 au lieu de C1,1, i.e. nous pouvons trouver un salaireomplexe λ tel que
ŝ1(t) = λ y1(t) = H1,1 s1(t). (6.13)



142 Chapitre 6. Extration direte par la parimonieAinsi λ est donné grâe à (6.12) par
λ =

H1,1∑Ns

i=1G1,iHi,1

=
1

G1,1 +
∑

i>1G1,iHi,1/H1,1
(6.14)où ∀ i, les oe�ients G1,i sont onnus et l'ensemble {Hi,1/H1,1}i est à estimer. Pourestimer es oe�ients, nous proposons une proédure fondée sur l'annulation de laontribution de la soure estimée ŝ1(t) dans les di�érents mélanges xi(t). Posons

ǫi(βi) = E
[
|xi(t) − βi y1(t)|2

]
. (6.15)Puisque les soures sont indépendantes, à partir de (6.1) et (6.12) nous obtenons

ǫi(βi) = E
[
|(Hi,1 − βi C1,1)s1(t)|2

]
+
∑

j>1

E
[
|Hi,j sj(t)|2

]
. (6.16)Ainsi, ∀ βi, ǫi(βi) a pour borne inférieure ∑j>1 E

[
|Hi,j sj(t)|2

] et ette borne estatteinte lorsque βi = Hi,1/C1,1. Soit β̂i l'estimation optimale de βi au sens du mini-mum de l'erreur quadratique moyenne (i.e. minimisation de ǫi(βi)). β̂i est obtenuede façon lassique par
β̂i = arg min

βi

ǫi(βi) =
E[x∗i (t) y1(t)]

E[|y1(t)|2]
. (6.17)En pratique l'espérane est remplaée par la moyenne temporelle et β̂i est donnépar

β̂i =

∑T
t=1 x

∗
i (t)y1(t)∑T

t=1 |y1(t)|2
. (6.18)Ainsi, λ est donné par (6.14) où Hi,1/H1,1 est remplaé par β̂i/β̂1 :

λ̂ =
1

G1,1 +
∑

i>1G1,i β̂i/β̂1

. (6.19)Notons que l'on a utilisé le rapport Hi,1/H1,1 plut�t que Hi,1 diretement puisque
βi est égal à Hi,1 au oe�ient inonnu C1,1 près. Finalement, la soure s1(t) estestimée par

ŝ1(t) = λ̂ G1,: x(t) = Ĥ1,1 s1(t). (6.20)Ce prinipe est résumé dans l'algorithme 4.6.2 Cas des mélanges onvolutifs omplexesNous allons maintenant étendre le prinipe que nous venons de présenter au asdes mélanges onvolutifs.Soient maintenant Ns soures entrées s(t) = [s1(t), · · · , sNs(t)]
T et autant d'ob-servations x(t) = [x1(t), · · · , xNs(t)]

T (No = Ns) obtenues par un proessus de mé-langes onvolutif. Nous rappelons que la séparation de soures de mélanges onvo-lutifs est généralement onsidérée dans le domaine fréquentiel où l'unique problème



6.2 Cas des mélanges onvolutifs omplexes 143Algorithme 4 Extration direte par la parimonie pour les mélanges instantanés./Estimation des moments de silene de s1(t)/Estimer T1 grâe au déteteur d'ativité voale visuel (hapitre 4)/Estimation de G1,:/Caluler Cxx(T1) = Et∈T1

[
x(t)x+(t)

]Faire la déomposition en valeurs propres de Cxx(T1)Seletionner gNs le veteur propre assoié ave la plus petite valeur propre κNs

G1,: ⇐ gNs

+/Estimation de λ pour �xer le gain/Estimer βi ave (6.18)
λ est donné par (6.19)Estimer la soure s1(t) grâe à (6.20)onvolutif devient Nf (le nombre de fréquenes de alul) problèmes omplexes ins-tantanés. A haque fréquene f , les équations de mélange et séparation deviennentdon

Xm(t, f) =
Ns∑

n=1

Hm,n(f)Sn(t, f) (6.21)
Yn(t, f) =

Ns∑

m=1

Gn,m(f)Xm(t, f) (6.22)où Sn(t, f), Xm(t, f) et Yn(t, f) sont les transformées de Fourier à ourt terme(TFCT) de respetivement sn(t), xm(t) et yn(t).Hm,n(f) etGn,m(f) sont les réponsesfréquentielles des �ltres de mélanges H(f) et de séparation G(f), respetivement.Puisque la fontion de mélange est supposée stationnaire,H(f) etG(f) ne dépendentpas du temps, tandis que les signaux (i.e. soures, observations) peuvent être nonstationnaires. Dans le domaine fréquentiel, le but de la séparation de soures estdon d'estimer, à haque fréquene f , la matrie de �ltres de séparation G(f). Ceipeut être fait grâe à la méthode géométrique proposée au paragraphe 6.1. En e�et,à haque fréquene f , les équations (6.21) et (6.22) peuvent être interprétées ommedes mélanges instantanés de soures omplexes. Ainsi, G1,:(f) est le transonjuguédu veteur propre assoié à la plus petite valeur propre de la matrie de ovariane
Cxx(T1, f) = Et∈T1

[
X(t, f)X+(t, f)

]. De plus, βi(f) dépend de la fréquene et peutêtre estimé par
β̂i(f) =

∑T
t=1 X

∗
i (t, f)Y1(t, f)

∑T
t=1 |Y1(t, f)|2

. (6.23)don λ(f) est maintenant estimé par
λ̂(f) =

1

G1,1(f) +
∑

i>1G1,i(f) β̂i(f)/β̂1(f)
. (6.24)Finalement, pour estimer les soures, nous alulons la réponse impulsionelle (RI)des �ltres de séparation par transformée de Fourier inverse de λ̂(f)G1,:(f). La soure



144 Chapitre 6. Extration direte par la parimonie
S1(t, f) est alors estimée par

ŝ1(t) = TF−1
[
λ̂(f)G1,:(f)

]
∗ x(t), (6.25)où TF[·]−1 est l'opérateur transformée de Fourier inverse.Notez que dans le as onvolutif, si la régularisation du gain λ(f) n'est pas assu-rée, la soure s1(t) est estimée à un �ltre inonnu qui peut altérer pereptuellementl'estimation de la soure de façon très importante . Au ontraire, e�etuer etterégularisation du gain assure que la soure s1(t) est estimée au �ltre H1,1(t) près,�ltre qui orrespond au �ltre �anal+apteur� de la première observation. On a donune situation équivalente à elle où l'estimation de la soure s1(t) orrespond à equ'aurait enregistré le premier apteur en admettant qu'auune des autres souresne soient présentes. La méthode omplète est résumée dans l'algorithme 5.Algorithme 5 Séparation géométrique de mélanges onvolutifs/Estimation des moments de silene de s1(t)/Estimer T1 grâe au déteteur d'ativité voale visuel (hapitre 4)Caluler les TFCT des observations xm(t) pour obtenir Xm(t, f)Pour toutes les fréquenes f faire/Estimation de G1,:(f)/Caluler Cxx(T1, f) = Et∈T1

[
X(t, f)X+(t, f)

] ave t ∈ T1E�etuer la déomposition en valeur propres de Cxx(T1, f)Séletionner gNs(f) le veteur propre assoié à la plus petite valeur propre
κNs(f)
G1,:(f) ⇐ g+

Ns
(f)/Estimation de λ(f) pour régulariser le fateur d'éhelle/Estimer βi(f) ave (6.23)

