
HAL Id: tel-03675219
https://theses.hal.science/tel-03675219

Submitted on 23 May 2022

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Amélioration de l’intelligibilité de signaux audio de
parole en contexte bruité automobile

Enguerrand Gentet

To cite this version:
Enguerrand Gentet. Amélioration de l’intelligibilité de signaux audio de parole en contexte bruité
automobile. Traitement du signal et de l’image [eess.SP]. Institut Polytechnique de Paris, 2021.
Français. �NNT : 2021IPPAT008�. �tel-03675219�

https://theses.hal.science/tel-03675219
https://hal.archives-ouvertes.fr


626
*

N
N

T
:2

02
1I

P
PA

T
00

8

Amélioration de l’intelligibilité des signaux
audio de parole en contexte bruité

automobile
Thèse de doctorat de l’Institut Polytechnique de Paris

préparée à Télécom Paris

École doctorale n◦626 Institut Polytechnique de Paris (ED IP Paris)
Spécialité de doctorat: Signal, Images, Automatique et robotique

Thèse présentée et soutenue à Palaiseau, le 31/03/2021, par

ENGUERRAND GENTET

Composition du Jury :

Christophe d’Alessandro
Directeur de Recherche CNRS, Sorbonne Université (Institut Jean
le Rond ∂’Alembert)

Président

Yannis Stylianou
Professeur, Université de Crète Rapporteur

Étienne Parizet
Professeur, INSA de Lyon (LVA) Rapporteur

Maëva Garnier
Chargée de Recherche CNRS, Université de Grenoble
(GIPSA-LAB)

Examinatrice

Bertrand David
Professeur, Télécom Paris Directeur de thèse

Sébastien Denjean
Docteur, Stellantis Co-Directeur de thèse

Gaël Richard
Professeur, Télécom Paris Co-Encadrant de thèse

Vincent Roussarie
Docteur, Stellantis Co-Encadrant de thèse





Remerciements

Cette thèse a été réalisée dans le cadre d’une convention CIFRE gérée par l’Association Nationale de la Re-
cherche Technique (ANRT) et établie entre Télécom Paris et la société Stellantis.

En premier lieu, je tiens à remercier toute l’équipe d’encadrement pour m’avoir permis de mener à bien ce
travail de thèse. Au delà du cadre scientifique et du suivi rigoureux que vous avez maintenu tout au long de
ma thèse, chacun d’entre vous m’a aussi grandement apporté sur de multiples aspects qui vous étaient propres.
Merci à M. Bertrand David, pour m’avoir donné les outils organisationnels afin d’aborder et de développer mon
travail de thèse dans de bonnes conditions, me facilitant alors grandement ces trois longues années de travail.
Merci à M. Sébastien Denjean, pour m’avoir accompagné dans ma découverte du monde de l’entreprise ainsi
que pour son oreille attentive lorsque les doutes et remises en question commençaient à se présenter. Merci à
M. Gaël Richard, pour avoir toujours su dégager du temps pour des relectures très détaillées de mes livrables et
pour ses conseils permettant de m’améliorer sans cesse sur la présentation de mes travaux. Merci à M. Vincent
Roussarie, pour son regard strict et pédagogique sur le bon déroulement d’un travail de recherche au sein d’une
entreprise.

Je tiens aussi à remercier M. Claude Barras et M. Christophe d’Alessandro pour avoir accepté de faire partie
du comité d’évaluation à mi-parcours, vos retours pertinents et encourageants m’ont permis d’aborder la se-
conde partie de cette thèse dans de très bonnes dispositions. J’étais d’autant plus touché que M. d’Alessandro
ait bien voulu continuer le suivi en acceptant de faire partie des membres du jury au sein duquel il sera nommé
président permettant alors à la soutenance de se dérouler dans les meilleures conditions. Merci à tous les autres
membres du jury qui ont alloué de leur précieux temps à l’évaluation de ces travaux de thèse. En commençant
par les rapporteurs : merci à M. Yannis Stylianou pour avoir relu le manuscrit qui n’était pourtant pas rédigé
dans sa langue natale et merci à Etienne Parizet pour son travail méticuleux de relecture ayant permis de mettre
le doigt sur quelques incohérences et de nombreuses coquilles ! Merci à Mme Maëva Garnier pour avoir accepté
d’examiner les travaux de thèse, cela a été un honneur de compter parmi les membres de mon jury l’auteure du
premier manuscrit de thèse que j’ai lu dans son intégralité. J’en profite également pour remercier le GIPSA-LAB
de l’Université de Grenoble, dont Mme Maëva Garnier fait partie, pour m’avoir accueilli une semaine dans leur
locaux afin de présenter mes travaux et d’interagir avec les chercheurs passionnants du laboratoire.

Je termine par une profonde pensée à ma famille, mes amis et mes collègues pour leur soutien sans faille
durant ces trois ans. Enfin, je remercie tout particulièrement ma compagne, Anaïs Vaquieri, qui a partagé ma vie
durant cette épopée, merci pour ton soutien indéfectible et pour ton affection qui ont très largement participé
au bon déroulement de ces travaux.

i



ii



Tables des matières

Liste des acronymes v

Introduction 1

Partie 1 Acquis et connaissances portant sur la parole et son intelligibilité 11

Chapitre 1 Perception de la parole et mesures de son intelligibilité 13
Introduction du chapitre 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.1 Aspects psychoacoustiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.2 Facteurs influençant l’intelligibilité de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
1.3 Mesures subjectives de l’intelligibilité de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.4 Mesures objectives de l’intelligibilité de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
Conclusion du chapitre 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

Chapitre 2 Production, analyse et modification numérique de la parole 29
Introduction du chapitre 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.1 Production et analyse de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.2 Modifications des signaux de parole : approches fréquentielles et temporelles . . . . . . . . . . . . . 33
2.3 Principaux vocodeurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
Conclusion du chapitre 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Chapitre 3 Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole dans le bruit 41
Introduction du chapitre 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.1 Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.2 Intérêt des modifications Lombard et parole claire dans le bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
Conclusion du chapitre 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

Partie 2 Renforcement direct de la parole dans le bruit par maximisation exacte
d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée 53

Chapitre 4 Approches actuelles de renforcement direct de la parole dans le bruit et sugges-
tion d’une nouvelle contrainte énergétique 55

Introduction du chapitre 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
4.1 Contraintes énergétiques et proposition d’adaptation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
4.2 Traitements sans prise en compte du bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
4.3 Traitements avec prise en compte du bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
Conclusion du chapitre 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

iii



Tables des matières

Chapitre 5 Proposition de maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte
énergétique pondérée 67

Introduction du chapitre 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
5.1 Présentation du critère : SII . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
5.2 Protocole d’optimisation exacte sous contrainte énergétique pondérée . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
5.3 Présentation et adaptation des procédures d’optimisation par approximation . . . . . . . . . . . . . 75
5.4 Résultats objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
Conclusion du chapitre 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

Chapitre 6 Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique clas-
sique : Hurricane Challenge 2 91

Introduction du chapitre 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
6.1 Présentation du challenge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
6.2 Maximisation du SII . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
6.3 Résultats des évaluations subjectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
Conclusion du chapitre 6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

Chapitre 7 Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pon-
dérée en contexte bruité automobile 105

Introduction du chapitre 7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
7.1 Maximisation du SII dans un habitacle automobile . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
7.2 Protocole du test subjectif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
7.3 Résultats du test subjectif et analyse de la méthode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
Conclusion du chapitre 7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

Partie 3 Renforcement paramétrique par conversion du style de parole dans
le bruit avec amélioration du traitement des aspects temporels 119

Chapitre 8 Approches actuelles de renforcement paramétrique de la parole dans le bruit et
négligence des aspects temporels 121

Introduction du chapitre 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
8.1 Renforcement par modification de la parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
8.2 Renforcement par conversion du style de parole . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
Conclusion du chapitre 8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

Chapitre 9 Propositions d’améliorations du traitement des aspects temporels en renforce-
ment par conversion de la parole dans le bruit 135

Introduction du chapitre 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136
9.1 Adaptation des fonctions de conversion et des caractéristiques acoustiques . . . . . . . . . . . . . . 136
9.2 Modélisation et lissage des modifications temporelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
Conclusion du chapitre 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

Chapitre 10 Conversion du style de parole neutre vers parole Lombard avec améliorations du
traitement des aspects temporels 153

Introduction du chapitre 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
10.1 Caractéristiques et fonctions de conversion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
10.2 Évaluation objective . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
Conclusion du chapitre 10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166

iv



Tables des matières

Conclusion 169

Bibliographie 177

Annexes 193

Annexe A Listes des stimuli verbaux équilibrés 195

v



vi



Liste des acronymes

AI Articulation Index. 24, 63

ANN Artificial Neural Network. 129–131, 133, 136, 137, 156, 157, 159

ANSI American National Standards Institute. 68–72, 82

API Alphabet Phonétique International. 32

ASA American Standards Association. 68–72, 82

BD bidirectionnel. 137, 156, 157, 159–164

BV Basse Vitesse. 106, 107, 109, 112, 115, 116

BV+P Basse Vitesse avec Pluie. 106, 107, 109, 112, 115

BV+PL Basse Vitesse avec Pluie Lissée. 112, 115, 116

CWT Continuous Wavelet Transform. 132, 140, 141, 155, 157, 159–162, 164, 166

DTW Dynamic Time Warping. 142–144, 149

FFNN FeedForward Neural Network. 129–131, 133, 136, 138, 155, 156, 159–162, 164, 166, 172

FIB Fonction d’Importance de Bande. 24, 25, 63, 71, 72, 76, 81, 82, 84, 94, 109, 116

FR Fully Recurrent. 156, 159, 160

FTM Fonction de Transfert de Modulation. 25, 93

GMM Gaussian Mixture Model. 127, 128, 130, 131, 133, 136, 155–157, 159, 160, 163, 172

GP Glimpse Proportion. 26, 123

GRU Gated Recurent Unit. 139, 140, 156, 159–164, 166

GV Grande Vitesse. 106, 109, 112, 115, 116

HINT Hearing In the Noise Test. 112

LPC Linear Predictive Coding. 34–36, 124, 132

LSP Line Spectral Pairs. 35, 124, 131, 132

LSTM Long Short-Term Memory. 138, 139, 156, 157, 159, 160, 163, 164, 166

MCD Mel-Cepstral Distance. 142, 157, 160

MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients. 131, 132, 142, 144, 154, 157, 159, 160, 164

MLPG Maximum Likelihood Parameter Generation. 128, 155

p.p. point de pourcentage. 48, 49, 82, 84, 96–100, 123–126, 160

vii



Liste des acronymes

ReLU Rectified Linear Unit. 138, 156

RMSE Root Mean Squared Error. 157, 159, 160, 164

RNN Recurrent Neural Network. 131, 132, 136–140, 150, 155, 156, 159, 160, 163, 164, 166, 172

RSB Rapport Signal sur Bruit. 4, 5, 20, 24–26, 62, 63, 68, 79–88, 92–97, 100, 103, 106–112, 116, 124, 171–173

RSP Rapport Signal sur Perturbation. 24, 71, 103

SII Speech Intelligibility Index. 5–8, 24–26, 63, 64, 68, 72, 73, 76, 78, 79, 81–88, 92–94, 96, 97, 102, 103, 106, 107,
109–111, 116, 117, 132, 171, 172

SIIB Speech Intelligibility In Bits. 26, 132

SMN Speech Modulated Noise. 20, 62, 125, 126

SPL sound pressure level. 14, 70, 94, 106, 112

SRP Seuil de Réception de la Parole. 22, 57, 100–102, 112–117

SSN Speech Shaped Noise. 20, 23, 43, 48, 49, 62, 70, 79–85, 87, 88, 109, 123–125, 174

STI Speech Transmission Index. 25

STRAIGHT Speech Transformation and Representation using Adaptive Interpolation of weiGHTed spectrum. 6,
36–39, 48, 132, 142, 144, 154, 166

TD-PSOLA Time Domain Pitch Synchronous Overlap and Add. 34, 123, 125

TFCT Transformée de Fourier à Court-Terme. 31–36, 49, 93

UD unidirectionnel. 137, 156, 159, 160

VBGMM Variational Bayesian GMM . 128, 156

WSOLA Waveform Similarity Overlap and Add. 34, 125

viii



ix



x



Introduction

1



2



Introduction

Contexte

Dans les habitacles automobiles, conducteur et passagers sont exposés à une diffusion croissante de si-
gnaux de parole, qu’il s’agisse de télécommunications, de radiodiffusion ou encore d’informations transmises
par l’agent conversationnel et le système de navigation. Malgré les avancées mécaniques et aérodynamiques
pour diminuer les bruits dans les habitacles, il reste tout de même beaucoup de ces perturbations acoustiques.
Cela peut conduire à une augmentation trop importante du volume ou à une mauvaise compréhension de mes-
sages importants (information, guidage) pouvant, de plus, entraîner des situations potentiellement dangereuses
(dégradation de l’audition, perte d’attention sur la conduite).

Lors d’une conversation naturelle dans un tel environnement d’écoute dégradé, un locuteur peut bien sûr
parler plus fort mais il utilise, souvent de manière réflexe, différentes stratégies pour modifier sa production de
parole afin de mieux se faire comprendre. La parole Lombard et la parole claire en sont deux exemples. La parole
Lombard fait référence à des modifications naturelles de la prosodie introduites par un locuteur afin d’améliorer
son intelligibilité lorsqu’il s’exprime dans un environnement bruyant. La parole claire fait référence aux modifi-
cations naturelles de la prosodie introduites par un locuteur pour améliorer son intelligibilité dans un environne-
ment non perturbé mais en tenant compte de conditions d’écoute dégradée dont il a préalablement conscience.
Il peut par exemple s’agir d’un canal de transmission bruité ou d’un auditeur atteint de déficience auditive. Il a
été montré que ces deux types de parole procurent des gains d’intelligibilité très significatifs dans des environ-
nements bruyants, même sans augmentation du volume de la voix. S’appuyant sur ces résultats, notre approche
est de proposer des traitements numériques susceptibles d’améliorer sensiblement l’intelligibilité de la parole
dans le contexte particulier du bruit automobile

Du rehaussement au renforcement de la parole dans les habitacles automobiles

Bien que le bruit soit souvent le facteur incriminé dans la dégradation de l’intelligibilité, les signaux de pa-
role sont dégradés à de multiples niveaux. D’abord à la source qui peut se situer dans un environnement bruyant
ou réverbérant, et le matériel de prise audio peut potentiellement introduire des artefacts, de la distorsion voir
du bruit d’enregistrement. Puis la chaîne de transmission peut ajouter du bruit de transmission ou des échos
de ligne, le matériel de restitution audio peut aussi introduire des artefacts ou de la distorsion. Enfin, l’environ-
nement d’écoute automobile est, effectivement, bruyant mais aussi réverbérant. Ce sont tous ces facteurs qui
dégradent l’intelligibilité des signaux de parole et réduisent significativement l’expérience de l’utilisateur. De
nombreuses pistes de recherche cherchent à traiter ces différents aspects et elles peuvent être regroupées en
deux domaines d’étude :

• Le rehaussement de la parole, ou speech enhancement, qui consiste à traiter des signaux de parole qui ont
déjà été dégradés préalablement à leur diffusion dans le but d’améliorer leur intelligibilité et leur qualité,
la parole et la dégradation sont donc directement présents dans le signal à traiter. La réduction de bruit est
un sous-domaine du rehaussement de la parole visant à améliorer les signaux de parole dégradés par un
bruit additif. Ce type de dégradation se retrouve dans quasiment toutes les applications concernant des
signaux de parole ce qui en fait un problème majeur auquel de nombreuses propositions de traitement
ont été faites. La réduction de bruit a pris une telle ampleur qu’il arrive souvent que l’on y fasse référence
lorsque l’on parle de rehaussement de la parole. C’est ainsi que LOIZOU fusionne les deux termes dans son
ouvrage de référence Speech enhancement: theory and practice [112]. Cependant le rehaussement de la pa-
role englobe deux autres types de traitements, le contrôle d’écho et la dé-réverbération, prenant en compte
les dégradations restantes couplées au signal. Les algorithmes de rehaussement de la parole commencent
à atteindre un degré de maturité suffisant pour que ce ne soit pas une source majeure de diminution de
l’intelligibilité pour une écoute classique en contexte automobile.

• Le renforcement de la parole consiste à prendre en compte les conditions acoustiques de diffusion du si-
gnal et à traiter ce dernier en prévision des effets qui viendront le dégrader. Les applications sujettes à cette
problématique sont nombreuses et peuvent concerner des domaines très différents allant de la téléphonie
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Introduction

mobile aux systèmes de diffusion d’information publique dans les gares et aéroports. Une grande attention
a été portée à ce domaine de recherche cette dernière décennie avec des travaux de plus en plus nombreux.
L’organisation de la première évaluation internationale de renforcement de la parole par COOKE et al. en
2013, le challenge Hurricane [45], atteste de cet intérêt. De même que pour le rehaussement de la parole,
lorsque l’on parle de renforcement, on fait souvent référence aux traitements visant à traiter les signaux de
parole qui vont être diffusés dans du bruit comme le suggèrent SAUERT et al. [172]. Cependant, le renfor-
cement de la parole peut aussi englober un spectre plus large de traitements prenant en compte d’autres
dégradations introduites par l’environnement d’écoute. Par exemple, l’écoute de signaux de parole dans
un environnement réverbérant est une problématique bien présente en renforcement de la parole à tel
point que la deuxième édition du challenge Hurricane, organisée en 2020 [162], a introduit la réverbéra-
tion dans ses paramètres d’études.

La réverbération pourrait sembler être un facteur majeur responsable de la dégradation de l’intelligibilité
dans les habitacles automobiles qui sont des espaces clos, cependant l’utilisation de matériaux acoustiques ab-
sorbants, devenue habituelle chez les constructeurs automobiles, permet de minimiser grandement le temps de
réverbération des signaux audio [50] et de rendre ce facteur quasi-négligeable du point de vue de l’intelligibi-
lité [51]. En revanche, la directivité du signal reste un facteur important et plus particulièrement lors d’échanges
entre les passagers d’un véhicule [213]. En renforcement de la parole, les signaux traités sont diffusés dans l’ha-
bitacle par des haut-parleurs dont le positionnement et la commande panoramique permettent d’obtenir une
bonne exposition pour tous les passagers, la directivité n’est donc pas un problème dans ce cas. Ainsi, la présence
de bruit est bien le facteur principal de la dégradation de l’intelligibilité en voiture. On notera tout de même que
la charge cognitive subie par le conducteur est aussi un facteur qu’il faudrait prendre en compte [8] mais la diffi-
culté pour la mesurer fait qu’elle est généralement négligée dans les études actuelles.

En rehaussement de la parole, la problématique principale de la réduction de bruit est de réduire l’informa-
tion relative au bruit vis-à-vis de l’information liée à la parole et donc de traiter un signal bruité afin d’augmenter
son Rapport Signal sur Bruit (RSB). En renforcement de la parole dans le bruit, le signal de parole, considéré
non-bruité, est traité avant sa diffusion dans le bruit, l’augmentation du RSB peut donc se faire en augmentant
directement le niveau de présentation du signal de parole. Cette approche naïve est efficace mais atteint rapide-
ment ses limites que ce soit au niveau des limitations matérielles ou du confort d’écoute pour l’auditeur. C’est
pourquoi les approches de renforcement de la parole dans le bruit sont majoritairement menées sous contrainte
énergétique qui reflète ces limites présentes dans des conditions d’écoute réelles. La contrainte énergétique clas-
sique systématiquement utilisée dans les études actuelles consiste à maintenir constante l’énergie moyenne des
signaux.

Il existe tout de même des cas de figure spécifiques pour lesquels l’utilisation de la contrainte peut être re-
laxée, par exemple lors de l’apparition ou l’augmentation d’un bruit. Des travaux proposent donc d’amplifier les
signaux de parole en se basant sur des modèles perceptifs [131, 129] afin de rétablir le niveau sonore perçu exis-
tant avant la perturbation [179, 178]. Ce principe, appelé contrôle automatique de gain, est très largement utilisé
dans de nombreux domaines applicatifs où le niveau de bruit peut soudainement changer, comme l’automobile
ou l’équipement audio nomade, mais aussi en l’absence de bruit afin de réduire la dynamique entre différentes
sources, lors d’un changement de station de radio par exemple.

Renforcement de la parole dans le bruit sous contrainte énergétique

Il existe deux grandes familles d’approches en renforcement de la parole dans le bruit. Les approches directes
qui consistent à utiliser des méthodes de manipulation et de filtrage classiques des signaux audio. Elles diffèrent
des approches paramétriques qui se basent sur l’utilisation d’algorithmes d’analyse-modifications-synthèse de
la parole, ou vocodeurs, permettant d’extraire des paramètres vocaux puis de les modifier afin de manipuler la
prosodie de manière naturelle.

La contrainte énergétique empêche d’augmenter le volume global du signal de parole mais il reste possible
de redistribuer son énergie dans différentes zones temporelles. Une idée très exploitée en renforcement direct de
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la parole est de chercher à réduire la dynamique du signal [181] en ré-équilibrant le niveau entre les segments de
faible amplitude, principalement les consonnes, et ceux de forte amplitude, principalement les voyelles. D’autres
approches directes cherchent à amplifier directement les transitoires qui ont un rôle majeur pour l’intelligibilité
[220, 198, 161]. Une redistribution de l’énergie spectrale est aussi envisagée dans de nombreuses approches di-
rectes qui se concentrent sur des filtrages visant à rehausser les formants dont l’importance pour l’intelligibilité
de la parole est avérée. Cela peut se faire par filtrage fixe, par l’utilisation de filtres passe-haut [202, 147, 35]
ou de filtres spécifiques [74], mais aussi par filtrage variable en suivant l’évolution des formants par des mé-
thodes d’analyse conditionnant alors un filtrage adaptatif [82]. Il est tout à fait possible de combiner les deux
principes en procédant à des redistributions spectrales et temporelles indépendantes [79, 221, 69, 167]. Cer-
taines approches proposent même de traiter ces redistributions conjointement à partir d’observations connues
sur l’intelligibilité de la parole [171, 169, 194, 196] ou en s’appuyant sur des mesures objectives de la parole en
cherchant à maximiser un critère d’intelligibilité [160, 170, 195, 193, 183].

Les approches paramétriques proposent des libertés de traitement supplémentaires en permettant de mani-
puler la prosodie des signaux de parole. Bien souvent elles s’inspirent des modifications introduites par la parole
Lombard ou la parole claire. Ainsi on retrouve des approches qui utilisent des modèles de parole afin d’intro-
duire des manipulations empiriques du fondamental [151, 124, 79, 211, 215], de l’enveloppe spectrale [123, 79,
145] ou encore du débit [44, 79, 10]. La flexibilité procurée par les méthodes paramétriques permet d’aller plus
loin en couplant ces méthodes avec de l’apprentissage statistique et en apprenant automatiquement les modifi-
cations prosodiques à apporter aux signaux de parole à partir d’exemples de parole Lombard, ou de parole claire.
Cela peut permettre d’introduire des transformations contextuelles qui ne sont pas recensées dans les études des
styles de parole mais qui peuvent être utiles à l’intelligibilité. En transformant conjointement les paramètres de
la parole, on peut aussi s’attendre à une meilleure cohérence entre eux et un rendu plus naturel de la parole
synthétisée qu’avec les approches empiriques.

Contributions de la thèse

Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité dans le bruit sous contrainte énergétique pondérée

Une approche de renforcement direct dans le bruit très appréciée dans la littérature est l’optimisation d’un
critère d’intelligibilité par l’utilisation d’un égaliseur fréquentiel. Le Speech Intelligibility Index (SII) est une me-
sure très performante basée sur le calcul de RSB sur différents canaux fréquentiels et est parfaitement adaptée
à notre domaine d’étude du fait que le bruit présent dans un habitacle automobile peut être mesuré par des
microphones ou estimé à partir des paramètres connus du véhicule (modèle, vitesse, rapport. . . ). La stratégie
d’optimisation du SII a déjà été suivie dans la littérature, que ce soit par approximations linéaires [170] ou non-
linéaires [193, 183] de la mesure, engendrant alors une augmentation très significative de l’intelligibilité lors
de tests subjectifs dans des bruits d’études classiques. Dans tous ces travaux, la contrainte énergétique utilisée
n’était pas pondérée et, au vu des spectres traités obtenus, il est avéré que le niveau perçu a été augmenté en
concentrant l’énergie spectrale du signal dans des zones où l’oreille est plus sensible.

Ainsi, en plus de proposer une méthode de résolution exacte du problème de maximisation du SII qui permet
d’interpréter et de comparer les résultats de l’optimisation de façon inédite, nos travaux proposent d’introduire
une contrainte énergétique nouvelle basée sur l’utilisation d’une échelle perceptive afin de maintenir les signaux
à leur niveau perçu d’origine. Des évaluations subjectives ont alors été menées permettant d’analyser l’intérêt de
ces apports. D’abord par une participation à la deuxième édition du challenge Hurricane [162], afin d’étudier les
gains d’intelligibilité obtenus par l’optimisation exacte du SII. Puis par la mise en place d’un test d’intelligibilité
dans plusieurs contextes bruités automobiles sous la nouvelle contrainte perceptive [66, 67], afin d’analyser le
comportement de l’approche sous cette contrainte novatrice.
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Renforcement par conversion du style de parole et aspects temporels

Quelques travaux abordent la piste du renforcement paramétrique par conversion de la parole neutre vers la
parole Lombard et obtiennent des scores de similarité du style très intéressants [175, 176, 108]. Cependant, les
gains d’intelligibilité sont encore peu étudiés et, lorsqu’ils le sont, les résultats n’atteignent pas les performances
procurées par des modifications naturelles [176]. Les auteurs avancent que les raisons principalement respon-
sables sont les dégradations introduites par le vocodeur et le manque de naturel de la prosodie convertie. Nous
proposons une explication complémentaire en remarquant que ces travaux mettent de côté de nombreux as-
pects temporels de la parole, que ce soit par les faibles contraintes imposées sur les trajectoires temporelles des
paramètres modifiés, ou tout simplement par l’utilisation de modifications trop simplistes du débit de parole.

Nos travaux proposent alors de se concentrer sur les aspects temporels par l’exploitation de modèles d’ap-
prentissage, et l’utilisation de traitements des caractéristiques, adaptés à l’analyse de séquences temporelles
longues [65]. Nous proposons aussi une modélisation nouvelle des modifications du débit de parole directe-
ment intégrable dans l’apprentissage machine, ce qui n’avait alors jamais été fait auparavant en conversion de la
parole, donnant ainsi lieu au dépôt d’un brevet d’invention [68].

Structure du document

Le document est structuré en trois parties regroupant chacune plusieurs chapitres. La figure 1 présente un
schéma des principales dépendances entre les chapitres.

Première partie :

Dans la première partie sont présentés plusieurs acquis et connaissances portant sur la parole et son intelli-
gibilité sur lesquels s’appuieront nos études et contributions.

Le chapitre 1 commence par expliquer les aspects perceptifs qui sont mis en jeu lors d’une écoute dévoi-
lant ainsi les différents facteurs qui peuvent influencer l’intelligibilité de la parole. Ces notions nous permettent
alors de détailler et de justifier les différents outils à notre disposition pour mesurer l’intelligibilité de la parole.
D’abord par des mesures subjectives, pour lesquelles des tests d’intelligibilité doivent être mis en place avec des
protocoles rigoureux prenant en compte les différents facteurs qui auront été introduits. Puis par des mesures
objectives, qui facilitent l’estimation de l’intelligibilité en proposant des critères mathématiques basés sur des ré-
sultats d’études perceptives. Ce chapitre est un socle de connaissances sur lesquelles s’appuieront de nombreux
choix et interprétations de notre étude.

Le chapitre 2 s’oriente plus du côté des mécanismes de production de la parole et des interprétations acous-
tiques que l’on peut faire à partir d’une analyse court-terme. Une bonne compréhension du modèle source-filtre
et des caractéristiques acoustiques de la parole observables nous permet alors d’introduire les principaux algo-
rithmes d’analyse-modifications-synthèse de la parole, ou vocodeurs. Nous nous concentrerons principalement
sur le vocodeur STRAIGHT et sur les raisons pour lesquelles nous l’utiliserons pour nos contributions de renfor-
cement paramétrique dans la partie 3.

Le chapitre 3 présente les deux principales stratégies d’adaptations naturelles de la parole permettant une
amélioration de l’intelligibilité dans le bruit : la parole Lombard et la parole claire. Leur principe, les principales
modifications recensées et leurs intérêts vis-à-vis du gain d’intelligibilité dans le bruit, sont détaillés dans ce
chapitre. Il est important d’étudier et comprendre ces adaptations naturelles car elles sont à la base de nom-
breuses approches de renforcement de la parole dans le bruit, et plus particulièrement pour les approches para-
métriques.

Deuxième partie :

La deuxième partie est consacrée au renforcement direct de la parole dans le bruit et, plus particulièrement,
à l’adaptation et à l’approfondissement d’une approche par maximisation d’un critère d’intelligibilité, le SII, sous
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Première partie

Chapitre 1 Chapitre 4 Chapitre 5

Chapitre 7

Chapitre 6

Chapitre 2 Chapitre 3 Chapitre 8 Chapitre 9

Deuxième partie

Troisième partie

Chapitre 10

FIGURE 1 – Structure du document.

une nouvelle contrainte perceptive.
Le chapitre 4 présente les limites de la contrainte énergétique moyenne, classiquement utilisée en renfor-

cement de la parole, pour certains cadres applicatifs comme l’environnement automobile : lorsqu’un auditeur
choisi un niveau de présentation confortable, une conservation de l’énergie moyenne ne contraint pas le niveau
perçu et une augmentation de ce dernier peut être gênant pour l’expérience utilisateur. En se basant sur les no-
tions perceptives introduites chapitre 1, l’utilisation d’une pondération en dBA en guise de nouvelle contrainte
énergétique est donc proposée. La suite du chapitre détaille alors les principales approches actuelles de renfor-
cement direct de la parole dans le bruit avec une analyse au regard de la nouvelle contrainte perceptive proposée.
Les méthodes de renforcement par maximisation du SII sont des approches très appréciées pour leurs perfor-
mances mais, en redistribuant l’énergie spectrale dans les zones sensibles de l’oreille, nous remarquons qu’elles
sont aussi les plus exposées à la nouvelle contrainte. De plus, toutes les approches actuelles sont basées sur des
approximations du critère pour simplifier la résolution du problème d’optimisation. Les observations établies
au cours de ce chapitre sont alors les fondements de notre motivation visant à approfondir les approches par
maximisation du SII en proposant une résolution exacte du problème d’optimisation et en étudiant leurs perfor-
mances face à la nouvelle contrainte perceptive.

Le chapitre 5 pose explicitement le problème d’optimisation visant à maximiser le SII et en propose une ré-
solution exacte. Une analyse des résultats obtenus sur des bruits classiques (rose, blanc et conversation) est alors
menée permettant d’étudier l’influence théorique de la nouvelle contrainte perceptive par rapport à la contrainte
énergétique moyenne. Une adaptation des approches existantes, basées sur des approximations du SII, puis une
comparaison de leurs résultats avec les solutions exactes, permettent d’analyser l’efficacité de ces solutions ap-
proximatives. Les observations ainsi obtenues nous amèneront à proposer une extension quasi-optimale avec
un nombre d’opérations significativement inférieur à celui nécessaire pour la résolution exacte du problème.