λ̂(f) est donné par (6.24)Fin boule/Estimation des réponses impulsionnelles des �ltres de séparation/Caluler la TF inverse de Λ(f)G1,:(f) pour obtenir la RI du �ltre de séparation/Estimation des soures/Estimer la soure s1(t) grâe à (6.25)Remarquons que la déomposition en valeurs propres de la matrie de ovariane
Cxx(T1, f) des observations estimée pendant les silenes de la soure s1(t) fournit Nsvaleurs propres orrespondant à la répartition des puissanes moyennes pendant T1dans l'espae des mélanges Ex. Le veteur propre gNs(f) assoié à la plus petite valeurpropre κNs(f) orrespond à la diretion représentant le moins de puissane moyennedans les mélanges durant les périodes de silene de s1(t). Projeter les observationssur la diretion du veteur propre assoié à la plus petite valeur propre pour extrairela soure s1(t) revient don à projeter les observations sur la diretion représentantle moins de puissane. Cei est naturel puisque pendant T1 la soure s1(t) s'annule.
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PSfrag replaements[dB℄temps [s℄(b) Soure s1(t)Fig. 6.3 � Performanes dans le as instantané. Figure 6.3(a) : indie de perfor-mane (5.32) en fontion du rapport des puissanes des soures pendant les momentsde silene. Ce rapport est exprimé en dB. La légende indique le rapport signal surbruit en entrée en dB. Figure 6.3(b) : soure s1(t) ave l'indexation manuelle sileneen rouge.6.3 Résultats expérimentauxDans e paragraphe, nous présentons les résultats de l'extration d'une sourede parole par la méthode que nous venons de présenter tout d'abord dans le as demélanges instantanés, puis dans le as réaliste de mélanges onvolutifs.Dans es expérienes, la soure d'intérêt est issue du orpus de �Grenoble�, nousrappelons que e orpus a été enregistré dans des onditions de dialogue spontané(f. hapitre 4). L'orale, qui nous fournit l'ensemble des indies temporels T1 où lasoure d'intérêt s1(t) est absente, est obtenu soit par le déteteur de silene visueldu hapitre 4, soit par l'indexation manuelle suivant le type d'expériene.6.3.1 Cas des mélanges instantanésDans ette série d'expérienes, nous présentons les performanes obtenues par leprinipe de séparation que nous avons introduit dans le as de mélanges instantanés.Pour ela, à haque expériene, la matrie de mélange est hoisie de la forme

H =

(
cos θ1 cos θ2
sin θ1 sin θ2

)où θ1 et θ2 sont déterminés aléatoirement. La soure s1(t) (resp. s2(t)) orrespond à10 seondes de signal hoisies aléatoirement parmi l'ensemble du orpus �Grenoble�(resp. de phrases). Le rapport signal sur bruit en entrée, dé�ni omme le rapportentre les puissanes moyennes des deux soures pendant les moments indexés ma-nuellement non silene, varie de -20dB à 30dB. Pour haun de es rapports signalsur bruit, 100 on�gurations de mélange ont été réalisées. De façon à estimer la pre-mière ligne G1,:, de la matrie de séparation G, nous appliquons le prinipe donné



146 Chapitre 6. Extration direte par la parimoniedans l'algorithme 4 où la détermination de l'ensemble des moments de silene T1 estii remplaée par l'indexation manuelle des silenes, que nous avons fait au préa-lable. Les résultats, en terme d'indie de performane, sont présentés à la �gure 6.3.L'indie de performane de haune des on�gurations est donné en fontion durapport des puissanes moyennes des deux soures, Ps1 et Ps2 alulées pendant lesinstants indexés silene T1, rapport que l'on note (Ps1/Ps2

)
T1
. Comme on peut levoir à la �gure 6.3(a), plus e rapport est petit, meilleure est l'estimation de la pre-mière ligne de la matrie de séparation : i.e. plus l'indie de performane (5.32) estpetit. Il est intéressant de noter à e sujet que l'on obtient une forte orrélation,93%, entre l'indie de performane et le rapport des puissanes moyennes pendantles silenes. Cei s'explique par le fait que notre prinipe revient à projeter les mé-langes dans la diretion représentant le moins de puissane pendant les moments oùla soure s1(t) est absente (i.e. s1(t) = 0). Ainsi, si (Ps1/Ps2

)
T1

est petit alors ettediretion orrespond e�etivement à l'hyperplan D′
s1
orthogonal à E ′

x. Don l'indiede performane est petit, traduisant le fait que la ligne G1,: est orthogonale à toutesles olonnes H:,i, pour i 6= 1. De plus on onstate que plus le rapport signal sur bruiten entrée est important, moins bonne est l'estimation de la ligne G1,:. Cei peuts'expliquer par le fait que pendant les instants indexés silene, le signal s1(t) n'estpas rigoureusement nul omme le montre la �gure 6.3(b) où est traé une portiondu signal s1(t) ainsi qu'un zoom de elui-i pendant du silene. Ainsi, si le rapportsignal sur bruit en entrée augmente, le rapport (Ps1/Ps2

)
T1

augmente aussi e quidiminue les performanes de l'extration.Remarquons de plus que si le rapport (Ps1/Ps2

)
T1
devient supérieur à 1, ou positifsi elui-i est exprimé en dB, alors l'extration entraîne un indie de performane su-périeur à 1 et don un gain, dé�ni par (5.35), inférieur à 1 orrespondant à une dégra-dation du rapport signal sur interférene (5.34) pour la soure à extraire. Cei amènedeux onlusions sur la robustesse de notre prinipe vis-à-vis des erreurs d'indexa-tion des moments de silene d'une part et vis-à-vis d'un bruit additif d'autre part.En e�et, tant que le déteteur de silene que nous utilisons pour la détermination de

T1 ne fait pas trop d'erreur (i.e. assure que le rapport (Ps1/Ps2

)
T1

est très inférieurà 1) alors l'estimation de la ligne G1,:, permettant l'extration de la soure d'intérêt,est orrete (i.e. est telle que l'indie de performane est très inférieur à 1). D'autrepart, en présene d'un bruit additif1 b(t) sur les mélanges x(t) = Hs(t) + b(t), larépartition de la puissane dans l'espae Ex, pendant les instants de silene T1, estmodi�ée de la même façon que la nouvelle matrie de ovariane des observations
Cx,x(T1) = HCs,s(T1)H

+ + Cb,b(T1), en supposant que le bruit est indépendant dessoures. La déomposition en valeurs propres de ette matrie de ovariane aluléependant les silenes de la soure s1(t) fournit Ns valeurs propres et de façon lassiqueon attribue les plus grandes au sous-espae signal tandis que les plus petites orres-pondent au sous-espae bruit. Ainsi, de façon qualitative, tant que le veteur propreassoié à la plus petite valeur propre de Cx,x(T1) est orthogonal au sous-espae si-gnal (i.e. est orthogonal à toutes les olonnes H:,i, pour i 6= 1) alors l'extration seraorrete. En revanhe, si le veteur propre assoié à la plus petite valeur propre de
Cx,x(T1) est orthogonal au sous-espae bruit alors l'extration ne pourra donner de1Ce bruit additif peut par exemple modéliser le fait que le mélange est en réalité sous-déterminé.



6.3 Résultats expérimentaux 147bonnes performanes. Cette dernière situation peut se produire quand la puissanedu bruit devient grande devant la puissane des autres soures pendant les instantsde silene de la soure s1(t) : l'hypothèse d'attribuer les plus grandes valeurs propresau sous-espae signal n'est alors plus véri�ée.Nous présentons maintenant à la �gure 6.4 un exemple d'extration d'une sourede parole à partir d'un mélange instantané où la matrie de mélange H est de laforme
H =

(
cos θ1 cos θ2
sin θ1 sin θ2

)où θ1 = 45◦ et θ2 = 30◦. Dans et exemple, dix seondes de signal sont utilisés pourestimer la première ligne de la matrie de séparation. Les �gures 6.4(a) et 6.4(b)montrent les deux soures qui ont la même puissane moyenne. Les �gures 6.4(d)et 6.4(f) montrent les deux mélanges. L'évolution des paramètres labiaux (largeur ethauteur internes) est représentée à la �gure 6.4() où l'on a aussi traé le paramètrevidéo intégré Π(t) utilisé pour la détetion visuelle des silenes (le trait horizontalrouge orrespond au seuil hoisi). L'estimation de la première ligne de la matrie deséparation est orrete puisque le gain, dé�ni par (5.35), est égal à 45 dB. Ces bonnesperformanes sont on�rmées par le traé de l'estimation de la première soure ŝ1(t)à la �gure 6.4(e). Sur la �gure 6.4(g), nous avons représenté la distribution onjointedes deux soures Es ainsi que les diretions des espaes (orthogonaux) qu'elles en-gendrent Es1 et Es2 respetivement. La �gure 6.4(h) montre la distribution onjointedes deux mélanges ave les diretions des espaes engendrés par haune des soures
Ds1 et Ds2. Les points verts orrespondent à l'espae Ê ′

x, 'est-à-dire aux ouples(
x1(t), x2(t)