Le chapitre 6 présente et analyse les résultats que nous avons obtenus lors de la seconde édition du challenge
Hurricane proposant une comparaison à grande échelle d’une multitude d’algorithmes actuels de renforcement
de la parole dans un bruit de conversation. Nous avons soumis trois participations à savoir : une basée sur la
maximisation exacte du SII, une basée sur de la conversion de parole neutre vers parole Lombard (présentée
chapitre 10) et une couplant les deux approches. Le système de conversion de parole neutre vers parole Lombard
présente des artefacts très audibles et engendre une dégradation de l’intelligibilité, c’est pourquoi l’analyse se
concentre exclusivement sur la méthode de maximisation du SII et cela justifie ainsi la place de ce chapitre dans
la deuxième partie. Cette méthode propose des performances relativement équivalentes aux autres algorithmes
et obtient même le meilleur gain d’intelligibilité dans une condition donnée. En revanche, les tests d’intelligibilité
étant basés sur une contrainte énergétique moyenne, nous n’avons pas pu étudier l’effet de la nouvelle contrainte
perceptive.
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Le chapitre 7 propose alors d’étudier l’effet de la nouvelle contrainte perceptive sur l’approche de maximi-
sation exacte du SII dans trois bruits différents d’habitacle automobile. Une étude objective sur les trois bruits
habitacles, similaire à celle effectuée sur les trois bruits classiques dans le chapitre 5, est d’abord présentée. Cette
étude permet d’observer et interpréter le comportement de la méthode, ainsi que de comparer l’influence des
deux contraintes énergétiques, dans trois nouveaux cas pratiques. De plus, nous obtenons une nouvelle fois des
résultats quasi-optimaux avec l’extension proposée chapitre 5 permettant de valider ses performances dans trois
nouveaux bruits. Enfin, la mise en place rigoureuse de tests perceptifs et l’analyse des résultats obtenus permet
de montrer que la méthode de maximisation du SII, soumise à la nouvelle contrainte perceptive, conserve de
très bonnes performances dans des bruits au spectre localisé. En revanche, nous observons que les gains d’intel-
ligibilité ne sont plus significatifs pour des bruits au spectre plus étalé.

Troisième partie :

La troisième partie est consacrée au renforcement paramétrique de la parole dans le bruit, elle se concentre
sur les approches par conversion du style de parole en cherchant à améliorer le traitement des aspects temporels.

Le chapitre 8 présente les différentes approches actuelles de renforcement paramétrique de la parole dans le
bruit. L’étude des différentes approches met en évidence de nombreuses limitations provoquées par un manque
de prise en compte du contexte des phonèmes et du traitement trop simpliste des aspects temporels. Les ap-
proches de renforcement par conversion du style de parole, relativement nouvelles, basées sur de l’apprentissage
automatique améliore grandement la prise en compte du contexte phonétique. En revanche, nous remarquons
que les approches actuelles négligent toujours grandement les aspects temporels que ce soit par l’absence de
prise en compte du contexte temporel à grande échelle, ou encore par l’omission des modifications du débit de
parole dans les modèles d’apprentissage.

Le chapitre 9 s’oriente alors sur des propositions d’amélioration des aspects temporels dans les méthodes de
renforcement par conversion de la parole dans le bruit. Les deux premières améliorations proposées portent sur
une adaptation des modèles de conversion et des caractéristiques acoustiques converties. Concernant les mo-
dèles de conversion, nous proposons l’utilisation d’architectures récurrentes de réseaux de neurones artificiels
bien plus adaptées au traitement des séquences temporelles que les modèles classiquement utilisés (mélange
gaussien ou réseau à propagation avant). Pour les caractéristiques acoustiques converties, nous proposons d’ap-
pliquer une transformée en ondelette continue afin de représenter l’évolution des caractéristiques sur différentes
échelles temporelles. La dernière amélioration proposée porte sur une modélisation nouvelle des modifications
du débit qui peut être intégrée dans le modèle d’apprentissage comme caractéristique à convertir.

Finalement, le chapitre 10 décrit la mise en place d’un système de conversion de la parole neutre vers la pa-
role Lombard en introduisant les améliorations des aspects temporels proposées dans le chapitre 9. De nom-
breuses architectures ont été entraînées et une analyse des performances objectives d’apprentissage permet
d’étudier l’intérêt des améliorations introduites. Les architectures récurrentes améliorent légèrement l’appren-
tissage pour l’ensemble des caractéristiques et la transformée en ondelette permet un apprentissage bien plus
performant pour la fréquence fondamentale. De plus, l’intégration de la nouvelle modélisation des modifica-
tions du débit de parole dans la fonction de conversion procure un meilleur apprentissage que les méthodes
empiriques actuelles pour les segments non-voisés et équivalent pour les segments voisés. Malgré des résultats
objectifs très encourageants, les signaux convertis laissent entendre d’importants artefacts de synthèse qu’il fau-
dra impérativement traiter avant d’envisager un quelconque gain d’intelligibilité dans le bruit.
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Chapitre 1

Perception de la parole et mesures de son
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Chapitre 1. Perception de la parole et mesures de son intelligibilité

Introduction du chapitre 1

La parole est une succession d’ondes acoustiques variant rapidement en intensité et en fréquence, on peut
associer l’intelligibilité de la parole à la capacité qu’a un auditeur à reconnaître et interpréter ces évènements
acoustiques, qui est influencée par une multitude de facteurs personnels et environnementaux. BENESTY et al.
[19] proposent une définition plus formelle qui caractérise l’intelligibilité de la parole comme étant le "taux de
répétition correct d’un stimulus verbal par un ou des auditeurs pour un test d’intelligibilité donné” 1. L’intelligi-
bilité peut alors être mesurée, que ce soit par des tests subjectifs qui permettent une mesure de l’intelligibilité en
conditions réelles, ou par des mesures objectives qui en proposent une estimation mathématique.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la perception de la parole, aux différents facteurs qui influencent
son intelligibilité et aux mesures disponibles permettant de la mesurer. Nous commencerons par introduire,
section 1.1, d’importants aspects psychoacoustiques mis en jeu lors d’une écoute. Puis les principaux facteurs
influençant l’intelligibilité de la parole seront présentés section 1.2. Enfin, les méthodes de mesures d’intelligi-
bilité seront détaillées, d’abord les mesures subjectives dans la section 1.3, puis les mesures objectives dans la
section 1.4.

1.1 Aspects psychoacoustiques

Pour comprendre les facteurs qui influencent la capacité à reconnaître et interpréter les évènements acous-
tiques qui composent la parole, il est important de comprendre les aspects psychoacoustiques qui sont mis en
jeu lors de son écoute. Sans rentrer dans les détails du fonctionnement du système oreille-cerveau auditif qui sort
de notre domaine d’étude, les aspects psychoacoustiques principaux qui conditionnent une écoute de signaux
de parole sont abordés dans cette section.

1.1.1 Audibilité

Le système auditif permet d’interpréter des sons entre 20 Hz et 20 kHz environ mais dans cet intervalle la
sensibilité auditive n’est pas uniforme. Le seuil d’audibilité d’un auditeur à une fréquence donnée correspond au
niveau minimal pour qu’un son pur à cette fréquence produise une sensation auditive dans un environnement
silencieux. Un exemple de courbe typique de seuils d’audibilité pour un normo-entendant est visible figure 1.1
(0 phone). Ces différences fréquentielles viennent d’un filtrage mécanique du système auditif qui engendre une
amplification sélective, maximale dans les fréquences intermédiaires. Ces variations de sensibilité provoquent
aussi une fluctuation de la perception du volume sonore en fonction du contenu fréquentiel du son. Ce volume
perçu, ou sonie, est principalement déterminé par le niveau de pression acoustique, ou sound pressure level
(SPL), mais il dépend également d’autres paramètres acoustiques, comme la structure spectrale, la durée du
signal ou encore la présence d’un son masquant. Nous pouvons aussi observer figure 1.1, des lignes iso-soniques
qui représentent les sons purs produisant la même sensation d’intensité en fonction de la fréquence dans le
silence. L’unité utilisée pour une courbe iso-sonique est le phone correspondant au niveau sonore exprimé en
dB SPL à 1 kHz.

Afin d’estimer la sonie de sons complexes, plusieurs pondérations en fréquences ont été proposées à appli-
quer aux mesures de pression acoustique brutes avec :

• la pondération A, qui est basée sur la courbe iso-sonique de 40 phones,

• la pondération B, qui est basée sur la courbe iso-sonique de 70 phones,

• la pondération C, qui est basée sur la courbe iso-sonique de 100 phones,

• la pondération Z, qui correspond à une absence de pondération, mais avec une limitation de la bande
passante à l’intérieur du domaine audible.

1. citation originale : "speech intelligibility is the proportion of speech items (e.g., syllables, words, or sentences) correctly repeated by (a)
listener(s) for a given speech intelligibility test"
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FIGURE 1.1 – Courbes iso-soniques (norme ISO 226-2003).

Les gains associés à ces pondérations sont visibles figure 1.2. Bien que le choix de la pondération utilisée pour-
rait être dépendant du niveau de présentation des signaux audio, la pondération A est souvent choisie par défaut.
Elle est mandatée dans le standard international IEC 61672 pour être introduite dans les appareils de mesure du
niveau sonore et elle est adoptée dans la majorité des applications mesurant la fatigue auditive ou les séquelles
que peuvent provoquer des sons de différentes intensités, allant même jusqu’aux bruits d’avion. Il est impor-
tant de noter que ces pondérations proposent seulement une estimation simplificatrice de la sonie réelle car de
nombreux facteurs acoustiques l’influençant ne sont pas pris en compte dans le calcul.

102 103 104

fréquence (Hz)

−50

−40

−30

−20

−10

0

ga
in

(d
B

)

dB(A)

dB(B)

dB(C)

dB(Z)

FIGURE 1.2 – Différentes pondérations.
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Chapitre 1. Perception de la parole et mesures de son intelligibilité

1.1.2 Sélectivité fréquentielle et filtres auditifs

La sélectivité fréquentielle correspond à la faculté auditive de distinguer les composantes sinusoïdales d’un
signal complexe et joue un rôle majeur dans la perception auditive que ce soit dans la perception du niveau
sonore, du timbre ou de la hauteur d’un son. Cette sélectivité fréquentielle peut être modélisée en considérant le
système auditif périphérique comme un banc de filtres dont les bandes passantes se recouvrent continûment :
les filtres auditifs.

Caractérisation des filtres auditifs

Plusieurs méthodes de caractérisation de ces filtres à partir de mesures psychoacoustiques ont été proposées.
Les filtres auditifs présentent une forme quasi-symétrique pour des niveaux d’excitation modérés, qui devient
asymétrique à des niveaux plus élevés, avec un aplatissement du côté des basses fréquences. De plus, leur bande
passante augmente avec leur fréquence centrale, ils sont donc plus sélectifs dans les basses fréquences où la
capacité auditive à séparer deux composantes sera donc meilleure.

ZWICKER et al. ont étudié les variations de sonie avec la largeur de bande d’un signal en couplant des bruits
à bande étroite avec des sondes tonales [222]. Les largeurs de bande des filtres auditifs ainsi estimées sont dé-
nommées bandes critiques et, sur la base de ces résultats, une échelle de fréquence proportionnelle à la largeur
de ces bandes a été proposée. L’unité de cette échelle est le Bark et elle divise la plage fréquentielle de l’audible
en 24 bandes critiques dont les fréquences centrales et largeurs de bande sont indiquées dans le tableau 1.1.

Bark 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
centre (Hz) 50 150 250 350 455 570 700 845 1000 1175 1275 1600
borne (Hz) 0 100 200 300 400 510 630 770 920 1080 1270 1480 1720

largeur (Hz) 100 100 100 100 110 120 140 150 160 190 210 240

Bark 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
centre (Hz) 1860 2160 2510 2925 3425 4050 4850 5850 7050 8600 10750 13750
borne (Hz) 1720 2000 2320 2700 3150 3700 4400 5300 6400 7700 9500 12000 15500

largeur (Hz) 280 320 380 450 550 700 900 1100 1300 1800 2500 3500

TABLEAU 1.1 – Fréquences caractéristique de la décomposition en bandes critiques.

MOORE et al. ont ensuite révisé cette représentation en mesurant les largeurs de bande en couplant des bruits
à échancrure avec des sondes tonales afin d’éviter tout phénomène de battement entre les bruits et les sondes
[130]. L’échelle Equivalent Rectangular Bandwidth (ERB) correspond alors à la bande passante d’un filtre rectan-
gulaire qui possède le même gain central que le filtre d’intérêt et laisse passer la même quantité d’énergie pour
un bruit blanc. Voici un exemple d’équation décrivant les valeurs de l’échelle obtenue sur de jeunes auditeurs
normo-entendants à des niveaux modérés, notée ERBN, en fonction des fréquences centrales F en Hz :

ERBN(F) = 24,7(
4,37

1000
F+1) . (1.1)

En plus de proposer une meilleure représentation des filtres auditifs, l’échelle ERB est définie analytiquement ce
qui lui procure une évolution continue des fréquences caractéristiques se rapprochant ainsi du fonctionnement
physiologique réel de l’oreille.

Pour simplifier les calculs, il est aussi courant d’utiliser une décomposition spectrale en bandes de tiers d’oc-
taves qui se rapproche de l’analyse fréquentielle opérée par les filtres auditifs. La figure 1.3 présente une com-
paraison des largeurs de bandes en fonction de la fréquence centrale pour les différentes décompositions spec-
trales. Les bandes de tiers d’octaves présentent effectivement une bonne approximation de l’échelle ERB et plus
particulièrement à partir de 100 Hz.
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1.2. Facteurs influençant l’intelligibilité de la parole
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FIGURE 1.3 – Comparaison des largeurs de bandes en fonction de la fréquence centrale pour différentes décompositions
spectrales : bandes critiques (Bark), ERB et bandes de tiers d’octaves.

Conséquences des filtres auditifs sur la perception de la parole

Le fonctionnement des filtres auditifs montre alors la capacité du système auditif à analyser de manière indé-
pendante les composantes fréquentielles qui constituent les sons. Ainsi, l’information véhiculée dans les canaux
fréquentiels de dizaines de filtres non recouvrants, présents sur la plage fréquentielle utile à la parole (entre 80 Hz
et 8 kHz), permettent d’identifier les indices acoustiques des signaux de parole afin de les interpréter efficace-
ment.

Le fonctionnement des filtres explique aussi les difficultés à détecter un son cible en présence d’un son
concurrent de fréquence proche. On parle de masquage énergétique et cet effet est maximal lorsqu’une com-
posante concurrente se situe dans la bande passante du filtre accordé sur la fréquence du son cible. Notons
d’ailleurs que l’asymétrie des filtres auditifs engendre un étalement du masquage des basses vers les hautes fré-
quences, ainsi un son cible sera plus facilement masqué par un son de fréquence inférieure à la sienne.

Un auditeur atteint de déficience auditive liée à une détérioration de la cochlée présentera généralement des
filtres auditifs plus larges que la normale entraînant alors une diminution de la sélectivité fréquentielle. Cela a
pour conséquence directe de brouiller l’information dans les canaux fréquentiels voisins, complexifiant l’iden-
tification de certains indices acoustiques de la parole comme le timbre des voyelles. De plus, l’étalement de la
bande passante des filtres auditifs augmente le risque de masquage énergétique et rend la présence de sons
concurrents encore plus problématique.

1.2 Facteurs influençant l’intelligibilité de la parole

Maintenant que les aspects psychoacoustiques principalement responsables de la perception de la parole
ont été introduits, intéressons nous aux différents facteurs conditionnant son intelligibilité. Il est important de
noter que les études actuelles cherchant à identifier ces facteurs ne sont pas toujours conclusives et il arrive
même qu’elles se contredisent. L’idée de cette section est donc d’introduire quelques variables qui semblent
avoir un impact sur l’intelligibilité de la parole, avérées ou non, afin de bien maîtriser ces paramètres lors de son
étude.
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Chapitre 1. Perception de la parole et mesures de son intelligibilité

1.2.1 Facteurs liés au locuteur

Lorsqu’un auditeur écoute des stimuli verbaux, les premiers facteurs conditionnant l’intelligibilité de la pa-
role sont les facteurs liés au locuteur. Ces facteurs peuvent être regroupés sur deux échelles : les caractéristiques
générales et les caractéristiques individuelles.

Caractéristiques générales

Une majorité d’études trouvent que les femmes sont globalement plus intelligibles que les hommes [27, 54,
76, 219] mais les causes de ces différences ne sont pas encore clairement identifiées.

Une caractéristique générale spécifique qui pourrait expliquer ces différences est la fréquence fondamentale.
Le fait que les femmes possèdent, en moyenne, un fondamental plus élevé est une première piste mais aucune
corrélation significative n’a été relevée entre la valeur moyenne du fondamental et l’intelligibilité de la parole
naturelle [22, 27, 76, 121]. Une deuxième piste porte sur la variance du fondamental, qui est aussi plus impor-
tante chez les femmes, pour laquelle une corrélation significative a cette fois été relevée [27]. Une plus grande
dynamique de la fréquence fondamentale chez un locuteur pourrait alors entraîner une meilleure intelligibilité
de la parole mais d’autres résultats nuancent ces observations et indiquent que d’autres phénomènes, comme
ceux détaillés ci-après, seraient responsables des différences d’intelligibilité [121].

Le débit de parole est une autre piste générale qui pourrait expliquer les différences d’intelligibilité entre
les genres. En effet, le débit est significativement plus lent chez les femmes [31] ce qui pourrait expliquer une
meilleure intelligibilité. Et pourtant, la corrélation entre la durée des stimuli et l’intelligibilité de la parole natu-
relle n’est pas [27], ou peu [76], significative.

La maîtrise linguistique du locuteur est aussi une caractéristique générale conditionnant grandement l’intel-
ligibilité de la parole. On comprend facilement qu’un locuteur avec une maîtrise imparfaite de la langue consi-
dérée sera moins intelligible qu’un natif, en revanche même une maîtrise approfondie de la langue chez les
bilingues engendre des différences significatives de l’intelligibilité de la parole [25] dû à des interactions entre les
structures des langues co-existantes.

Si le locuteur est atteint de déficience auditive [128] ou de trouble cognitif [119], l’intelligibilité de sa parole
peut alors être altérée mais de façon très variable en fonction de la pathologie. Dans le cas d’une déficience au-
ditive, le port d’une prothèse peut aussi influencer l’intelligibilité du locuteur [128]. Notons aussi que les stimuli
verbaux venant d’une voix de synthèse sont généralement moins intelligibles que la parole naturelle [13]. Finale-
ment, l’utilisation d’algorithmes d’analyse-modifications-synthèse est susceptible d’introduire des artefacts qui
diminueront aussi l’intelligibilité des signaux originaux.

Caractéristiques individuelles

Les caractéristiques individuelles acoustiques et phonatoires du locuteur peuvent aussi conditionner l’in-
telligibilité de la parole. L’espace vocalique, qui sera rappelé chapitre 2, en est un exemple avec une corrélation
significative entre sa taille et l’intelligibilité de la parole naturelle [22, 27]. Une analyse encore plus fine permet de
mettre en évidence des facteurs liés à des prononciations, ou des affiliations de syllabes, spécifiques à certains
locuteurs qui influencent l’intelligibilité localement [146, 27].

1.2.2 Facteurs liés à l’écoute

Au delà des facteurs liés au locuteur, de nombreux facteurs liés à l’écoute influencent l’intelligibilité de la
parole. Les principaux facteurs concernent l’auditeur, le mode de restitution des stimuli et les caractéristiques
de l’environnement d’écoute.
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1.3. Mesures subjectives de l’intelligibilité de la parole

Auditeur

L’existence de déficience auditive [96] ou de troubles cognitif [119] influence grandement l’intelligibilité de
la parole. La maîtrise linguistique de l’auditeur est aussi une caractéristique générale conditionnant la compré-
hension de la parole. Un auditeur non-natif avec une maîtrise imparfaite de la langue considérée comprendra
difficilement les stimuli verbaux [20] mais il est intéressant de noter qu’il comprendra autant, voir mieux, un lo-
cuteur non-natif qu’un locuteur natif. Le vocabulaire utilisé peut aussi être un facteur d’incompréhension si la
complexité du vocabulaire n’est pas adaptée à l’auditeur en fonction de sa catégorie socio-professionnelle par
exemple [201].

Restitution

Le mode de restitution est aussi un facteur important pour l’intelligibilité de la parole. L’écoute par des haut-
parleurs n’a pas la même intelligibilité que lors d’une écoute directe. Le type de haut-parleurs utilisé est aussi à
prendre en compte : un casque présente une plus faible variabilité de l’intelligibilité mais des enceintes sont plus
adaptées aux porteurs d’aide auditive [201]. Le volume de présentation, la qualité de restitution et les potentielles
distorsion introduites par le matériel sont aussi autant de facteurs influençant l’intelligibilité de la parole pour
l’auditeur.

Environnement d’écoute

Enfin, le facteur décisif influençant l’intelligibilité de la parole est l’environnement d’écoute et tout ce qui le
caractérise avec la présence :

• de réverbération, lors d’une écoute dans un environnement réverbérant,

• de masquage énergétique, lors d’une écoute avec des signaux audio concurrents comme du bruit,

• de masquage informationnel, lors d’une écoute avec des signaux de parole concurrents,

• d’une charge cognitive supplémentaire, avec l’existence d’une tâche à résoudre autre que l’écoute des sti-
muli verbaux.

1.3 Mesures subjectives de l’intelligibilité de la parole

Si l’intelligibilité de la parole s’apparente à un taux de répétition correct, aussi appelé score, par des auditeurs,
celle-ci ne peut être mesurée avec fiabilité qu’à partir de tests subjectifs. Au fil du temps, une multitude de tests
d’intelligibilité ont été mis en place, principalement pour évaluer des déficiences auditives. Ces tests consistent
à faire écouter des stimuli verbaux aux sujets qui doivent ensuite les répéter. Lors de la mise en place d’un test
d’intelligibilité, il est primordial de prendre en compte de nombreux de paramètres, dont les facteurs introduits
précédemment, et le but de cette section est de faire une synthèse de ces paramètres et de leur conséquences sur
la mesure de l’intelligibilité de la parole dans le bruit.

1.3.1 Différents types de tests

En fonction de l’objectif du test, il peut être effectué dans le silence [180, 18, 120], ou en présence de bruit
[150, 32, 97, 217]. D’après notre contexte, nous nous intéressons surtout aux tests en présence de bruit et SHARMA

et al. [177] dressent une comparaison récente de ces principaux tests. La majorité des tests utilisent des phrases
comme stimuli verbaux et ils sont appelés Sentence Recognition in Noise (SRN) tests dans la littérature anglo-
phone, en opposition à l’utilisation de mots dans les Word Recognition in Noise (WRN) tests. Par exemple le test
Words In Noise (WIN) [217] a choisi comme stimuli verbaux des mots mono-syllabiques car dans certains cas la
répétition de phrases peut ne pas être adaptée, en présence de troubles de la mémoire par exemple. Dans les
tests SRN, les phrases sont composées de mots clefs qui conditionneront le succès ou non d’une répétition.
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Chapitre 1. Perception de la parole et mesures de son intelligibilité

Dans notre étude, afin de nous rapprocher d’une situation d’écoute réelle, nous nous concentrerons sur les
tests SRN. Les informations détaillées dans la suite de cette section sont tout de même, en grande partie, appli-
cables aux tests WRN.

1.3.2 Stimuli et score

Dans les tests SRN, il y a deux types de stimuli : les stimuli verbaux que le sujet doit répéter et les stimuli de
bruit qui viennent perturber l’écoute. Le score correspond alors au taux de répétition des stimuli verbaux.

Stimuli verbaux

Les stimuli verbaux utilisés sont prononcés à partir d’un corpus de phrases par un locuteur unique afin de
fixer les différents facteurs liés au locuteur influençant l’intelligibilité de la parole. Ce corpus doit être méticu-
leusement préparé pour que les phrases aient un vocabulaire adapté à la population de sujets ciblée et des mots
clefs dont l’emplacement doit être cohérent d’une phrase sur l’autre. Pour que des résultats puissent être com-
parés, il faut que ces stimuli soient identiques d’un sujet à l’autre, c’est pourquoi il est important qu’ils soient
pré-enregistrés.

Stimuli de bruit

Les paramètres spectro-temporels du bruit peuvent avoir des effets de masquage énergétique très diversi-
fiés sur l’intelligibilité des signaux de parole, il est donc primordial de choisir un ou plusieurs stimuli de bruit
parfaitement adaptés aux objectifs visés.

Les bruits stationnaires sont très utilisés car ils permettent un meilleur contrôle et une réplicabilité accrues
des conditions d’écoute. Ils peuvent être issus d’enregistrements naturels ou synthétisés à partir d’un bruit blanc
filtré afin de modeler le spectre selon les besoins. Lorsqu’il est synthétisé, le spectre visé doit refléter les situations
d’écoute que l’on cherche à étudier, ainsi un type de bruit stationnaire largement utilisé est un bruit blanc de
même enveloppe spectrale qu’un bruit de conversation, il est usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour
Speech Shaped Noise (SSN). Une bonne pratique consiste à générer le bruit SSN à partir du spectre moyen des
stimuli verbaux proposant ainsi un RSB à peu près constant dans toutes les bandes de fréquence.

Les bruits non-stationnaires reflètent mieux des conditions d’écoute réelles mais ajoute une complexité im-
portante aux tests d’intelligibilité. En effet, leur caractère variable rajoute un facteur difficilement maîtrisable qui
peut grandement influencer les écoutes et ces types de bruit nécessiteront généralement plus de passages pour
interpréter correctement les résultats. Les bruits fluctuants naturels les plus couramment utilisés sont les bruits
de conversation, avec une ou plusieurs voix concurrentes. Il est aussi courant de synthétiser des bruits fluctuants
en modulant l’amplitude d’un bruit stationnaire par une enveloppe donnée. Lorsque l’amplitude d’un bruit SSN
est modulée par une enveloppe temporelle similaire à la parole, on le désigne par l’acronyme anglais pour Speech
Modulated Noise (SMN).

De la même façon que pour les stimuli de parole, le stimulus de bruit doit être identique si l’on souhaite
pouvoir comparer les résultats.

Score

Enfin le score peut se calculer de plusieurs façons différentes :

• un score à la phrase considère une répétition comme fausse si au moins un des mots clefs est mal répété,
ce type de score est donc binaire,

• un score au mot introduit une nuance car il correspond au taux de mots clefs correctement répétés, cette
approche est plus précise et c’est souvent cette solution qui est choisie,

• un score à la syllabe, encore plus précis car il correspond au taux de syllabes correctement répétées, il est
plutôt utilisé au cours du développement des tests ou pour des langues aux écritures conjonctives.
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1.3. Mesures subjectives de l’intelligibilité de la parole

1.3.3 Méthode de présentation

La méthode d’un test concerne la méthodologie utilisée pour présenter les stimuli verbaux à l’auditeur. On ne
parle pas ici du moyen de restitution, qui est une variable importante abordée dans la section 1.3.4, mais plutôt
du choix des niveaux auxquels sont présentés les stimuli verbaux. On différencie alors les méthodes fixes, dont
les niveaux sont fixés à l’avance, des méthodes adaptatives, dont les niveaux évoluent en fonction des réponses
du sujet.

Dans tous les cas il est aussi conseillé d’effectuer une étape préliminaire d’équilibrage des stimuli verbaux.
L’équilibrage consiste à vérifier que les stimuli ont tous la même difficulté à être répétés dans le bruit considéré
et à ajuster leurs niveaux si ce n’est pas le cas.

Méthodes fixes

Les méthodes fixes présentent les stimuli verbaux à des niveaux fixés à l’avance de sorte d’être en limite
d’intelligibilité. Les scores moyens ainsi obtenus aux différents niveaux peuvent être comparés entre eux ou à
une référence en fonction des besoins du test. Il est aussi intéressant d’estimer une courbe psychométrique à
partir des scores obtenus aux différents niveaux permettant de visualiser l’évolution théorique de l’intelligibilité
en fonction du niveau de présentation. Un exemple d’estimation de courbe psychométrique à partir des scores
moyens obtenus à des RSB fixés est visible figure 1.4.

Les méthodes fixes ont l’avantage que les stimuli verbaux peuvent être générés en avance car les niveaux
de présentation sont connus dès le début, ce qui facilite grandement la mise en place du test. C’est donc cette
solution qui est souvent choisie pour sa praticité mais elle possède d’importants inconvénients. En effet, ces
méthodes sont soumises à des effets de seuil, surtout si les niveaux n’ont pas été correctement choisis ou si il
existe une grande variabilité au sein de la population. La précision de ces approches est aussi discutable car on
ne maîtrise pas où l’on se trouve sur la courbe psychométrique. La mesure d’intelligibilité en des points où la
pente est faible nécessitera beaucoup de sujets pour avoir une précision acceptable et pour pouvoir comparer
des résultats entre eux.
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FIGURE 1.4 – Courbe psychométrique estimée à partir des scores moyens obtenus à des RSB fixés.
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Méthodes adaptatives

Les méthodes adaptatives sont basées sur l’estimation d’un niveau pour lequel l’auditeur parvient à répéter
X% des stimuli verbaux, X étant le taux de répétition, ou score, visé. L’estimation du niveau pour lequel un au-
diteur parvient à un score de 50% est appelé Seuil de Réception de la Parole (SRP). L’estimation du SRP est la
plus utilisée dans la littérature car, comme nous pouvons le voir figure 1.4, il correspond au point d’inflexion des
courbes psychométriques, la pente est donc maximale à ce niveau ce qui permet une estimation plus précise. Il
arrive tout de même qu’on choisisse d’estimer le niveau pour lequel un auditeur parvient à un score de X% dif-
férent de 50, on appellera alors ce niveau le SRPX. Les procédures adaptatives d’estimation du SRP se déroulent
de cette façon :

1. une liste composée d’au moins 10 stimuli verbaux est exploitée,

2. l’auditeur tente de répéter chaque stimulus verbal présenté,

3. le niveau de présentation de chaque stimulus verbal dépend de la répétition du stimulus précédent : si
l’auditeur répète correctement, le stimulus suivant sera présenté moins fort, et vice-versa,

Il existe plusieurs façons de calculer la modification du niveau d’un stimulus verbal à l’autre. Les procédures
adaptatives s’inspire en général de celle proposée par HAGERMAN et al. [73] dont le tableau 1.2 donne les chan-
gements de niveau à appliquer aux stimuli.

nombre de mots clefs répétés 0 1 2 3 4 5
changement de niveau (dB) +4 +2 0 -2 -4 -6

TABLEAU 1.2 – Changements de niveau à appliquer aux stimuli verbaux en fonction du nombre de mots clefs correctement
répété au stimulus précédent, pour des phrases composées de cinq mots clefs.