) pendant les instants détetés omme silene par le déteteur de silenevisuel (i.e. t ∈ T1). La droite bleue orrespond à l'estimation du supplémentaire or-thogonal à Ê ′
x, 'est don la diretion de D′

s1
qui sert à l'extration de s1(t). Commeon peut le voir sur ette �gure, D′

s1
est bien orthogonal à Ds2 , e qui est on�rmépar l'indie de performane, dé�ni par (5.32), égal à -47dB.6.3.2 Cas des mélanges onvolutifsNous présentons à la �gure 6.5 les performanes obtenues par le prinipe d'ex-tration d'une soure parole par la parimonie dans le as des mélanges onvolutifs.Pour haque on�guration de la matrie de �ltre (Ns ×Ns) et du rapport signal surinterférene en entrée (dé�ni omme la moyenne des rapports signal sur interférenepour haque mélange), les simulations ont été répétées 50 fois. La soure d'intérêt

s1(t) est une setion de 20 seondes hoisies aléatoirement parmi la totalité du or-pus de �Grenoble�, les autres soures sont de la parole issue du orpus des phrases.L'indexation des trames de silene T1 est donnée par le déteteur de silene visueldu hapitre 4. On peut voir que, dans les deux as, l'allure des ourbes est la même :d'un RSI faible (-20dB) à un RSI moyen (0dB), les gains sont relativement onstantà une valeur élevée démontrant ainsi l'e�aité de la méthode : nous obtenons desgains d'environ 18�19dB dans le as (2×2) et d'environ 17�18dB dans le as (3×3).Ensuite, les gains diminuent jusqu'à 11dB pour le as (2 × 2) et 8dB dans le as
(3 × 3) pour de fort RSI. Il est intéressant de remarquer que, omme pour le asinstantané, le gain peut être négatif pour de fort RSI (par exemple dans le as (2×2)
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6.4 Conlusion 1516.4 ConlusionDans e hapitre, nous avons proposé une méthode e�ae qui exploite la par-imonie de la parole. La modalité visuelle est utilisée pour une détetion d'ativitévoale, tandis que la modalité aoustique est utilisée pour l'estimation des matriesde séparation en exploitant les moments de silene du louteur à extraire. La mé-thode géométrique que nous proposons est fondée sur la parimonie du signal deparole spontanée : quand la soure à extraire s'annule, la puissane de la soure es-timée orrespondante est minimisée grâe aux �ltres de séparation. Les expérienesdans le as de deux soures et de deux apteurs ou trois soures et trois apteurs ontmontré que la méthode est performante. De plus, notons le faible oût alulatoirede ette méthode puisque, omparée aux méthodes présentées au hapitre préédentfondées sur une diagonalisation onjointe de plusieurs matries, elle ne néessite quela diagonalisation d'une seule matrie de ovariane. En�n, ette méthode est peudépendante du nombre de soures, tant que la matrie de mélange est arrée, et nefait pas d'hypothèse sur la nature des soures onurrentes de la soure à extraire.





Conlusion générale et perspetivesDans e travail de thèse, nous avons présenté une étude pour l'extration d'unlouteur à partir de mélanges de type onvolutifs en exploitant la bimodalité au-dio/vidéo de la parole. Pour ela, nous sommes partis de la modélisation de labimodalité de la parole pour l'inlure dans des systèmes de séparation aveugle desoures avant de proposer une nouvelle méthode spéi�quement adaptée à l'extra-tion d'un louteur. Plut�t que de proposer une onlusion générale sur l'ensemble denotre travail, nous préférons reprendre les deux grands aspets abordés en préisantà haque fois les perspetives qui y sont liées.Modélisation de la bi-modalité de la paroleTout d'abord nous avons introduit un nouveau modèle statistique multi-noyauxspéi�quement adapté au logarithme des oe�ients de la TFCT de la parole onti-nue. Chaque noyau LogRayleigh est onstruit de telle sorte qu'il modélise au mieuxun unique son de parole ave une seule matrie de loalisation. Nous avons ensuiteétendu e modèle audio de façon à modéliser la parole audiovisuelle : haque noyaupermet alors d'assoier à une enveloppe spetrale d'un son la forme des lèvres or-respondante.Notre seonde ontribution à la modélisation de la bimodalité de la parole s'estportée sur la détetion d'ativité voale. Jusque-là abordée de façon purement aous-tique, nous l'avons étendue au as audiovisuel en exploitant le modèle audiovisuelpréédent. Ensuite, nous avons proposé un nouveau déteteur de silene purementvisuel qui exploite l'absene de mouvement des lèvres pendant le silene. Un tel dé-teteur de silene présente l'avantage d'être robuste à tout type de bruit aoustique,notamment si elui-i est fortement non stationnaire. Pour tester ses performanes,nous avons onçu le protoole et enregistré une nouvelle base de données en plu-sieurs langues permettant d'assoier des signaux audio d'un louteur ave les vuesdes lèvres, soit de fae soit de pro�l.Une première perspetive à e travail serait d'exploiter la totalité de la basede données que nous avons enregistrée de façon à tester notre déteteur de silenevisuel sur un plus grand nombre de sujets pour étudier sa dépendane vis-à-visdu louteur. Il serait également intéressant d'étudier la robustesse du déteteurd'ativité voale visuel vis-à-vis du bruit vidéo (onditions d'élairage, ombres, et.)Il serait également envisageable d'utiliser le déteteur d'ativité voale visuel ommeun a priori pour un déteteur d'ativité voale aoustique. Cela permettrait d'allier153



154 Chapitre 6. Extration direte par la parimoniela simpliité de la détetion d'ativité visuelle à elle de la détetion d'ativité voaleaoustique qui exploite un modèle global à long terme.Extration d'une soure de parole audiovisuelleNous avons ensuite exploité nos modélisations de la bimodalité de la parole pourextraire le signal d'un louteur partiulier. Dans un premier temps, es modélisationsnous ont permis de résoudre le problème des indéterminations liées aux méthodesaveugles de séparation de soures fondées sur l'indépendane. Pour ela, nous avonsutilisé tout d'abord le modèle audiovisuel de façon à reonstruire la soure la plusohérente possible ave le signal vidéo du louteur. Bien qu'e�ae, ette méthodeprésente l'inonvénient d'être fortement dépendante du louteur de part la modélisa-tion audiovisuelle liant forme des lèvres aux paramètres spetraux du son prononé.Ensuite, pour obtenir un algorithme moins oûteux en temps de alul, nous avonsutilisé le déteteur de silene purement visuel, dont la dépendane vis-à-vis du lou-teur ne s'exprime plus que dans un simple seuil. Comme l'on montré nos expérienes,ette méthode est relativement robuste aux erreurs de détetion des silenes.Nous avons �nalement présenté une méthode fondée sur l'emploi diret de labimodalité de la parole. Celle-i exploite les moments de silene du louteur d'inté-rêt de façon à pouvoir l'extraire quand il parle. Cette dernière méthode présente enoutre l'avantage de résoudre intrinsèquement le problème des permutations. Elle estde plus peu oûteuse en temps de alul omparée aux méthodes préédentes arelle ne néessite que la diagonalisation d'une matrie et non pas une diagonalisationonjointe d'un ensemble de matries.Comme perspetives à es travaux, l'emploi du modèle audiovisuel pour résoudreles permutations s'est montré performant mais oûteux en temps de alul. Ainsi,il serait intéressant de herher d'autres algorithmes omme par exemple les algo-rithmes génétiques. Proposer un modèle exploitant le lien temporel du signal au-diovisuel pourrait peut-être améliorer enore ses performanes. Dans notre travail,l'estimation des �ltres de séparation a été faite hors-ligne. Une piste serait de pro-poser des algorithmes en ligne de façon à pouvoir s'adapter à des hangements desonditions de mélanges. Il serait également intéressant de faire une analyse plus �nede la robustesse de notre méthode à un bruit additif et de la omplexité de nosalgorithmes. Finalement, il est intéressant de onstater que les méthodes que nousavons proposées exploitant le déteteur de silene visuel peuvent être utilisées pourd'autres appliations pour peu que l'on puisse onstruire un orale indiquant l'ab-sene de la soure à extraire.La séparation de soures est un domaine de reherhe attratif dont les approhesatuelles favorisent l'exploitation d'informations a priori très variées. En partiulier,la bimodalité audio/vidéo de la parole onduit à des méthodes performantes. Nouspensons que la séparation de soures audiovisuelle mériterait d'être beauoup pluslargement explorée.
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Annexe ADistribution de LogRayleighDans ette annexe, nous étudions la distribution suivie par le logarithme du mo-dule d'une variable aléatoire omplexe gaussienne [89, 103, 114℄ dans le as irulairepuis dans le as non irulaire.A.1 Distribution de LogRayleigh irulaireSoit X une variable aléatoire entrée omplexe gaussienne irulaire de varian-e σ2 : X ∼ NC(0, σ2). La densité de probabilité de X est alors donnée par [89, 103℄
pX(x) =

[
πσ2
]−1

exp

[
−|x|2
σ2

]
.Cette équation suppose que les parties réelles et imaginaires de X sont déorréléeset de même variane égale à σ2/2 :