Il existe ensuite plusieurs façon d’estimer le SRP en fonction des résultats du tests :

• en prenant le dernier niveau de présentation i.e. en considérant que la procédure a convergé vers le SRP

• en moyennant les n derniers niveaux de présentations e.g. n=5 pour une liste de 10 stimuli et n=15 pour
une liste de 20 stimuli

• en considérant chaque répétition comme une épreuve de Bernoulli dont la probabilité dépend du SRP
qui peut donc être estimé en utilisant un estimateur du maximum de vraisemblance sur le processus de
Bernoulli résultant (cette procédure permet d’obtenir une estimation du SRP dont l’erreur est inférieure à
1 dB [28])

Équilibrage de la difficulté

L’équilibrage de la difficulté des stimuli verbaux consiste à s’assurer que ces derniers ont la même difficulté
à être répétés dans le bruit considéré. Ainsi l’équilibrage permet d’introduire des corrections de niveau de pré-
sentation : les stimuli verbaux plus compliqués seront présentés légèrement plus fort alors que les plus simples
seront présentés légèrement moins fort. C’est une étape qui demande généralement plusieurs itérations de cor-
rections sur des groupes de personnes différentes [150, 209]. Cependant, la méthode d’équilibrage proposée par
Nielsen et al. [148] fait intervenir le jugement subjectif des sujets dans l’équilibrage ce qui permet d’obtenir de
meilleurs résultats avec moins de sujets. L’équilibrage dépend grandement du bruit et devrait donc être effectué
pour chaque bruit considéré.
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1.3. Mesures subjectives de l’intelligibilité de la parole

1.3.4 Synthèse et autres variables importantes

Il y a aussi une multitude d’autres variables à prendre en compte lors de la mise en place et l’interprétation
d’un test subjectif de mesure d’intelligibilité. Le tableau 1.3 dresse une synthèse des variables influençant les
tests d’intelligibilité dans le bruit. Ce tableau est inspiré des travaux de THEUNISSEN et al. [201] et on remarque
que, parmi les variables qui n’ont pas encore été abordées dans cette section, beaucoup font échos aux facteurs
présentés section 1.2.

Variables Influences

St
im

u
li

Phrases Vocabulaire La complexité du vocabulaire doit être adaptée à la population
cible.

Mots clefs La position des mots clefs doit être cohérente d’une phrase à l’autre.

Sens Les phrases peuvent avoir du sens ou non : le choix dépend donc
des objectifs du test.

Locuteur Le locuteur peut avoir une influence importante sur les résultats du
test. Il est donc conseillé que les stimuli soient pré-enregistrés en
utilisant le même locuteur pour faciliter la comparaison des résul-
tats.

Bruit Le bruit conseillé par défaut est un bruit SSN mais ce choix dépend
surtout des objectifs du test. En revanche, il est fortement recom-
mandé d’utiliser toujours le même bruit pour faciliter la comparai-
son des résultats.

P
ré

se
n

ta
ti

o
n

Méthode Méthode adaptative plus flexible (pas d’effets de seuil) et plus pré-
cise mais plus complexe à mettre en place.

Restitution Binauralité Intelligibilité plus importante avec du binaural (séparation spatiale
parole/bruit) : cela dépend donc des objectifs du test.

Haut-parleurs Le casque a une plus faible variabilité mais les enceintes sont plus
adaptées aux porteurs d’aide auditive.

A
u

d
it

eu
r Déficience auditive

Toutes ces variables influencent les résultats des tests. Un contrôle
de celles-ci est primordial pour une bonne interprétation des
résultats.

Age

Langue

Cognition

R
ép

o
n

se

Score Préférer au mot, ou à la syllabe pour les cas spéciaux.

Canal Oral Les réponses données par voie orale sont sensibles à une mauvaise
écoute de l’expérimentateur. De plus, si seul le score est relevé, les
réponses entières ne sont pas archivées contraignant alors l’analyse
des résultats.

Écrit Les réponses données par écrit sont sensible à une mauvaise lecture
de l’expérimentateur et aux fautes de frappe du sujet. De plus, cela
peut provoquer des pertes d’attention du sujet.

TABLEAU 1.3 – Synthèse des variables influençant les tests d’intelligibilité dans le bruit
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Chapitre 1. Perception de la parole et mesures de son intelligibilité

1.4 Mesures objectives de l’intelligibilité de la parole

La mise en place de tests subjectifs requiert une mise en place rigoureuse et fait appel à de nombreux sujets.
Des mesures objectives ont alors été créées afin d’estimer l’intelligibilité de la parole à l’aide de critères ma-
thématiques. Les méthodes RSB consistent à calculer une estimation de l’intelligibilité de la parole en présence
de masquage énergétique à partir du Rapport Signal sur Bruit (RSB) dans différents canaux fréquentiels. Elles
s’opposent aux approches corrélationnelles qui se basent sur les différences spectro-temporelles entre le signal
d’origine et le signal dégradé ne nécessitant donc pas de connaître explicitement la dégradation.

1.4.1 SII et extensions

Une mesure RSB de l’intelligibilité très populaire est le SII [7] qui est une révision de l’Articulation Index (AI)
proposant d’incorporer des procédures spécifiques pour une meilleure précision dans différentes conditions
d’utilisation. Le calcul exact du SII sera détaillé chapitre 5 mais il peut être résumé en trois étapes :

1. le calcul des niveaux effectifs moyens de parole et de perturbation dans différents canaux fréquentiels,
généralement les bandes de tiers d’octaves ou les bandes critiques, la perturbation prenant en compte le
bruit mais aussi la propagation du masquage énergétique vers les hautes fréquences et le seuil d’audibilité
de l’auditeur,

2. le calcul de la contribution à l’audibilité de chaque bande à partir de son Rapport Signal sur Perturbation
(RSP), la contribution est maximale pour un RSP de +15 dB et minimale pour un RSP de -15 dB, avec une
prise en compte d’une potentielle distorsion introduite par des niveaux de parole trop élevés,

3. le calcul d’une somme pondérée des contributions, dont les poids sont déterminés par une Fonction d’Im-
portance de Bande (FIB), donne alors le SII.

Il est important de préciser le terme "mesure d’intelligibilité" couramment utilisé pour le SII. Il serait en fait
plus rigoureux d’y faire référence par "mesure d’audibilité" car le SII ne mesure pas directement l’intelligibilité.
En effet, un SII de 50% ne signifie pas que l’on obtiendrait un score moyen de 50% lors d’un test d’intelligibilité.
Au contraire, un signal de parole possédant un SII de 50% dans un environnement donné sera souvent complè-
tement intelligible pour une population de normo-entendants. En fait, cela signifie que 50% des indices de la
parole sont audibles et peuvent être interprétés dans cet environnement d’écoute. En revanche, le SII est corrélé
au score d’intelligibilité et des fonctions de transfert empiriques peuvent être calculées, pour un ensemble donné
de stimuli verbaux, afin d’obtenir la relation entre les deux. Elles dépendent du contenu syntaxique des stimuli,
de la capacité d’expression des locuteurs et de la compétence d’écoute des auditeurs. Des exemples de fonctions
de transfert obtenues avec des stimuli verbaux utilisés par trois ensembles de test sont représentées figure 1.5
[78]. Elles ont été obtenues à partir de tests d’écoute avec de nombreux auditeurs normo-entendants sur plu-
sieurs centaines de conditions de masquage. À notre degré d’analyse, les concepts d’audibilité et d’intelligibilité
seront confondus dans la suite de notre étude pour une meilleure clarté.

Le SII est une mesure objective très performante en présence de masquage énergétique stationnaire, ou suite
à de simples filtrages linéaires, mais de nombreux facteurs ne sont pas pris en compte dans son calcul, ainsi de
multiples extensions ont été proposées. Le Short Term Articulation Index (AI-ST) [163] propose de calculer le
SII sur des fenêtres court-terme afin de prendre en compte les aspects temporels dans un bruit fluctuant. Le
Coherence Speech Intelligibility Index (CSII) [89] propose de prendre en compte les distorsions harmoniques et
les distorsions d’inter-modulation présentes dans les aides auditives en remplaçant les RSP par les rapports si-
gnal sur distorsion calculés à partir de la fonction de cohérence entre le signal d’entrée et celui traité par l’aide
auditive. En travaillant directement sur le signal dégradé, le CSII n’est donc plus une approche RSB mais une
approche corrélationnelle. Le Hearing-Aid Speech Perception Index (HASPI) n’est pas une extension du SII mais
une mesure corrélationnelle adaptée aux aides auditives aussi basée sur la fonction de cohérence ajoutant l’uti-
lisation d’un modèle du système périphérique auditif pour plus de précision [90].
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FIGURE 1.5 – Fonctions de transfert estimant la relation entre le SII et le score d’intelligibilité pour trois ensembles de stimuli
verbaux.

1.4.2 STI et extensions

Le Speech Transmission Index (STI) [184] est une méthode corrélationnelle qui se base sur l’idée que la dégra-
dation de l’intelligibilité introduite par masquage énergétique, ou par réverbération, peut être modélisée par une
réduction de la modulation de l’enveloppe temporelle des signaux de parole. Le calcul du STI peut être résumé
en quatre étapes :

1. le calcul d’une Fonction de Transfert de Modulation (FTM) pour différents canaux fréquentiels, généra-
lement les bandes d’octaves, la FTM de chaque canal est calculée sur des fréquences de modulations
connues pour leur importance vis à vis de l’intelligibilité de la parole (entre 0,63 et 12,7 Hz),

2. le calcul d’un RSB apparent sur chaque canal à partir de sa FTM et moyenné sur les fréquences de modu-
lation,

3. le calcul de la contribution à la transmission de chaque bande à partir de son RSB apparent, ce calcul est
identique à celui du SII avec une contribution maximale pour un RSB apparent de +15 dB et minimale
pour un RSB apparent de -15 dB,

4. le calcul d’une somme pondérée des contributions, dont les poids sont déterminés par une FIB, donne
alors le STI.

De nombreuses extensions ont été proposées, elles diffèrent de la méthode originale par la façon dont les FTM
sont calculées et dont les contributions à la transmission sont calculés à partir de ces FTM [70]. Le STI, et ses
extensions, permettent une estimation performante de l’intelligibilité de la parole et seront préférées au SII, et
ses extensions, en présence de réverbération ou si le bruit masquant seul n’est pas accessible.

1.4.3 Autres méthodes

De nombreux travaux visent à proposer de nouvelles mesures objectives de l’intelligibilité de la parole, ou à
améliorer celles déjà existantes. Parmi les travaux les plus marquants nous pouvons citer la proposition d’utiliser
des FIB dynamiques rendant les mesures plus robustes en présence d’un bruit masquant fluctuant [118]. Aussi, le
Short-Time Objective Intelligibility (STOI) qui est une méthode corrélationnelle simple mais dont le calcul porte

25



Chapitre 1. Perception de la parole et mesures de son intelligibilité

sur des segments court-terme des signaux de parole. Ou encore, le Speech Intelligibility In Bits (SIIB) qui est aussi
une méthode corrélationnelle simple basée sur l’hypothèse que l’intelligibilité est conditionnée par la quantité
d’information partagée, entre le signal original et le signal dégradé, en bits par seconde.

Enfin, comme le SII est une mesure d’audibilité souvent utilisée comme une mesure d’intelligibilité, il arrive
que l’on utilise aussi d’autres mesures perceptives comme telle. Un exemple notable est le modèle Glimpse Pro-
portion (GP), une méthode RSB destinée initialement à localiser les zones spectro-temporelles des signaux de
parole qui sont moins affectées par le bruit que d’autres [40]. Bien que ce modèle n’ait pas été construit comme
une mesure objective d’intelligibilité, sa sortie est fortement corrélée avec l’intelligibilité des signaux de parole
dans un bruit masquant fluctuant. Ainsi de multiples travaux s’en servent comme mesure d’intelligibilité au
point que les auteurs travaillent sur une proposition d’extension afin d’adapter spécifiquement le modèle à cette
tâche [197].

Conclusion du chapitre 1

Dans ce chapitre, nous avons vu comment un auditeur perçoit la parole ainsi que les nombreux facteurs qui
peuvent influencer son intelligibilité. Notre environnement d’étude, que sont les habitacles de voiture, sont sou-
mis à une multitude de ces facteurs (charge cognitive, bruit, potentielle déficience auditive...), c’est pourquoi il
est important de développer des méthodes d’amélioration de l’intelligibilité des signaux de parole bien adaptées
à notre contexte.

Nous avons ensuite présenté comment l’intelligibilité pouvait être mesurée, d’abord par des tests subjectifs.
Ces tests d’intelligibilité sont nécessaires afin d’obtenir une estimation réelle de l’intelligibilité, qui ne peut être
obtenue qu’avec un protocole rigoureux de mise en place, de passation et d’analyse des résultats. Le choix du
type de test et de la méthodologie doit impérativement dépendre du contexte d’écoute et de la population visée.
Les recommandations introduites dans ce chapitre serviront donc de référence pour justifier les nombreux choix
pour nos tests perceptifs qui seront conduits chapitre 7.

Enfin, nous avons détaillé comment l’intelligibilité pouvait être estimée par des mesures objectives, très pra-
tiques à utiliser car elles ne nécessitent pas la mise en place de tests perceptifs coûteux. De nombreuses mesures
existent et le choix de celle utilisée dans un contexte donné doit alors être justifié par le cadre d’utilisation. Dans
notre contexte automobile, pour lequel le bruit est la source principale de détérioration de l’intelligibilité, les
signaux de parole intactes ainsi que des estimations du bruit sont facilement accessibles en temps réel. C’est
pourquoi le SII semble la mesure d’intelligibilité la plus adaptée à notre environnement d’étude. De plus, comme
nous le verrons chapitre 7, les bruits prédominants sont quasi-stationnaires ne nécessitant donc pas l’utilisation
d’extensions particulières du SII.
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Chapitre 2
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Chapitre 2. Production, analyse et modification numérique de la parole

Introduction du chapitre 2

Avant de s’intéresser à l’amélioration de l’intelligibilité, il est primordial d’introduire comment la parole est
produite, ce qui la caractérise et les méthodes d’analyse à disposition. Ces méthodes d’analyse offrent générale-
ment la possibilité de modifier les paramètres de la parole, puis de re-synthétiser un signal de parole modifié. Ces
notions d’analyse-modifications-synthèse des signaux de parole seront exploitées de nombreuses fois au cours
de ce manuscrit. Que ce soit pour comprendre les modifications naturelles, ou pour introduire des modifications
numériques, visant à améliorer l’intelligibilité de la parole, il est donc crucial de les présenter dès maintenant.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons donc à la production de la parole, aux principes des méthodes
d’analyse-modifications-synthèse et aux différents éléments qui nous permettront de choisir un vocodeur adapté
à notre étude. Les mécanismes de production de la parole, l’analyse court-terme associée et les caractéristiques
spectrales résultantes, sont d’abord introduits section 2.1. Nous présenterons ensuite, dans la section 2.2, la base
des approches fréquentielles et temporelles qui supportent l’intégralité des approches d’analyse-modifications-
synthèse des signaux de parole. Enfin, dans la section 2.3, nous détaillerons les principaux vocodeurs, basés sur
le modèle de production de parole, permettant de choisir sur lequel nous nous appuierons pour nos travaux.

2.1 Production et analyse de la parole

2.1.1 Mécanismes de production de la parole

La parole est produite à partir d’une excitation glottique, issue d’un flux d’air (souffle pulmonaire), interagis-
sant avec les organes vocaux supérieurs, appelés cavités supra-glottiques. On distingue trois types d’excitation :

• une forme quasi-périodique, provenant de la modulation du flux d’air par les cordes (lèvres) vocales, elle
sera responsable des sons voisés

• une forme aléatoire, provenant d’un écoulement tourbillonnaire du flux d’air, elle sera responsable des
sons fricatifs

• une forme transitoire, provenant d’un blocage du flux d’air au niveau d’un organe articulateur suivi d’un
relâchement soudain, elle sera responsable des sons occlusifs

Les cavités supra-glottiques, visibles figure 2.1, se composent des cavités pharyngale, buccale, nasale et labiale,
et jouent le rôle de résonateur en affaiblissant ou renforçant certaines composantes spectrales de l’excitation
glottique.

Lors de la production de la parole, ces différents éléments varient dans le temps c’est pourquoi les signaux
de parole sont non-stationnaires par nature. La plupart des outils utilisés en traitement du signal se basent pour-
tant sur des hypothèses d’invariance temporelle du système et de la source ce qui pose problème quant à leur
utilisation sur des signaux de parole.

(n)

(b)

(p)

(l)

FIGURE 2.1 – Cavités supra-glottiques : (p) pharyngale, (b) buccale, (n) nasale et (l) labiale.
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2.1. Production et analyse de la parole

2.1.2 Analyse court-terme de la parole

Une caractéristique intéressante du système de production de la parole est que le flux d’air et les organes
articulatoires varient lentement sur une échelle temporelle suffisamment courte. En prenant des segments de
quelques dizaines de millisecondes, le système de production de la parole est considéré quasi-stationnaire,
comme on peut le voir figure 2.2, et on peut alors utiliser la plupart des outils de traitement du signal stationnaire
sur ces segments. Cette démarche d’analyse court-terme est à la base de la majorité des analyses et traitements
numériques de la parole. Le signal est multiplié par des fenêtres d’analyse centrées autour d’instants d’analyse
et c’est sur ces segments que l’on travaille.

Les approches d’analyse-modifications-synthèse de la parole sont majoritairement basées sur la Transfor-
mée de Fourier à Court-Terme (TFCT) qui consiste à appliquer une transformée de Fourier discrète sur les seg-
ments d’analyse afin d’obtenir une représentation temps-fréquence du signal sur toute sa durée. Un exemple
d’une TFCT est visible figure 2.3
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FIGURE 2.2 – Zoom sur une forme d’onde d’un signal de parole classique faisant apparaître le comportement quasi-
stationnaire du système de production de parole sur une échelle temporelle suffisamment courte.
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FIGURE 2.3 – Exemple d’une forme d’onde classique d’un signal de parole et de sa TFCT associée. La TFCT fait apparaître
la structure harmonique des segments voisés (notés v) et la structure stochastique des segments non-voisés (notés nv).
L’absence d’énergie correspond à des silences (notés sil)
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2.1.3 Caractéristiques spectrales de la parole

L’analyse spectrale court-terme permet de faire apparaître des caractéristiques de la parole très importantes
pour son analyse et sa modification. L’exemple d’un spectre de la voyelle française E, ou /ø/ dans l’Alphabet Pho-
nétique International (API), est visible figure 2.4a. On observe très bien l’interaction entre l’excitation glottique et
les cavités supra-glottiques qui produit un spectre par échantillonnage de l’enveloppe des cavités à la fréquence
fondamentale des vibrations des cordes vocales, environ 120 Hz sur la figure. La fréquence fondamentale, notée
F0, et ses variations caractérisent l’intonation de la parole. De plus, on remarque des maxima d’énergie dans
l’enveloppe spectrale, les formants, qui sont des caractéristiques acoustiques majeures dans la perception des
phonèmes et en particulier des voyelles. Les fréquences typiques des trois premiers formants pour les voyelles de
la langue française sont consultables tableau 2.1 [207] et leur visualisation sur une TFCT est proposée figure 2.4b.
Les formants indiqués par les pointillés correspondent à ceux du tableau 2.1 des voyelles correspondantes et on
remarque bien que les maxima d’énergie sont proches de ces valeurs. En reportant ces valeurs dans un graphique
avec F2 en abscisse et F1 en ordonnée, on obtient l’espace vocalique, souvent représenté par un triangle ou un
trapèze, visible figure 2.5. Dans cet espace vocalique, l’ouverture des voyelles se traduit par une augmentation de
F1, de /i/ et /u/ vers /a/, et leur profondeur se caractérise par une diminution de F2, de /i/ vers /u/.

voyelles (API)
fermées mi-fermées mi-ouvertes ouverte

i y u e ø o E œ O a
F1 (Hz) 308 300 315 365 381 383 530 517 531 684
F2 (Hz) 2064 1750 764 1961 1417 793 1718 1391 998 1256
F3 (Hz) 2976 2120 2027 2644 2235 2283 2558 2379 2399 2503

TABLEAU 2.1 – Fréquences typiques des trois premiers formants pour les voyelles de la langue française [207].
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FIGURE 2.4 – (a) Exemple d’un spectre de la voyelle française E, ou/ø/dans l’API avec mise en évidence de l’enveloppe
spectrale et des trois premiers formants. (b) TFCT d’un signal de parole enchaînant les voyelles françaises AEIOU, ou [aøioy]
dans l’API, en maintenant un fondamental constant : les trois premiers formants typiques associés à chaque voyelle, dont
les valeurs viennent du tableau 2.1, sont indiqués en pointillés sur la TFCT.
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FIGURE 2.5 – Espace vocalique typique des voyelles de la langue française obtenu avec les valeurs du tableau 2.1.

2.2 Modifications des signaux de parole : approches fréquentielles et temporelles

Une fois le signal de parole analysé, il devient alors possible d’étudier mais aussi de modifier les segments
d’analyse afin d’obtenir des segments de synthèse que l’on combine afin de générer le signal modifié. Les carac-
téristiques des fenêtres utilisées et l’emplacement des instants varient d’une approche à une autre en fonction
des besoins de l’analyse et de la synthèse.

2.2.1 Approches fréquentielles

Le vocodeur de phase [57] introduit en 1966 par FLANAGAN et al. se base pleinement sur l’utilisation de la
TFCT comme outil d’analyse-modifications-synthèse. L’analyse consiste à appliquer une TFCT classique comme
introduit précédemment afin d’obtenir une représentation temps-fréquence du signal sur des instants d’analyse
uniformément espacés. Les spectres court-terme peuvent alors être étudiés et modifiés donnant une nouvelle
TFCT. En appliquant une transformée de Fourier inverse, on obtient des segments de synthèse qu’il convient
alors d’additionner pour générer le nouveau signal de parole.

Une modification courante pour laquelle le vocodeur de phase est utilisé est la modification de l’échelle
temporelle. En fixant des instants de synthèse différents des instants d’analyse, on peut faire varier le débit des
signaux de parole tout en conservant le contenu spectral. Si les instants de synthèse sont différents des instants
d’analyse, une discontinuité de la phase va alors apparaître d’une fenêtre à l’autre au sein d’une même compo-
sante fréquentielle. C’est pourquoi il est nécessaire d’effectuer un déroulement de phase, ou phase unwrapping,
afin de rétablir cette "cohérence horizontale" des phases.

S’il est possible de faire varier l’échelle temporelle sans modifier le contenu spectral, il devrait être possible
de faire l’inverse. En effet, il suffit d’appliquer des modifications temporelles puis de ré-échantillonner le signal
pour compenser ces variations. Le débit de la parole sera donc inchangé et ce sera le contenu spectral qui aura
subit les transformations. Par exemple, en prenant des instants de synthèse deux fois plus espacés et en sous-
échantillonnant le signal synthétisé d’un facteur deux, on aura compressé tout le contenu spectral du signal de ce
même facteur tout en conservant le rythme original de la parole. Notons que c’est bien tout le contenu spectral
qui est compressé ce qui est problématique si l’on cherche seulement à modifier le fondamental.
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Le vocodeur de phase est une des premières approches fréquentielles d’analyse-modifications-synthèse de la
parole et les modifications de la parole qu’elle propose sont assez limitées. Pourtant, par sa simplicité elle permet
de comprendre la base des approches fréquentielles et des notions importantes comme le déroulement de phase
que l’on retrouvera dans de nombreuses approches. De multiples améliorations ont été proposées par la suite
afin d’améliorer le vocodeur de phase permettant notamment un calcul plus performant de la phase [158, 104].

2.2.2 Approches temporelles

Une autre façon de procéder consiste à modifier le signal dans le domaine temporel. L’approche Time Do-
main Pitch Synchronous Overlap and Add (TD-PSOLA) est l’approche temporelle la plus populaire et fonctionne
exclusivement dans le domaine temporel en travaillant sur des instants d’analyse et synthèse synchrones avec
le fondamental [141]. La méthode consiste à générer un signal à partir d’une réorganisation du flux d’analyse
court-terme afin d’obtenir les modifications prosodiques attendues. Le signal est alors synthétisé par une mé-
thode d’addition-recouvrement des segments d’analyse aux instants de synthèse associés.

Pour des modifications de faible ampleur, les transformations appliquées par TD-PSOLA sont de très bonne
qualité. Cependant pour des facteurs de modification trop importants, les nombreuses répétitions de segments
non-voisés introduisent une corrélation à court-terme entre les segments ce qui provoque l’apparition d’un bruit
tonal dérangeant.

De nombreuses méthode d’analyse-modifications-synthèse de la parole sont basées sur PSOLA, elles uti-
lisent une analyse synchrone avec le fondamental et une synthèse par addition-recouvrement mais elles sont
généralement combinées avec d’autres types d’analyse.

Frequency-Domain PSOLA (FD-PSOLA) [37] diffère de TD-PSOLA en travaillant sur une analyse fréquentielle
des segments issus d’une TFCT. Il est alors possible de changer directement les caractéristiques spectrales des
segments. Notons que les tailles des fenêtres d’analyse sont plus grandes, généralement quatre fois la période du
fondamental, afin que les composantes harmoniques soient présentes dans la représentation fréquentielle.

Synchronous Overlap and Add (SOLA) [168] (resp. Waveform Similarity Overlap and Add (WSOLA) [212]),
est une approche temporelle avec des instants d’analyse et synthèse non plus synchrones avec le fondamental
mais choisis afin de favoriser une continuité naturelle au niveau des jointures de l’addition-recouvrement en
maximisant une mesure de similarité basée sur le signal synthétisé (resp. sur le signal original). En proposant une
procédure plus robuste pour les modifications temporelles, ces approches perdent la possibilité de manipuler le
contenu spectral.

2.3 Principaux vocodeurs

Les méthodes présentées précédemment ont permis d’introduire les notions d’analyse court-terme, d’ap-
proche fréquentielle et d’approche temporelle. Cependant, afin de proposer des modifications mieux maîtri-
sées, les méthodes d’analyse-modifications-synthèse des signaux de parole se basent majoritairement sur les
mécanismes de production de parole. En effet, lors d’une analyse court-terme des signaux de parole, les cavités
supra-glottiques peuvent être modélisées par un filtre linéaire invariant. Le segment de parole étudié peut donc
être modélisé comme l’interaction entre le filtre et une excitation glottique : on parle de modèle source-filtre de
la parole. Dans cette section nous présentons succinctement les méthodes les plus utilisées dans le domaine qui
permettront une compréhension des concepts utilisés dans le reste du document. Cependant, la liste n’est pas
exhaustive et il existe de nombreuses autres approches cherchant à coupler celles déjà existantes ou proposant
des concepts novateurs qui ne seront pas abordés ici.

2.3.1 Codage prédictif linéaire

Le codage prédictif linéaire, ou Linear Predictive Coding (LPC), de la parole a été introduit vers les années
60 [81, 9]. On parle de prédiction linéaire car on se base sur l’hypothèse qu’il est possible de prédire le signal
à un instant donné à partir d’une combinaison linéaire des échantillons précédents. L’analyse LPC s’effectue à
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des instants d’analyse uniformément répartis et son objectif principal est de calculer les coefficients du filtre
qui minimisent le résidu qui représente l’excitation glottique. La re-synthèse des signaux de parole s’effectue
classiquement par addition-recouvrement, les segments de synthèse étant obtenus en excitant le filtre avec le
résidu.

La représentation source-filtre du codage LPC permet la modification de nombreux paramètres liés à la pro-
duction de parole. Le premier type de modification concerne l’excitation glottique modélisée par le résidu. On
choisira souvent des méthodes de transformation temporelle de type PSOLA pour modifier la hauteur ou le dé-
bit de la parole en agissant directement sur le résidu ; une interpolation du filtre sur les nouveaux instants de
synthèse est alors nécessaire. Cette méthode s’appelle LP-PSOLA [141].

Concernant les modifications spectrales, tout type de modification peut être apporté au filtre mais il est aussi
possible d’exploiter une caractéristique très intéressante du codage LPC qui est la modélisation du filtre par un
type "tout pôle". Il devient alors aisé de calculer les pôles du filtre qui correspondent aux formants que l’on peut
alors amplifier ou déplacer librement. On observera souvent une transformation mathématique des coefficients
LPC en coefficients Line Spectral Pairs (LSP) qui permettent une meilleure robustesse à la quantification mais
aussi permettant une manipulation plus naturelle des formants.

L’utilisation du codage LPC comme outil de modification de la parole est intéressant pour sa simplicité
de compréhension et d’implémentation mais des modifications trop importantes de la source ou du filtre en-
traînent une synthèse de mauvaise qualité. En effet, le codage LPC a été développé dans le but de réduire la
quantité d’information afin de pouvoir transmettre des signaux de parole à des débits intéressants. La simplicité
du modèle atteint alors ses limites lorsqu’on lui impose des modifications de paramètres trop importantes.

2.3.2 Modèle sinusoïdal par somme de sinusoïdes

Le modèle sinusoïdal de la parole a été introduit par MCAULAY et al. en 1986 [122]. Il propose de modéliser
l’excitation glottique comme une somme de composantes sinusoïdales aux caractéristiques variables. Les ca-
vités supra-glottiques étant modélisées par un filtre linéaire, le signal de parole peut alors s’exprimer lui aussi
comme une somme de composantes sinusoïdales. L’analyse consiste alors à estimer de façon robuste les fré-
quences, amplitudes et phases des composantes sinusoïdales à partir d’une TFCT. Sur chaque fenêtre d’analyse,
des candidats sont extraits à partir des maxima d’amplitude spectral et leurs amplitudes et phases correspon-
dantes sont estimées directement à partir du spectre. Les différents candidats entre les fenêtres adjacentes sont
alors associés, cela se base sur les notions de "naissance", "continuité" et "mort" des pistes sinusoïdales.

Les paramètres des pistes sinusoïdales peuvent être modifiés avant la re-synthèse afin d’apporter des trans-
formations au signal de parole. Il est aussi possible de décomposer les paramètres en composantes associées
à l’excitation et au filtre à partir d’une déconvolution homomorphique. Il devient alors possible de modifier le
fondamental et le filtre indépendamment.

Le fait qu’il n’y a pas de différenciation concernant le type d’excitation glottique responsable des différentes
composantes sinusoïdales rend cette approche très robuste. Par contre, cela lui procure aussi un manque de
souplesse dès lors que l’on cherche à modifier le signal de parole de manière plus fine. De plus, représenter la
partie aléatoire sous forme de sinusoïde est très coûteux.