ℜ{X} ∼ NR

(
0, σ2

2

)

ℑ{X} ∼ NR

(
0, σ2

2

)où ℜ{·} et ℑ{·} sont respetivement les opérateurs parties réelle et imaginaire. Ilest bien onnu [92℄ que le module Y = |X| =
√

ℜ{X}2 + ℑ{X}2 de X est distribuésuivant une loi de Rayleigh de paramètre σ2/2 : Y ∼ Ray(σ2/2). La densité deprobabilité d'une loi de Rayleigh de paramètre β2 est donnée par
pY (y) =

{
y
β2 exp

(
− y2

2β2

) pour y ≥ 0,

0 pour y < 0.Ainsi, soit Z = lnY le logarithme du module de X. La distribution de Z peutêtre 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) où h(·) est une fontioninversible. Soient pU(·) et pV (·) les densités de probabilité de U et V respetivement.On a alors
pV (v) =

(
1∣∣∂h
∂u

∣∣ pU(u)

)

v=h(u)

. (A.1)157
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Fig. A.1 � Densité de probabilité d'une loi LogRayleigh irulaire de paramètre deloalisation β2 = 1 (ligne ontinue) et β2 = 10 (ligne tiretée).Ainsi, si h(·) = ln(·) et pU(·) est la densité de probabilité Rayleigh de paramètre β2alors la distribution de V = lnU véri�e
∀v ∈ R, pV (v) = pc(v|β2) =

(ev)2

β2
exp

(
−(ev)2

2β2

)
. (A.2)C'est e que nous appelons la densité de probabilité d'une variable aléatoire LogRay-leigh irulaire de paramètre de loalisation β2, e que nous notons V ∼ LogRay(β2).Cette densité de probabilité est traée à la �gure A.1. Don, Z = lnY est une va-riable aléatoire LogRayleigh irulaire de paramètre σ2/2 : Z ∼ LogRay(σ2/2).Propriété A.2 (Invariane des moments entrés supérieurs à 1)Soit V une variable aléatoire LogRayleigh irulaire de paramètre de loalisation β2.Alors, tous les moments supérieurs entrés à 1 de V sont indépendants de β2.Preuve : [Propriété A.2℄Soient V1 et V2 deux variables LogRayleigh irulaires de paramètres de loalisationrespetifs β2

1 et β2
2 , alors pV1(·) et pV2(·) véri�ent

pV2(z + ζ) = pV1(z), ave ζ = ln
β2

β1Cei signi�e que haque distribution se déduit des autres par une translation (f. �-gure A.1).De plus, soit V une variable aléatoire LogRayleigh irulaire de paramètre deloalisation β2. Sa moyenne mV (l'unique moment entré qui dépend du paramètrede loalisation β2) de ette distribution est donnée par
mV = ln β +

ln 2

2
− γ

2
(A.3)



A.1 Distribution de LogRayleigh irulaire 159où γ est la onstante d'Euler dé�nie par
γ = −

∫ +∞

0

ln x exp(−x) dx,son mode MV est donné par
MV = ln β +

ln 2

2
(A.4)et sa variane vV vaut

vV =
π2

24
. (A.5)Preuve : Moyenne d'une variable aléatoire LogRayleigh irulairePar dé�nition, on a

mV = E[v] =

∫ +∞

−∞

v pc

(
v|β2

)
dv

=

∫ +∞

−∞

v
(ev)2

β2
exp

(
−(ev)2

2β2

)
dv.Grâe au hangement de variable

u2 =
(ev)2

2β2on obtient
mV =

∫ +∞

0

[
ln(u) + ln

(√
2β
)]

2u exp
(
−u2

)
du

= ln
(√

2β
) ∫ +∞

0

2u exp
(
−u2

)
du

︸ ︷︷ ︸
1

+

∫ +∞

0

2u ln(u) exp
(
−u2

)
du

= ln β +
ln 2

2
+

1

2

∫ +∞

0

ln(x) exp(−x)dx

= ln β +
ln 2

2
− γ

2Preuve : Mode d'une variable aléatoire LogRayleigh irulaireLe mode est obtenu en annulant la dérivée de la densité de probabilité pV (·) :
dpV

dv
(y) =

1

β2
exp

(
− e2y

2β2

)[
2 e2v − e2v 2 e2v

2β2

]

=
2 e2v

β2
exp

(
− e2v

2β2

)[
1 − e2v

2β2

]Don, Mv = ln β + ln 2/2.



160 Chapitre A. Distribution de LogRayleighPreuve : Variane d'une variable aléatoire LogRayleigh irulairePar dé�nition, on a
vV = Var[v] = E[(v −mV )2]

= E[v2] − (mV )2

=

∫ +∞

−∞

v2 (ev)2

β2
exp

(
−(ev)2

2β2

)
dv −

[
ln β +

ln 2

2
− γ

2

]2

.Grâe au hangement de variable
u2 =

(ev)2

2β2on obtient
vV =

∫ +∞

0

[
ln u+

ln 2

2
+ ln β

]2

2u exp
(
−u2

)
du−

[
ln β +

ln 2

2
− γ

2

]2

=

∫ +∞

0

(ln u)2 2u exp
(
−u2

)
du+ 2

[
ln 2

2
+ ln β

] ∫ +∞

0

ln u 2u exp
(
−u2

)
du+

[
ln 2

2
+ ln β

]2 ∫ +∞

0

2u exp
(
−u2

)
du−

[
ln β +

ln 2

2
− γ

2

]2

=

∫ +∞

0

(ln u)2 2u exp
(
−u2

)
du− γ2

4
.En utilisant la formule d'Euler-Masheroni

∫ +∞

0

(ln x)2 exp (−x) dx = γ2 +
π4

6on obtient
vV =

(
π2

24
+
γ2

4

)
− γ2

4

=
π2

24
.Il est intéressant de noter que, puisque X est une variable aléatoire entrée om-plexe gaussienne irulaire, le arré de son module, Y 2, est relié à une distributiondu hi-2 à deux degrés de liberté : χ2(2) [92℄, qui est un as partiulier d'une distri-bution de gamma : Γ(1, 1/2)[92℄. Ainsi, ln(Y 2), le logarithme de Y 2, est relié à la loilog-gamma [81℄. Finalement, la distribution de Z, le logarithme du module de X,peut aussi être déduite de la distribution log-gamma par un hangement de variable.A.2 Conséquenes de la non-irularitéA.2.1 Distribution de LogRayleigh non-irulaireDans e paragraphe, nous dérivons la densité de probabilité d'une variable aléa-toire V LogRayleigh non irulaire. Celle-i est dé�nie omme le logarithme du



A.2 Conséquenes de la non-irularité 161module d'une variable aléatoire entrée omplexe gaussienne non irulaire X. Lesmoments d'ordre deux de ette variable aléatoire X sont la ovariane vX , E[xx∗](où ∗ signi�e le omplexe onjugué) et la pseudo-ovariane cX , E[xx]. Ainsi,
vX = σ2

r + σ2
iet

cX = σ2
r − σ2

i + 2 ρ σr σioù  =
√
−1, ρ est le oe�ient de orrélation entre les parties réelle et imaginairede X, σ2

r et σ2
i sont respetivement les varianes des parties réelle et imaginaire de

X. Dans le as irulaire, la pseudo-ovariane est nulle (cX = 0), e qui signi�equ'à la fois σℜ(X) = σℑ(X) et ρ = 0. Ainsi, la non-irularité peut se traduire par desovarianes di�érentes entre les parties réelle et imaginaire et/ou à une orrélationentre elles-i. Dans un soui de simpliité notons δ2 = vX et soit ǫ tel que
σr = ǫ σi. (A.6)Dans e as, la densité de probabilité d'une variable aléatoire LR non irulaire

Z est égale à
pZ(z) = pc

(
z

∣∣∣∣
δ2

2

)
I(z, δ2, ρ, ǫ) (A.7)ave pc(z|β2) la densité de probabilité d'une variable aléatoire LogRayleigh irulairede paramètre de loalisation β2 donnée par l'équation (3.8) et

I(z, δ2, ρ, ǫ) =
ǫ+ 1/ǫ

2
√

1 − ρ2
exp

(
−4ρ2 + (ǫ− 1/ǫ)2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

)