2.3.3 Modèle sinusoïdal "harmonique + bruit"

Pour palier ce problème, LAROCHE et al. introduisent en 1993 le modèle sinusoïdal "harmonique + bruit"
[105], usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Harmonic plus Noise Model (HNM), qui suppose que les
signaux de parole peuvent être décomposés en une partie déterministe et une partie stochastique. La partie dé-
terministe représente la structure quasi-périodique du signal de parole et est donc modélisée par une somme
harmonique de composantes sinusoïdales. La partie stochastique représente la structure aléatoire et transitoire
du signal de parole. Des approches de ce type avaient déjà été proposées par le passé avec le modèle Multi-Band
Excitation (MBE) par exemple [71] mais le modèle HNM s’est imposé comme la référence en introduisant de
nombreuses simplifications dans la méthode qui la rende bien plus accessible et facile à implémenter. Quelques
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exemples non-exhaustifs de ces simplifications sont une analyse synchrone au fondamental retirant alors la né-
cessité d’une correction de phase, ou encore une modélisation intelligente de la partie stochastique avec un
modèle auto-régressif pour l’aspect fréquentiel, et une enveloppe énergétique pour le comportement temporel.
Pour les segments voisés, une fréquence de voisement est estimée qui sépare le spectre en deux parties : la partie
basse comporte la partie déterministe quasi-périodique et la partie haute comporte la partie stochastique. L’es-
timation des paramètres de la partie déterministe s’effectue en minimisant un critère des moindres carrés dans
le domaine temporel, contrairement au modèle par somme de sinusoïdes où elle s’effectue dans le domaine
fréquentiel ; cela permet de travailler avec des fenêtres d’analyse plus courtes ce qui améliore la modélisation
des transitoires. Les coefficients du filtre "tout pôle" de la partie stochastique sont estimés par une approche
classique corrélationnelle comme pour le codage LPC. Pour la re-synthèse, les composantes déterministes et
stochastiques sont générées séparément puis elles sont additionnées.

Les paramètres des composantes sinusoïdales peuvent être modifiés avant la re-synthèse afin d’apporter des
transformations au signal de parole. Comme pour le modèle par somme de sinusoïdes, il est aussi possible de
décomposer les paramètres en composantes associées à l’excitation et au filtre pour pouvoir modifier le fonda-
mental et le filtre indépendamment. Pour cela on estime une enveloppe spectrale continue à partir des valeurs
discrètes connues au niveau des harmoniques [33] et de nombreux travaux proposent des estimations de plus
en plus robustes [214, 14, 133].

En couplant une approche harmonique, ne nécessitant plus la mise en place de pistes sinusoïdales com-
plexes, et un traitement à part de la partie stochastique, permettant une synthèse dénuée de bruit tonal, le mo-
dèle HNM est généralement le modèle sinusoïdal utilisé pour les modifications prosodiques classiques de la
parole. La plupart des études sur le modèle HNM se concentrent sur la partie harmonique et négligent la partie
stochastique dont la modélisation est pourtant primordiale lorsque des modifications liés à cette partie sont in-
troduites e.g. modifications temporelles et effort vocal. Des travaux, comme ceux proposés par D’ALESSANDRO

et al., procurent alors une représentation plus fidèle de la partie stochastique permettant des modifications pro-
sodiques complexes tout en conservant une très bonne qualité de synthèse [165, 218].

2.3.4 STRAIGHT

L’outil d’analyse-modifications-synthèse Speech Transformation and Representation using Adaptive Interpo-
lation of weiGHTed spectrum (STRAIGHT) [91] développé par KAWAHARA depuis 1997 qui, contrairement aux
approches précédentes, ne cherche pas à réduire la quantité d’information, a pour objectif principal de per-
mettre des modifications importantes des paramètres de la parole tout en conservant une re-synthèse de haute
qualité. Le diagramme de flux d’information du vocodeur STRAIGHT est observable figure 2.6.

Analyse

L’estimation du fondamental est une étape importante, dans tout modèle d’analyse-modifications-synthèse
de la parole, et se fait généralement par une approche temporelle par auto-corrélation, ou fréquentielle en cher-
chant les maxima d’amplitude d’une TFCT. Ces méthodes se basent sur des hypothèses de stabilité et de périodi-
cité locales du signal. En réalité, il ne l’est pas parfaitement, la méthode d’estimation proposée dans STRAIGHT
[93] est de supposer que le signal a une structure quasi-harmonique :

x(t ) =
L(t )∑
l=1

Al (t )cos

l

t∫
0

(ω0(τ)+ωl (τ))dτ+φl

 , (2.1)

avec ω0(t ) la fréquence instantanée du fondamental, Al (t ) l’amplitude variable de la l ème composante harmo-
nique etωl (t ) la perturbation lentement variable qui lui est associée. La méthode d’estimation proposée exploite
alors plutôt la phase de la TFCT en estimant le fondamental à partir d’une analyse du spectre de fréquence ins-
tantanée par une méthode de points fixes comme introduit par CHARPENTIER [36], puis reprise par ABE et al. [2,
3], et améliorée par KAWAHARA et al. [92]. Si sur certains segments d’analyse aucune valeur de fondamental ne se
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FIGURE 2.6 – Diagramme de flux d’information dans le vocodeur STRAIGHT.

distingue, ils sont considérés comme non voisés. Sur les segments voisés, les harmoniques sont aussi estimés par
une approche similaire et les composantes obtenues servent à raffiner l’estimation du fondamental. Les instants
et la taille des fenêtres d’analyse, sur lesquels vont être estimés les autres paramètres, sont alors synchrones au
fondamental pour les segments voisés, et constants pour les segments non-voisés.

Pour l’estimation de l’enveloppe spectrale S(ω, t ), on suppose que les amplitudes Al (t ) des composantes
harmoniques en sont des échantillons et on cherche à reconstruire la surface continue, sans interférences tem-
porelles, ni fréquentielles, liées à la quasi-périodicité du signal. L’utilisation d’une fenêtre temporelle compen-
satoire permet d’annuler les interférences temporelles. Un lissage par fonctions splines permet quant à lui d’an-
nuler les interférences fréquentielles tout en étant robuste aux erreurs d’estimation du fondamental.

Finalement, les perturbations lentement variables des harmoniques présentées équation 2.1 vont introduire
des composantes supplémentaires sur les fréquences non-harmoniques. L’énergie présente sur ces fréquences,
normalisée par l’énergie totale, sert alors comme mesure de l’apériodicité PAP(w, t ) du signal. Plus précisément,
l’apériodicité à un instant t est calculée comme le rapport de l’enveloppe spectrale inférieure Si (ω, t ), obtenue
en reliant les vallées de S(ω, t ), normalisée par l’enveloppe spectrale supérieur Ss(ω, t ), obtenue en reliant les
sommets de S(ω, t ). On a alors :

PAP(w, t ) =
∫

W(λ−ω) | S(λ, t ) |2 |Si (λ,t )|2
|Ss (λ,t )|2 dλ∫

W(λ−ω) | S(λ, t ) |2 dλ
(2.2)

avec W(ω) une fenêtre de pondération représentant la forme des filtres auditifs.

Synthèse

Les paramètres de la source (trajectoire du fondamental, composantes apériodiques) et du filtre (enveloppe
spectrale) sont alors utilisés pour synthétiser le signal de sortie. La première étape est la génération de la source
qui pourrait se faire classiquement en utilisant des trains d’impulsions pour les segments voisés et du bruit blanc
pour les segments non-voisés. Un problème inhérent de ces approches est l’apparition d’un bourdonnement qui
dégradent la qualité de la synthèse. En se basant sur la littérature traitant des effets de la phase sur la perception
du timbre des signaux de parole, STRAIGHT propose une génération de la source par contrôle de la structure
temporelle fine en se basant sur des filtres passe-haut permettant de manipuler le retard de groupe. Les détails
de calcul sont présentés dans l’article de référence de la méthode STRAIGHT [91]. Les segments de synthèse sont
obtenus par convolution de la source et de filtres à minimum de phase calculés à partir de l’enveloppe spectrale.
Le signal de parole est alors synthétisé par addition-recouvrement des segments de synthèse.

37



Chapitre 2. Production, analyse et modification numérique de la parole

Modifications

Les paramètres extraits sont représentés sous la forme de vecteurs (fondamental) ou matrices (enveloppe
spectrale, apériodicité) de nombres réels. Il est donc aisé de modifier librement ces paramètres afin d’appliquer
les transformations prosodiques attendues.

Discussion

STRAIGHT est une approche d’analyse-modifications-synthèse très performante. Les paramètres peuvent
être modifiés indépendemment ce qui procure une bonne flexibilité et le signal synthétisé conserve une so-
norité naturelle même pour d’importantes modifications. Cependant, le processus demande de nombreuses
opérations et nécessite une connaissance du signal dans son entièreté avant de pouvoir le traiter. Tandem-
STRAIGHT [94], est une version de l’outil permettant d’obtenir des paramètres proches de ceux extraits par
Legacy-STRAIGHT (appellation désormais donnée à la première version pour les distinguer) mais avec large-
ment moins d’opérations et donc un temps de traitement beaucoup plus court.

Cette réduction de la complexité s’accompagne d’une baisse de la qualité du signal synthétisé [134] et une
utilisation en temps réel n’est toujours pas envisageable. Une extension pour une telle utilisation a été propo-
sée [16] mais les simplifications additionnelles engendrent une baisse supplémentaire de la qualité du signal
synthétisé.

WORLD

L’outil d’analyse-modifications-synthèse WORLD [139], proposé par MORISE et al., est une approche récente
qui se place dans la continuité de STRAIGHT en visant une très bonne qualité de synthèse même pour des modi-
fications importantes des paramètres vocaux, avec une utilisation possible en temps réel. Pour cela, WORLD se
base sur la même approche que STRAIGHT avec une estimation des mêmes trois flux de paramètres mais avec
des algorithmes modernes à savoir DIO [137] pour le fondamental, CheapTrick [133] pour l’enveloppe spectrale
et PLATINUM [136] pour l’apériodicité. En l’absence de modification, la première version de WORLD génère des
signaux de qualité légèrement supérieure à Legacy-STRAIGHT pour un temps de calcul bien inférieur.

Il est aussi important de noter que WORLD est mis à jour de manière récurrente, les dernières modifications
en date sont une estimation du fondamental avec l’algorithme Harvest [135] et une estimation de l’apériodi-
cité avec l’algorithme D4C [134]. En 2018, MORISE et al. montrent qu’en l’absence de modification la version la
plus récente de WORLD fournit une synthèse de qualité significativement supérieure à Legacy-STRAIGHT. En
revanche, ils précisent bien que les prochaines étapes de validation consisteront à les comparer pour des tâches
de modification de parole ou de synthèse paramétrique.

Conclusion du chapitre 2

Nous avons vu dans ce chapitre qu’il existe de nombreuses approches d’analyse-modifications-synthèse de
la parole. Afin de proposer des modifications naturelles de la parole, leur analyse est basée sur les mécanismes
physiologiques de production de la parole et la majorité des approches cherchent à modéliser ces mécanismes
et à estimer les paramètres qui leur sont associés.

Un critère important qui a été introduit dans ce chapitre est aussi le rapport entre quantité d’information ex-
traite et qualité du signal synthétisé. En effet, certaines approches cherchent à réduire la quantité d’information
nécessaire afin de pouvoir stocker, ou transmettre, efficacement les signaux de parole. D’autres cherchent plutôt
à offrir la possibilité de produire d’importantes modifications avec pour seul contrainte le naturel et la qualité
des signaux synthétisés. Naturellement, les premières auront de moins bons résultats que les deuxièmes car la
présence de contraintes supplémentaires entraînent des compromis qui impactent nécessairement les perfor-
mances du système en terme de qualité de synthèse.
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Pour nos travaux de transformation paramétrique de la parole, qui seront présentés Partie 3, le vocodeur
WORLD semble le plus adapté car il offre une grande flexibilité de transformation tout en conservant une qualité
de synthèse théoriquement importante. Cependant, l’absence d’études sur la qualité de synthèse de WORLD,
suite à d’importantes modifications, nous orientera plutôt vers le vocodeur Legacy-STRAIGHT dont les perfor-
mances ont déjà été validées à de nombreuses reprises. Cela permettra aussi de faciliter la comparaison avec
les travaux connexes, majoritairement basés sur ce vocodeur. En revanche, les mises à jours permanentes de
WORLD, qui s’accompagnent de performances de plus en plus prometteuses, méritent d’être surveillées et une
transition prochaine vers ce vocodeur est très largement envisagée. De plus, ces deux vocodeurs exploitent exac-
tement le même flux d’information ce qui rend le passage, de l’un à l’autre, quasi-transparent.
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Chapitre 3. Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole dans le bruit

Introduction du chapitre 3

Comme nous l’introduisions Chapitre 1, de nombreux facteurs peuvent être responsables d’une dégradation
de l’intelligibilité de la parole. Lors d’une conversation directe, et en fonction du contexte d’écoute, des stratégies
sont alors mises en place par le locuteur afin d’améliorer l’intelligibilité de sa parole pour l’auditeur. Les modi-
fications naturelles ainsi introduites dépendent du phénomène responsable de la dégradation de l’intelligibilité.
Les stratégies utilisées par le locuteur varieront alors si l’environnement d’écoute est bruyant ou réverbérant, si
l’auditeur est un malentendant, une personne âgée ou encore un enfant. En renforcement de la parole, les mo-
difications numériques mises en place, visant à améliorer l’intelligibilité de la parole, s’inspirent principalement
de ces modifications naturelles.

Les signaux diffusés dans les habitacles automobiles ont généralement déjà été rehaussés. De plus, l’utilisa-
tion de matériaux acoustiques absorbants, devenue habituelle chez les constructeurs automobiles, permet de
minimiser grandement le temps de réverbération des signaux audio et de rendre ce facteur quasi-négligeable
du point de vue de l’intelligibilité. La présence de bruit dans l’environnement d’écoute est alors le facteur prin-
cipal qui limite l’intelligibilité des signaux de parole. Ce sont donc les stratégies naturelles d’adaptation de la
production de parole, permettant une amélioration de l’intelligibilité dans le bruit, qui nous intéressent pour le
développement de méthodes numériques de renforcement de la parole en contexte automobile.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons donc à deux de ces stratégies naturelles d’adaptation de la produc-
tion de parole qui permettent une amélioration de l’intelligibilité dans le bruit à savoir la parole Lombard et la
parole claire. Ces deux modes de parole, ainsi que des bases de données d’étude associées, seront présentés sec-
tion 3.1. Puis, une analyse détaillée de l’intérêt, et de la contribution, de plusieurs aspects spectro-temporels de
ces stratégies, vis-à-vis de l’amélioration de l’intelligibilité dans le bruit, est proposée section 3.2.

3.1 Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole

Lors d’une conversation naturelle, le locuteur modifie sa production de parole pour mieux se faire com-
prendre par son interlocuteur. Les modifications naturelles ainsi introduites dépendent du phénomène respon-
sable de la dégradation de l’intelligibilité. De plus, les stratégies possèdent une grande variabilité qui rendent
complexe l’étude des modifications introduites. En effet, le genre, la langue, la catégorie socio-professionnelle
ou même l’humeur sont une liste non exhaustive de facteurs interpersonnels qui influent sur les stratégies mises
en place.

3.1.1 Parole Lombard

La parole Lombard tient son nom de l’oto-rhino-laryngologiste français LOMBARD qui la traite pour la pre-
mière fois en 1911 [113]. Elle correspond au mode de production de parole lorsqu’une personne tente de se faire
comprendre en présence de bruit ambiant.

Afin d’étudier cette stratégie de production de parole, de nombreuses bases de données Lombard ont été
mises en place. Elles consistent à enregistrer un locuteur effectuant une tâche vocale dans un environnement
bruyant. À l’ensemble des paramètres interpersonnels, introduits précédemment, s’ajoute l’influence de nom-
breux paramètres qui vont influencer les stratégies observées, à savoir :

• le type de bruit utilisé et son volume, ces paramètres influence la stratégie Lombard employée par les
locuteurs,

• le mode de présentation du bruit, un casque audio fermé influence la stratégie Lombard mais des hauts
parleurs complexifie l’enregistrement de la parole Lombard sans le bruit, un casque audio ouvert est donc
ce qui est préféré,

• la tâche vocale, elle consiste majoritairement en une tâche de lecture simple mais il arrive qu’on enregistre
de la parole spontanée, ou que le locuteur doivent interagir avec une tierce personne, ce qui complexifie
l’analyse des données mais influence grandement la stratégie Lombard,
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• le matériel linguistique, il doit être choisi avec précaution car la stratégie Lombard ne sera pas la même e.g.
sur des listes de mots, des listes de chiffres, des listes de phrases qui ont du sens, ou non.