× I0

((
ǫ+

1

ǫ

) √
(ǫ− 1/ǫ)2 + 4ρ2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

) (A.8)où I0(·) est la fontion de Bessel modi�ée de première espèe :
I0(x) =

1

2π

∫ π

−π

exp{x sin θ}dθ.Preuve :Soient Xr et Xi les parties réelle et imaginaire de X une variable aléatoire entréeomplexe gaussienne non irulaire. Dans e as, la densité de probabilité onjointedes parties réelle et imaginaire est donnée par
pXr ,Xi

(xr, xi) =
1

2π σr σi

√
1 − ρ2

exp

[
− 1

2 (1 − ρ2)

(
x2

r

σ2
r

− 2ρ xr xi

σr σi
+
x2

i

σ2
i

)]
.Soient R et Θ le module et la phase de X. Nous avons alors

{
xr = r cos θ

xi = r sin θ
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pR,Θ(r, θ) = r pXr,Xi

(r cos θ, r sin θ)et
pR(r) =

∫ +π

−π

r pXr ,Xi
(r cos θ, r sin θ) dθ

=

∫ +π

−π

r
1

2π σr σi

√
1 − ρ2

×

exp

[
− 1

2 (1 − ρ2)

(
(r cos θ)2

σ2
r

− 2ρ (r cos θ) (r sin θ)

σr σi

+
(r sin θ)2

σ2
i

)]
dθ

= r h(r)
σr

σi
+ σi

σr

2
√

1 − ρ2
exp


−r2

4ρ2 +
(

σr

σi
− σi

σr

)2

4(1 − ρ2)(σ2
r + σ2

i )


×

1

2π

∫ +π

−π

exp



r2




(cos2 θ − sin2 θ)

(
1
σ2

i
− 1

σ2
r

)

4(1 − ρ2)
+

ρ sin θ cos θ

(1 − ρ2)σrσi







 dθoù h(·) est donné par
h(r) =

r
σ2

r+σ2
i

2

exp

[
− r2

2
σ2

r+σ2
i

2

]



A.2 Conséquenes de la non-irularité 163Soit Z = lnR la variable aléatoire LogRayleigh non-irulaire, on a alors
pZ(z) = pc

(
z

∣∣∣∣
σ2

r + σ2
i

2

) σr

σi
+ σi

σr

2
√

1 − ρ2
exp


− (ez)2

4ρ2 +
(

σr

σi
− σi

σr

)2

4(1 − ρ2)(σ2
r + σ2

i )


×

1

2π

∫ +π

−π

exp



(ez)2




cos 2θ

(
1
σ2

i
− 1

σ2
r

)

4(1 − ρ2)
+

ρ sin 2θ

2(1 − ρ2)σrσi







 dθ

= pc

(
z

∣∣∣∣
σ2

r + σ2
i

2

) σr

σi
+ σi

σr

2
√

1 − ρ2
exp


− (ez)2

4ρ2 +
(

σr

σi
− σi

σr

)2

4(1 − ρ2)(σ2
r + σ2

i )


×

1

2π

∫ +π

−π

exp


(ez)2

√√√√√
(

1
σ2

i
− 1

σ2
r

)2

16 (1 − ρ2)2 +
ρ2

4 (1 − ρ2)2 σ2
rσ

2
i

sin 2θ


 dθ

= pc

(
z

∣∣∣∣
σ2

r + σ2
i

2

) σr

σi
+ σi

σr

2
√

1 − ρ2
exp


− (ez)2

4ρ2 +
(

σr

σi
− σi

σr

)2

4(1 − ρ2)(σ2
r + σ2

i )


×

1

2π

∫ +π

−π

exp


(ez)2

√√√√
(

σr

σi
− σi

σr

)2

+ 4ρ2

4 (1 − ρ2)σrσi
sin θ


 dθ

= pc

(
z

∣∣∣∣
σ2

r + σ2
i

2

) σr

σi
+ σi

σr

2
√

1 − ρ2
exp


− (ez)2

4ρ2 +
(

σr

σi
− σi

σr

)2

4(1 − ρ2)(σ2
r + σ2

i )


×

I0


(ez)2

√√√√
(

σr

σi
− σi

σr

)2

+ 4ρ2

4 (1 − ρ2)σrσi


On a alors en substituant σ2

r + σ2
i par δ2 et σr/σi par ǫ

pZ(z) = pc

(
z

∣∣∣∣
δ2

2

)
I(z, δ2, ρ, ǫ) (A.9)ave pc(z|β2) la densité de probabilité d'une variable aléatoire LogRayleigh irulairede paramètre de loalisation β2 donnée par l'équation (3.8) et

I(z, δ2, ρ, ǫ) =
ǫ+ 1/ǫ

2
√

1 − ρ2
exp

(
−4ρ2 + (ǫ− 1/ǫ)2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

)

× I0

((
ǫ+

1

ǫ

) √
(ǫ− 1/ǫ)2 + 4ρ2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

)
. (A.10)



164 Chapitre A. Distribution de LogRayleighA.2.2 Calul du paramètre de loalisation optimalDans e paragraphe, nous alulons le paramètre de loalisation optimal entreune distribution LogRayleigh non-irulaire pZ(·) et la distribution LogRayleigh ir-ulaire pc(·|α) de paramètre de loalisation optimal α au sens de la divergene deKullbak-Leibler :
α̂ = arg min

α
g(α)où

g(α) = KL[pZ(·)‖pc(·|α)] =

∫ +∞

−∞

pZ(z) ln

(
pZ(z)

pc(z|α)

)
dz.On a alors

α̂ =
δ2

2
. (A.11)Preuve :Le paramètre optimal α̂ annule le gradient de g(α). Or, on a

∂g(α)

∂α
= −

∫ +∞

−∞

pZ(z)
∂

∂α
[ln pc(z|α)] dz

= −
∫ +∞

−∞

pZ(z)

[
− 1

α
+

(ez)2

2α2

]
dzainsi

α̂ =
1

2

∫ +∞

−∞

(ez)2 pZ(z)dz. (A.12)En substituant pZ(z) par l'équation (A.9), on obtient
α̂ =

1

2

∫ +∞

−∞

(ez)2 pc

(
z

∣∣∣∣
δ2

2

)
I(z, δ2, ρ, ǫ) dz

=
1

2

∫ +∞

−∞

(ez)2 pc

(
z

∣∣∣∣
δ2

2

)
ǫ+ 1/ǫ

2
√

1 − ρ2
exp

(
−4ρ2 + (ǫ− 1/ǫ)2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

)
×

I0

((
ǫ+

1

ǫ

) √
(ǫ− 1/ǫ)2 + 4ρ2

4(1 − ρ2)δ2
(ez)2

)
.Par le hangement de variable u = (ez)2, on aboutit à

α̂ =
1

2

∫ u=+∞

u=0

u

δ2
exp
[
− u

δ2

] ǫ+ 1/ǫ

2
√

1 − ρ2
exp

[
−u4ρ2 + (ǫ− 1/ǫ)2

4(1 − ρ2)δ2

]
×

1

2π

∫ θ=+π

θ=−π

exp

[
u

√
(ǫ− 1/ǫ)2 + 4ρ2

4(1 − ρ2)δ2

(
1

ǫ
+ ǫ

)
sin θ

]
dθ dud'où, après intégration sur u

α̂ =
δ2

2
J(ρ, ǫ)ave

J(ρ, ǫ) =

(
ǫ+

1

ǫ

)(
1 − ρ2

)3/2 4

π

∫ π

−π

dθ

(a− b sin θ)2 (A.13)
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a = 4 +

(
ǫ− 1

ǫ

)2

=

(
ǫ+

1

ǫ

)2 (A.14)et
b =

(
ǫ+

1

ǫ

)√(
ǫ− 1

ǫ

)2

+ 4ρ2. (A.15)Grâe à la formule (14.361) de [122℄, on peut montrer que
∫ π

−π

dθ

(a− b sin θ)2 =
a

(a2 − b2)

∫ π

−π

dθ

a− b sin θ
(A.16)et grâe à la formule (14.360) de [122℄

∫ π

−π

dθ

a− b sin θ
=

2 π√
a2 − b2

. (A.17)Ainsi, en substituant les expressions (A.16) et (A.17) dans l'équation (A.13), onobtient
J(ǫ, ρ) =

(
ǫ+

1

ǫ

)(
1 − ρ2

)3/2 8a

(a2 − b2)3/2
.En remarquant que

(a2 − b2) = (a− b)(a + b)

=

(
ǫ+

1

ǫ

)


(
ǫ+

1

ǫ

)
+

√(
ǫ− 1

ǫ

)2

+ 4ρ2



×

(
ǫ+

1

ǫ

)


(
ǫ+

1

ǫ

)
−
√(

ǫ− 1

ǫ

)2

+ 4ρ2





=

(
ǫ+

1

ǫ

)2
[(

ǫ+
1

ǫ

)2

−
(
ǫ− 1

ǫ

)2

− 4ρ2

]

= 4

(
ǫ+

1

ǫ

)2 (
1 − ρ2

)
.On aboutit ainsi à

J(ǫ, ρ) =

(
ǫ+

1

ǫ

)(
1 − ρ2

)3/2 8
(
ǫ+ 1

ǫ

)2
(
4
(
ǫ+ 1

ǫ

)2
(1 − ρ2)

)3/2

= 1.Finalement on obtient
α̂ =

δ2

2
. (A.18)



166 Chapitre A. Distribution de LogRayleighA.3 Conditionnement numérique des paramètresComparons dans e paragraphe le onditionnement numérique du logarithmedes modules des oe�ients spetraux vis-à-vis de es mêmes oe�ients spe-traux. Soit S(t) le veteur des oe�ients omplexes de la TFCT d'un signal s(t).Pour des setions de parole quasi-stationnaires, les oe�ients omplexes S(t) =
[S(t, f1), · · · , S(t, fNf

)]T de la TFD peuvent être onsidérés omme déorrélés etayant une distribution omplexe gaussienne irulaire entrée [89, 103℄ (ertainsauteurs [89℄ préfèrent employer le terme propre, proper en anglais, à la plae deirulaire) :
p
(
S(t)

)
= pG

(
S(t)|0,ΣA

)
=

Nf∏

j=1

pG

(
S(t, fj)

∣∣0,ΣA(fj)
)
. (A.19)Soit a(t) = ln

∣∣S(t)
∣∣ le veteur du logarithme du module de S(t). Ce veteur suitdon une loi LogRayleigh irulaire (f. paragraphe 3.3.1 page 60)

p
(
a(t)

)
= pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
)

=

Nf∏

j=1

pLR

(
a(t, fj)

∣∣ΓA(fj)
)
, (A.20)où ΓA(f) = ΣA(f)/2 et ΣA(f) est la variane de S(t, f).Soit s′(t) le même son mais de puissane di�érente : s′(t) = α s(t). Les oe�ientsde la TFCT de s′(t) sont don donnés par S′(t) = αS(t) et suivent une loi omplexegaussienne irulaire entrée telle que

p
(
S′(t)

)
= pG

(
S′(t)

∣∣0, α2 ΣA
)

=

Nf∏

j=1

pG

(
S ′(t, fj)

∣∣0, α2 ΣA(fj)
)
. (A.21)Ainsi, la loi du logarithme du module de es oe�ients a′(t) = ln

∣∣S′(t)
∣∣ véri�e

p
(
a′(t)

)
= pLR

(
a(t)

∣∣α2 ΓA
)

=

Nf∏

j=1

pLR

(
a(t, fj)

∣∣α2 ΓA(fj)
)
. (A.22)On peut montrer d'après (A.19) et (A.21) que

p
(
S′(t)

)
=

(
1

α2

)Nf

p
(
S(t)

)
.Don pour un même son mais à des puissanes di�érentes, la valeur prise par la den-sité de probabilité modélisant diretement les oe�ients omplexes de la TFCT S(t)varie en fontion de la puissane du signal (f. �gure A.2). En d'autres termes, han-ger la puissane du signal hange la valeur de la vraisemblane des oe�ients dela TFCT. En revanhe, la propriété d'invariane des moments d'ordre supérieur àdeux d'une variable aléatoire LogRayleigh, démontrée au paragraphe A.1, permetde s'a�ranhir de e problème. En e�et, on peut montrer que

p
(
a′(t)

)
= p
(
a(t)

)



A.3 Conditionnement numérique des paramètres 167
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() P = 20dBFig.A.2 � Conditionnement numérique. Le tableau A.2(a) regroupe les valeurs prisespar les vraisemblanes gaussiennes (A.21) et LogRayleigh (A.22) pour di�érentesvaleurs de la puissane moyenne P d'un même signal. Les �gures A.2(b) et A.2(b)montre, pour deux valeurs de la puissane moyenne P, le logarithme des oe�ientsde la TFCT ln
∣∣S(t)

∣∣ (traé bleu) et le paramètre de loalisation ΓA (traé rouge) enfontion de la fréquene.puisque les distributions de deux variables LR de paramètre de loalisation di�érent(et don de puissane moyenne di�érente) se déduisent l'une de l'autre par transla-tion. En d'autres termes, hanger la puissane du signal laisse inhangée la valeurde la vraisemblane du logarithme du module des oe�ients de la TFCT. Cei estillustré à la �gure A.2.





Annexe BAlgorithme EMDans ette annexe, nous dérivons l'algorithme EM [46℄ dans sa forme pénali-sée [91, 116℄ pour l'estimation des paramètres du modèle audiovisuel proposé auparagraphe 3.3 de la partie II sur la modélisation de la bimodalité de la parole.B.1 Prinipe de l'algorithme EMSoit X une variable aléatoire régie par une loi telle que
X ∼

I∑

i=1

ωi p(x|θi) ave I∑

i=1

ωi = 1 (B.1)où p(x|θi) est une loi quelonque dépendant du paramètre θi. ωi est le poids de laloi indexée i. On a ainsi
p(x|Θ) =

I∑

i=1

ωi p(x|θi) (B.2)où Θ = {ωi, θi}1≤i≤I .L'algorithme EM [46℄ permet d'estimer de façon itérative le paramètre Θ dumodèle (B.1) par la méthode du maximum de vraisemblane et assure la onvergenevers un maximum loal.Pour ela, supposons que nous ayons à notre disposition un ensemble X de
T données générées par la distribution (B.1) : X = {x(1), · · · ,x(T )}. En faisantl'hypothèse que es données sont indépendantes entre elles, nous pouvons érire

p(X |Θ) =
T∏

t=1

p(x(t)|Θ) = L(Θ|X ) (B.3)où L(Θ|X ) est la vraisemblane du paramètre Θ onditionnée aux données X .Dans le problème du maximum de vraisemblane, un estimateur Θ̂ du paramètre
Θ est donné par la maximisation de L(Θ|X ) :

Θ̂ = arg max
Θ

L(Θ|X ) (B.4)169



170 Chapitre B. Algorithme EMDans ertains as où la fontion de vraisemblane L(Θ|X ) est omplexe1, l'algo-rithme EM permet d'estimer le paramètre Θ en supposant l'existene de paramètresahés inonnus. Ainsi, soient X l'ensemble des données observées mais inomplèteset Z = (X ,Y) les données omplètes où Y représente les paramètres ahés inonnus.Nous avons alors
p(z|Θ) = p(x, y|Θ). (B.5)B.1.1 Algorithme EM standardL'algorithme EM [46℄ proède en deux étapes itérées autant que fois que nées-saires :1. l'étape (E) onsiste à estimer la log-vraisemblane des données omplètes sa-hant les données observées X et le paramètre ourant Θ(k) obtenu à l'étape k

Q(Θ,Θ(k)) = E
{
ln [p(X ,Y|Θ)]

∣∣X ,Θ(k)
} (B.6)2. l'étape (M) onsiste à maximiser l'espérane alulée à l'étape (E)

Θ(k+1) = arg max
Θ

Q(Θ,Θ(k)). (B.7)En utilisant le modèle (B.1), la log-vraisemblane des données inomplètes s'érit
ln [L(Θ|X )] = ln

[
T∏

t=1

p(x(t)|Θ)

]

=

T∑

t=1

ln

[
I∑

i=1

ωi p(x(t)|θi)

]expression qu'il n'est pas aisée de maximiser par rapport à Θ. En revanhe, enonsidérant les données omplètes Z où la donnée ahée y(t) représente le noyaude la densité (B.1) qui a généré la donnée x(t), la log-vraisemblane devient
ln [L(Θ|Z)] = ln [L(Θ|X ,Y)]

= ln

[
T∏

t=1

p(x(t), y(t)|Θ)

]

=
T∑

t=1

ln [p(y(t)|Θ) p(x(t)|y(t),Θ)]e qui donne don
ln [L(Θ|Z)] =

T∑

t=1

ln
[
ωy(t) p(x(t)|θy(t))

]
, (B.8)1C'est le as notamment de densités de probabilité dé�nies omme mélange de densités élémen-taires (par exemple le as des mélanges de gaussiennes).



B.1 Prinipe de l'algorithme EM 171expression qu'il est plus faile de maximiser par rapport aux paramètres si l'ononnaît les données ahées Y = y = {y(t), · · · , y(T )}.De façon à surmonter ette di�ulté, supposons que y soit un veteur aléatoire.La règle de Bayes donne ainsi
p(y(t)|x(t),Θ) =

p(x(t)|y(t),Θ) p(y(t)|Θ)

p(x(t)|Θ)que l'on peut aussi érire
p(y(t)|x(t),Θ) =

p(x(t)|θy(t)) ωy(t)∑I
i=1 ωi p(x(t)|θi)

. (B.9)De plus on a
p(y|X ,Θ) =

T∏

t=1

p(y(t)|x(t),Θ). (B.10)Or, l'équation (B.6) de l'étape (E) de l'algorithme EM s'érit :
Q(Θ,Θ(k)) = E

{
ln [p(X ,y|Θ)]

∣∣X ,Θ(k)
}

= E

{
ln

[
T∏

t=1

(p(y(t)|Θ) p(x(t)|y(t),Θ))

]∣∣∣∣∣X ,Θ
(k)

}

= E

{
T∑

t=1

ln
[
ωy(t) p(x(t)|θy(t))

]
∣∣∣∣∣X ,Θ

(k)

}

=
T∑

t=1

I∑

i=1

ln [ωi p(x(t)|θi)] p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
.On a don

Q(Θ,Θ(k)) =
T∑

t=1

I∑

i=1

ln [ωi] p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)

︸ ︷︷ ︸
Φ(ω)

+
T∑

t=1

I∑

i=1

ln [p(x(t)|θi)] p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)

︸ ︷︷ ︸
Ψ(θ)où ω = [ω1, · · · , ωI ]

T et θ = [θ1, · · · , θI ]
T . On onstate alors que maximiser etteexpression par rapport à Θ pour Θ(k) �xé est équivalent à maximiserΦ(·) par rapportà l'ensemble des ωi et à maximiser Ψ(·) par rapport à l'ensemble des θi séparemmentpuisqu'ils sont disjoints.Pour estimer les ωi, nous introduisons un terme de ontrainte λ a�n d'assurerque ∑I

i=1 ωi = 1. On a ainsi pour tout j :
∂

∂ωj

[
Φ(ω) + λ

(
I∑

i=1

ωi − 1

)]
= 0or

∂

∂ωj

[
Φ(ω) + λ

(
I∑

i=1

ωi − 1

)]
=

∂

∂ωj

[
T∑

t=1

I∑

i=1

ln[ωi] p
(
i|x(t),Θ(k)

)
+ λ

(
I∑

i=1

ωi − 1

)]



172 Chapitre B. Algorithme EMe qui donne
∀j, 1

ωj

T∑

t=1

p
(
j|x(t),Θ(k)

)
+ λ = 0 (B.11)en sommant toutes les équations (B.11) sur j, nous obtenons que λ = −T , e quifournit alors

∀j, ωj =
1

T

T∑

t=1

p(j|x(t),Θ(k)) (B.12)L'expression des θi sera estimée par l'annulation de la dérivé de Ψ(θ) par rapportaux θj :
∀j, ∂Ψ(θ)

∂θj
= 0 (B.13)Cette expression dépend des lois élémentaires p(x(t)|θi) et une expression analytiqueexiste dans ertains as.B.1.2 Algorithme EM pénaliséSi la vraisemblane des paramètres Θ n'est pas bornée2 alors des problèmesnumériques peuvent survenir. Cei est bien onnu et une manière de lever ettedégénéresene onsiste à ajouter une loi a priori sur les paramètres : on utilisealors l'algorithme EM pénalisé [91, 116℄.Soit p(Θ) la loi a priori des paramètres. Le prinipe de l'algorithme EM pénaliséonsiste à estimer les paramètres Θ à partir de la vraisemblane pénalisée :

Θ̂ = arg max
Θ

ln [p(X ,Y|Θ) p(Θ)] . (B.14)Il s'agit alors d'un estimateur équivalent au maximum a posteriori. On utilise, toutomme pour l'algorithme EM standard, deux étapes :1. l'étape (E) qui onsiste à estimer la log-vraisemblane pénalisée des donnéesomplètes sahant les données observées X et le paramètre ourant Θ(k)

Q(Θ,Θ(k)) = E
{
ln [p(X ,Y|Θ) p(Θ)]

∣∣X ,Θ(k)
} (B.15)2. l'étape (M) qui onsiste à maximiser l'espérane alulée à l'étape (E)

Θ(k+1) = arg max
Θ

Q(Θ,Θ(k)). (B.16)On a alors
Q(Θ,Θ(k)) = E

{
ln [p(X ,y|Θ) p(Θ)]

∣∣X ,Θ(k)
}

=
T∑

t=1

I∑

i=1

ln [ωi p(x(t)|θi)] p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
+ ln[p(Θ)]2C'est notamment e qui arrive si les lois élémentaires du modèle (B.1) sont des gaussiennes etqu'au moins une variane tend vers 0.



B.2 Algorithme EM pour le modèle audiovisuel 173on a don
Q(Θ,Θ(k)) =

T∑

t=1

I∑

i=1

ln [ωi] p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
+ ln[p(ω)]

︸ ︷︷ ︸
Φ(ω)

+ · · ·

+

T∑

t=1

I∑

i=1

ln [p(x(t)|θi)] p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
+ ln[p(θ)]

︸ ︷︷ ︸
Ψ(θ)

(B.17)si l'on hoisit une loi a priori séparable : p(Θ) = p(ω) p(θ). De plus, adopter pourloi a priori la loi onjuguée de la vraisemblane permet dans ertain as d'obtenirdes expressions analytiques des nouveaux paramètres Θ(k+1) à l'itération k + 1.B.2 Algorithme EM pour le modèle audiovisuelNous allons maintenant appliquer le prinipe de l'algorithme EM pénalisé dansle adre du modèle audiovisuel dé�ni par l'équation (3.18) que nous rappelons ii
pAV (a(t),v(t)) =

NAV∑

i=1

ωAV
i pG

(
v(t)

∣∣µV
i ,Σ

V
i

)
pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
i

)
. (B.18)Dans e as partiulier, l'ensemble Θ des paramètres à estimer est donné par

Θ = {ωAV
i , µV

i ,Σ
V
i ,Γ

A
i }1≤i≤NAVoù le nombre de noyaux audiovisuel NAV est �xé a priori, ΣV

i sont les matriesde ovariane vidéo et les matries de loalisation audio sont également diagonales
ΓA

i = diag(ΓA
i (f1), · · · ,ΓA

i (fNf
)). Le fait que les noyaux audiovisuels soient sépa-rables entraîne que Ψ(θ) dé�ni à l'équation (B.17), ave θ = {µV

i ,Σ
V
i ,Γ

A
i }i, puissefaire intervenir les paramètres vidéo et audio séparément. En e�et,

Ψ(θ) =
T∑

t=1

NAV∑

i=1

[
ln [p(a(t),v(t)|θi)] p

(
i
∣∣a(t),v(t),Θ(k)

)]
+ ln[p(θ)]

=

T∑

t=1

NAV∑

i=1

[
pG(v(t)|µV

i ,Σ
V
i ) p

(
i
∣∣a(t),v(t),Θ(k)

)]
+

NAV∑

i=1

ln[p(µV
i ,Σ

V
i )] +

T∑

t=1

NAV∑

i=1

[
pLR

(
a(t)

∣∣ΓA
i

)
p
(
i
∣∣a(t),v(t),Θ(k)

)]
+

NAV∑

i=1

ln[p(ΓA
i )] (B.19)si l'on hoisit des densités a priori totalement séparables pour θ. Cei montre quel'on peut mettre à jour les paramètres vidéo et audio séparément.



174 Chapitre B. Algorithme EMB.2.1 Mise à jour des poidsL'équation qui permet de mettre à jour les poids à l'itération k + 1 à partir duparamètre Θ(k) estimé à l'itération préédente k est donnée par la fontion Φ(ωAV )dé�nie à l'équation (B.17), où ωAV = [ωAV
1 , · · · , ωAV

NAV
]T :

Φ
(
ωAV

)
=

T∑

t=1

NAV∑

i=1

ln
[
ωAV

i

]
p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
+ ln[p(ωAV )].La distribution onjuguée des poids ωAV

i est une distribution de Dirihlet [91℄ telleque
D
(
ωAV |κ

)
∝

NAV∏

i=1

(
ωAV

i

)κi−1
.On a alors

Φ
(
ωAV

)
=

T∑

t=1

NAV∑

i=1

ln
[
ωAV

i

]
p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
+ ln

[
D
(
ωAV |κ

)]
.Pour assurer que∑NAV

i=1 ωAV
i = 1, il est possible d'introduire un fateur de ontrainte

λ, on a alors
∂

∂ωAV
j

[
Φ
(
ωAV

)
+ λ

(
NAV∑

i=1

ωAV
i − 1

)]
= 0

∂

∂λ

[
Φ
(
ωAV

)
+ λ

(
NAV∑

i=1

ωAV
i − 1

)]
= 0.d'où

1

ωAV
j

T∑

t=1

p
(
i
∣∣x(t),Θ(k)

)
+

1

ωAV
j

(κj − 1) + λ = 0ave
NAV∑

i=1

ωAV
i − 1 = 0.Finalement l'équation de mise à jour des poids est donnée par

(
ωAV

i

)(k+1)
=

∑T
t=1 p

(
i
∣∣a(t),v(t),Θ(k)

)
+ κi − 1

T +
∑NAV

j=1 κj −NAV

. (B.20)Sans information a priori sur les fréquenes d'apparition des sons dans le orpus,nous adoptons un a priori non informatif sur la répartition de eux-i : κi = 1 pourtout i. Ainsi, on obtient la même expression que dans le as standard
(
ωAV

i

)(k+1)
=

1

T

T∑

t=1

p
(
i
∣∣a(t),v(t),Θ(k)

)
. (B.21)



B.2 Algorithme EM pour le modèle audiovisuel 175B.2.2 Mise à jour des paramètres vidéoLes équations qui permettent de mettre à jour les paramètres vidéo sont obtenuesen annulant les dérivées de (B.19) par rapport à µV
i et ΣV

i respetivement. Lesdistributions onjuguées sur les veteurs des valeurs moyennes µV
i et les matries deovariane ΣV

i sont respetivement une distribution normale et une distribution deWishart inverse [91, 116℄, on a alors
µV

i ∼ N
(
νi, η

−1
i ΣV

i

)

ΣV
i ∼ Wi(αi, βi, Ji)où νi et ηi sont respetivement un veteur et un salaire, αi et βi sont des salairestandis que les Ji sont des matries symétriques positives. Ces distributions sont tellesque

p
(
µV

i

∣∣νi, η
−1
i ΣV

i

)
∝ 1√

det
(
η−1

i ΣV
i

) exp
[
−ηi

2

(
µV

i − νi

)T (
ΣV

i

)−1 (
µV

i − νi

)]et
p
(
ΣV

i |αi, βi, Ji

)
∝ 1

det(ΣV
i )βi

exp
[
−αiTr

((
ΣV

i

)−1
Ji

)]où Tr(·) est la trae d'une matrie. Ainsi, l'a priori utilisé sur les paramètres vidéos'érit : p(µV
i ,Σ

V
i ) = p(µV

i |ΣV
i ) p(ΣV

i ). En annulant les dérivées partielles de (B.19)par rapport à µV
i et l'inverse de ΣV

i on obtient respetivement
T∑

t=1

(
ΣV

i

)−1 (
v(t) − µV

i

)
p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
−ηi

(
ΣV

i

)−1 (
µV

i − νi

)
︸ ︷︷ ︸

∂

∂µV
i

ln p(µV
i |νi,η

−1
i ΣV

i )

= 0et
1

2

T∑

t=1

[
ΣV

i −
(
v(t) − µV

i

) (
v(t) − µV

i

)T]
p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
+

1

2

[
ΣV

i − ηi

(
µV

i − νi

) (
µV

i − νi

)T]

︸ ︷︷ ︸
∂

∂(ΣV
i )

−1 ln p(µV
i |νi,η

−1
i ΣV

i )

+ βiΣ
V
i − αi Ji︸ ︷︷ ︸

∂

∂(ΣV
i )

−1 ln p(ΣV
i |αi,βi,Ji )

= 0.Finalement, les équations de mise à jour des paramètres vidéo sont données par
(
µV

i

)(k+1)
=

∑T
t=1 v(t) p

(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
+ ηi νi∑T

t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k)) + ηi

(B.22)et
(
ΣV

i

)(k+1)
=

∑T
t=1

(
v(t) −

(
µV

i

)(k+1)
)(

v(t) −
(
µV

i

)(k+1)
)T

p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)

∑T
t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k)) + 1 + 2βi

+
ηi

((
µV

i

)(k+1) − νi

)((
µV

i

)(k+1) − νi

)T

+ 2αi Ji

∑T
t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k)) + 1 + 2βi

(B.23)



176 Chapitre B. Algorithme EMSans information a priori sur les veteurs des valeurs moyennes µV
i , on opte alorsun a priori de la forme p(ΣV

i ) =
∫
p(µV

i ,Σ
V
i )dµi. Dans es onditions, on obtientpour équations de mise à jour des paramètres vidéo les relations suivantes

(
µV

i

)(k+1)
=

∑T
t=1 v(t) p

(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
∑T

t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k))
(B.24)et

(
ΣV

i

)(k+1)
=

∑T
t=1

(
v(t) −

(
µV

i

)(k+1)
)(

v(t) −
(
µV

i

)(k+1)
)T

p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
+ 2αi Ji

∑T
t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k)) + 2βi

.(B.25)Il est intéressant de noter que l'a priori sur la matrie de ovariane du ième noyau estontenu dans la matrie Ji symétrique dé�nie positive, αi et βi étant deux paramètrespositifs de fateurs d'éhelle. Le mode de la loi a priori p(ΣV
i ) est obtenu en (αi/βi) Jiqui est don la matrie de ovariane la plus probable a priori.B.2.3 Mise à jour des paramètres audioL'annulation de la dérivée de l'équation (B.19) par rapport aux paramètres de lo-alisation ΓA

i (f) fournit l'équation de mise à jour des paramètres audio. En adoptantun a priori onjugué pour ΓA
i (f), on obtient une distribution de Wishart inverse
ΓA

i (f) ∼ Wi(α′
i, β

′
i, J

′
i(f)).En annulant la dérivée de (B.19) par rapport à ΓA
i (f), on obtient

∂Ψ(θ)

∂ΓA
i (f)

=
T∑

t=1

[
− 1

ΓA
i (f)

+

(
ea(t,f)

)2

2 (ΓA
i (f))

2

]
p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
− β ′

i

ΓA
i (f)

+
α′

i J
′
i(f)

(ΓA
i (f))

2don
(
ΓA

i (f)
)(k+1)

=

∑T
t=1

(
ea(t,f)

)2
p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)
+ 2α′

i Ji(f)

2
∑T

t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k)) + 2β ′
i

. (B.26)L'absene d'information a priori sur les pro�ls spetraux des noyaux nous onduit àne pas reourir à de loi a priori et don les équations de mise à jour des paramètresde loalisation des noyaux sont données par
(
ΓA

i (f)
)(k+1)

=

∑T
t=1

(
ea(t,f)

)2
p
(
i|a(t),v(t),Θ(k)

)

2
∑T

t=1 p(i|a(t),v(t),Θ(k))
. (B.27)
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RésuméCette thèse est dédiée à la modélisation onjointe des modalités audio et vidéo de laparole et à son exploitation pour la séparation de soures. Tout d'abord, une modéli-sation probabiliste bimodale de la parole audiovisuelle à base de mélange de noyauxest proposée. Cette modélisation est ensuite exploitée pour la détetion des silenes.De plus, nous proposons une détetion purement visuelle des silenes en s'appuyantsur l'observation des lèvres du louteur. Ce dernier proédé présente l'avantage d'êtreindépendant d'un bruit aoustique. Ces deux modélisations sont ensuite exploitéespour la séparation de mélanges onvolutifs de soures audiovisuelles. Nous résolvonsainsi le problème lassique des indéterminations des méthodes de séparation dansle domaine fréquentiel avant de proposer une méthode géométrique qui utilise lespériodes de silene de la soure d'intérêt. Les algorithmes proposés sont validés pardes expérienes sur des orpus multi-louteurs et multi-langues.
AbstratThis thesis is dediated to both the joint modeling of the audio and visual modali-ties of speeh and its use in soure separation. A mixture of kernels is �rst proposedto model the bi-modality of audiovisual speeh. This modeling is then exploited todetet the silene phases of speeh. Moreover, we propose a purely visual detetionof silene based on the lip movements of the speaker. The later detetion is robust toany aousti environment. These two modelings are then exploited in soure separa-tion of onvolutive mixtures. We �rst solve the lassial indeterminaies enounteredby frequeny domain separation algorithms. We then propose a geometri separa-tion whih exploits the silene of the soure of interest. The proposed algorithms arevalidated by experiments on multi-speakers and multi-languages databases.