Une liste quasi-exhaustive de 40 bases de données Lombard existantes en 2007 est dressée par GARNIER [59], on
s’aperçoit alors que les paramètres introduits précédemment varient grandement d’une base à une autre, ainsi
que les résultats d’analyse de celles-ci.

Quelques bases de données Lombard en contexte bruité automobile très fournies existent mais elles sont dif-
ficilement exploitables. Par exemple, la base de données en libre accès AVICAR [107], pour laquelle une centaine
de locuteurs anglais ont été enregistrés dans de multiples conditions (voiture à l’arrêt ou à différentes vitesses,
avec les fenêtres ouvertes ou fermées). Les enregistrements ont été effectués par une rangée de 8 microphones
placée devant le locuteur dans le véhicule, cependant l’utilisation d’algorithmes de séparation de source dégrade
fortement le signal de parole isolé et limite son exploitation pour des analyses qui nécessitent un signal de pa-
role net. Ou encore, la base de donné SpeechDatCAR [132], pour laquelle plusieurs centaines de locuteurs, pour
plusieurs langues européennes, ont été enregistrés dans des conditions encore plus diversifiées prenant même
en compte les conditions de la chaussée ou l’utilisation du système son du véhicule. Les enregistrements ont,
cette fois, été effectués à travers un micro directif, placé proche du locuteur, permettant d’avoir des signaux de
parole quasi-intacts. En revanche, la base de données est payante et le coût, proportionnel à sa qualité, n’était
pas envisageable pour notre étude.

Pour notre étude, c’est donc sur une base de données Lombard récente en libre accès, Lombard-GRID (2018)
[6], que nous nous sommes orientés. Cette base de données est composée d’enregistrements, audio et vidéo, de
54 sujets normo-entendants (30 femmes et 24 hommes). Chaque locuteur prononce 50 phrases sans sens, dont
la syntaxe est tirée de la base de données GRID [42], une fois dans le silence et une fois dans un bruit SSN. Ces
phrases de six mots anglais, sont générées aléatoirement à partir d’une liste finie de mots clefs, qui sont visibles
dans le tableau 3.1. Les choix des mots sont fait à partir d’une distribution uniforme et chaque mot apparaît
plusieurs fois pour chaque sujet. Voici quelques avantages de la base de données :

• enregistrement de la parole normale et la parole Lombard pour chaque phrase,

• parole Lombard enregistrée sans bruit, grâce au bruit diffusé via un casque audio ouvert,

• un grand nombre d’enregistrements (54 sujets, 2700 phrases, 16200 mots).

Et voici quelques inconvénients :

• phrases sans sens donc l’effet Lombard produit peut être impacté,

• mots anglais, bien que le français soit phonétiquement proche de l’anglais, l’effet Lombard dépend de la
langue,

• phrases produites dans un bruit SSN différent des bruits automobiles.

Ainsi, l’analyse et la mise en place d’algorithmes sur la base de données Lombard GRID est une bonne première
étape et, en fonction des résultats obtenus dans notre contexte automobile, il sera possible de dimensionner nos
besoins en terme de données afin d’acquérir une base plus adaptée, voir seulement une sous partie de celle-ci.

TABLEAU 3.1 – Mots utilisés dans les phrases GRID

commande couleur préposition lettre numéro adverbe
bin blue at A-Z 1-9, zero again
lay green by sans W now

place red in please
set white with soon

3.1.2 Parole claire

La parole claire correspond au mode de production de parole lorsqu’il est demandé à un locuteur de parler
clairement pour se faire comprendre dans une situation d’écoute défavorable comme, par exemple, un canal de
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communication perturbé, un auditeur non-natif ou un auditeur atteint de déficience auditive. Bien qu’il ne soit
pas dirigé vers une écoute en environnement bruyant, on remarque que la parole claire engendre tout de même
une amélioration de l’intelligibilité significative en présence de bruit [153].

De même que pour la parle Lombard, de nombreuses bases de données de parole claire existent. Bien que
l’absence de bruit facilite grandement les enregistrements, la parole claire n’est pas clairement définie et les
stratégies employées par le locuteur dépendront grandement de la tâche qui leur a été communiquée, en plus de
l’ensemble des paramètres interpersonnels introduits précédemment.

Pour notre étude, nous nous sommes orientés sur la base de données LUCID [15]. Cette base de données
est composée d’enregistrement audio de 40 sujets normo-entendants (20 femmes et 20 hommes). Chaque lo-
cuteur prononce 144 phrases sensées, décrivant des situations de vie en anglais, une fois normalement comme
s’il s’adressait à un ami et une fois clairement comme s’il s’adressait à une personne atteint de déficience audi-
tive. Voici deux exemples de phrases prononcées : "The old lady ate the peach." et "The young children loved the
beach.".

3.1.3 Stratégies naturelles

Dans cette section, nous proposons de faire une synthèse des modifications introduites par ces deux straté-
gies de production de parole. Cette synthèse est basée sur les travaux de COOKE et al. qui recensent l’état actuel
des connaissances sur les modifications de la parole induites par de nombreux contextes d’écoute spécifiques
[43]. Certaines modifications seront illustrées par des analyses que nous avons menés sur les bases de données
Lombard-GRID et LUCID introduites précédemment.

Améliorations de l’audibilité

En présence de masquage énergétique, la modification de la parole la plus évidente est l’augmentation de
son audibilité et plusieurs stratégies sont employées dans l’effet Lombard, à savoir :

• une augmentation de l’intensité globale [216, 103, 52, 188, 23, 83, 34], ce qui permet une émergence du
contenu spectral de la parole au-dessus du bruit masquant,

• une élévation du fondamental [188, 21] et un aplatissement de la pente spectrale [156, 182, 188, 127, 83,
200, 34, 157], ce qui pourrait être une conséquence physiologique de l’augmentation de l’intensité globale
[203, 111, 190], ou une stratégie de concentration du contenu spectral dans les médiums où l’oreille est la
plus sensible,

• renforcement des sons voisés [52, 182, 188, 127, 83, 34, 85, 24, 62], l’augmentation de l’intensité des voyelles
est plus importante que pour les consonnes et l’augmentation de l’intensité des consonnes sonantes est
plus importante que pour les consonnes obstruantes,

• une ré-allocation spectro-temporelle, dépend grandement du type de bruit et il en existe deux approches :

• une amplification sélective de la parole dans des régions du spectre où le bruit est très présent pour
empêcher le masquage [127, 84], plutôt adapté aux bruits large bande,

• un déplacement de la parole dans des régions du spectre [59, 115, 116, 62], ou du temps [44, 11], où
le bruit est moins important, plutôt adapté aux bruits à bande étroite.

La parole claire n’étant pas produite dans un environnement bruyant, l’amélioration de l’audibilité ne vise
pas à faire émerger la parole par dessus un potentiel bruit masquant. On remarque tout de même souvent une
augmentation de l’intensité globale toujours rattachée à une élévation du fondamental [26] et un aplatissement
de la pente spectrale [154]. En revanche, on remarque un comportement inverse du renforcement des sons en
fonction du voisement. En effet, c’est plutôt un équilibrage de l’audibilité qui est observé avec une augmentation
de l’intensité des consonnes [154, 26] et plus particulièrement des consonnes obstruantes [38]. Finalement, on
note aussi un rehaussement des formants [154, 98].

Les distributions de l’énergie en fonction du voisement sur les signaux neutre/Lombard et neutre/claire des
deux bases de données sont visibles figure 3.1. On remarque effectivement une augmentation du niveau global
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pour la parole Lombard, légèrement plus importante pour les sons voisés. Pour la parole claire, on n’observe pas
d’augmentation du niveau global dans la base de données LUCID, par contre on relève une légère diminution de
l’énergie des sons voisés diminuant l’écart avec l’énergie des sons non-voisés. Les distributions de la fréquence
fondamentale en fonction du genre sur les signaux neutre/Lombard et neutre/claire des deux bases de données
sont visibles figure 3.2. On remarque effectivement une augmentation du fondamental pour les deux modes
de parole. Enfin, une comparaison des spectres long-terme neutre/Lombard et neutre/claire des deux bases de
données sont visibles figure 3.3. À travers les spectres relatifs, on remarque la tendance, des deux modes de
parole, de concentrer l’énergie de la parole dans les médiums et plus particulièrement pour la parole Lombard.
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FIGURE 3.1 – Distributions de l’énergie en fonction du voisement sur les signaux neutre/Lombard de la base de données
Lombard-GRID et sur les signaux neutre/claire de la base de données LUCID.
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FIGURE 3.2 – Distributions de la fréquence fondamentale en fonction du genre sur les signaux neutre/Lombard de la base
de données Lombard-GRID et sur les signaux neutre/claire de la base de données LUCID.

Améliorations de la séparation

Améliorer la séparation entre son discours et le bruit est aussi une tendance qui a été remarquée lors d’études
sur l’effet Lombard. Dans un bruit intense, augmenter l’amplitude dynamique des caractéristiques acoustiques
permet une meilleure discrimination et les stratégies recensées qui permettent d’y parvenir sont les suivantes :

• amplification des modulations basse fréquence de l’enveloppe temporelle [62],

• amplification de la modulation du fondamental (vibrato) [24, 59, 59].
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FIGURE 3.3 – Comparaison des spectres long-terme neutre/Lombard de la base de données Lombard-GRID et neutre/claire
de la base de données LUCID. Le calibrage des bases de données n’étant pas connu, le niveau de référence utilisé pour
chaque base de données est arbitraire.

Par contre, dans un bruit de conversation avec peu de locuteurs aux caractéristiques acoustiques d’identité vo-
cale proches du locuteur, donc avec un très fort masquage informationnel, on pourrait croire que la parole Lom-
bard cherche à modifier ses caractéristiques acoustiques afin de se démarquer de la, ou les, parole(s) concur-
rente(s). Cependant, les études sur l’effet Lombard n’indiquent pas de telles modifications [115, 44].

Bien que la parole claire ne soit pas produite en présence d’un signal concurrent explicite, on retrouve tout
de même une amplification des modulations basse fréquence de l’enveloppe temporelle dans ce mode de parole
[98].

Renforcement des informations linguistiques

Le renforcement des informations linguistiques est un aspect qui est très présent dans les deux modes de
parole avec :

• une augmentation du délai d’établissement du voisement, ce qui permet un meilleur contraste entre les
différentes consonnes occlusives aussi bien pour la parole Lombard [75] que pour la parole claire [38, 154],

• une modification de la prosodie avec :

• l’insertion de pauses entre certaines syllabes plus importantes pour la parole claire [154] que pour la
parole Lombard [63],

• augmentation de la durée des syllabes, et modification de la trajectoire du fondamental, à la frontière
entre les mots et les phrases pour bien les démarquer [61, 63].
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FIGURE 3.4 – Comparaison des espaces vocaliques neutre/Lombard de la base de données Lombard-GRID et neutre/claire
de la base de données LUCID.

Concernant les voyelles, une hyper-articulation est aussi observée dans les deux modes de parole. Pour la parole
Lombard, on assiste à une translation de l’espace vocalique, introduit chapitre 2, vers les hautes fréquences, avec
une élévation systématique du premier formant F1 et du second formant F2 [188, 23, 60]. Comme pour le fon-
damental F0, mais pas pour le F2, l’élévation de F1 est fortement corrélée au forçage vocal [111], ce qui pourrait
donc être une conséquence physiologique plus qu’une stratégie d’élévation du premier formant. Pour la parole
claire, c’est un élargissement de l’espace vocalique qui est observé avec une élévation du F2 pour les voyelles an-
térieures et un abaissement pour les voyelles postérieures. En revanche, bien qu’on observe généralement une
élévation du F1 pour les voyelles ouvertes et un abaissement pour les voyelles fermées [38, 154, 98], il arrive que
le F1 soit aussi élevé pour les voyelles fermées résultant en une translation sur l’échelle du premier formant [55].
Cette différence peut s’expliquer par la présence plus ou moins intense de forçage vocal dans la parole claire
étudiée qui peut alors présenter des comportements variables.

Une comparaison des espaces vocaliques neutre/Lombard et neutre/claire des deux bases de données sont
visibles figure 3.4. Pour la parole Lombard, on remarque effectivement une élévation des F1 et F2 résultant en une
translation de l’espace vocalique. Pour la parole claire, c’est le comportement classique qui est observé avec un
élargissement de l’espace vocalique. Cette dernière observation n’est pas surprenante car l’absence d’augmen-
tation du niveau global, vu sur la figure 3.1, souligne la faible présence de forçage vocal dans la base de données
LUCID.

Réduire l’effort cognitif

D’autres stratégies vont plutôt chercher à réduire l’effort cognitif de l’auditeur pour faciliter la compréhen-
sion de la parole avec :

• un débit de parole ralenti pour la parole claire [154, 26], que l’on retrouve moins marqué mais toujours
observable pour la parole Lombard [156, 83, 85] bien que ce ne soit pas toujours le cas [59],

• la mise en avant des mots importants et des informations nouvelles [61, 59, 152], en augmentant le contraste
du fondamental et de l’intensité par rapport aux mots-outils,

• une augmentation de l’amplitude des paramètres articulatoires pour la parole Lombard lorsque l’auditeur
voit le locuteur [56], mais pas toujours observé [64].
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3.2 Intérêt des modifications Lombard et parole claire dans le bruit

3.2.1 Intérêt des modifications Lombard dans le bruit

COOKE et al. proposent d’analyser indépendamment la contribution à l’amélioration de l’intelligibilité de
plusieurs modifications introduites par l’effet Lombard [117, 46]. Le principe de l’étude est d’apposer indépen-
damment certaines modifications locales, ou globales, de signaux de parole Lombard sur des signaux de parole
neutre, et vice-versa, afin d’étudier leur contribution à l’amélioration de l’intelligibilité. Les tests subjectifs mis
en place suivent une méthode de présentation fixe correspondant à un score d’intelligibilité moyen d’environ
50% pour la parole neutre.

Élévation du fondamental

Dans un premier temps, les auteurs proposent d’étudier la contribution de l’élévation de la valeur moyenne
du fondamental à l’amélioration de l’intelligibilité dans un bruit stationnaire [117]. Une manipulation est effec-
tuée consistant à rehausser la valeur moyenne du fondamental du signal neutre à celle des signaux Lombard
correspondants avec le vocodeur STRAIGHT. Les résultats des test subjectifs dans un bruit SSN indiquent que
l’augmentation de la fréquence fondamentale ne contribue pas à une amélioration significative de l’intelligibi-
lité. Bien que le bruit SSN soit un bruit majoritairement basse fréquence, l’élévation du fondamental pourrait
ne pas être suffisante pour que la migration de l’énergie spectrale vers les hautes fréquences apporte un gain
d’intelligibilité significatif. Dans un bruit de conversation, il est aussi possible que l’élévation du fondamental
favorise la distinction entre les locuteurs, améliorant ainsi l’intelligibilité.

Aplatissement de la pente spectrale

Dans un deuxième temps, les auteurs proposent d’étudier la contribution de l’aplatissement de la pente
spectrale à l’amélioration de l’intelligibilité dans le bruit [117]. Pour chaque paire de signaux, un filtre est conçu
pour que le spectre du signal neutre, au fondamental rehaussé, filtré par celui-ci colle au spectre du signal Lom-
bard. Il est alors possible d’appliquer ce filtre aux signaux neutres originaux pour introduire l’aplatissement de
la pente spectrale de la parole Lombard correspondante. Contrairement à l’augmentation de la fréquence fon-
damentale, les résultats des test subjectifs dans un bruit SSN indiquent que l’aplatissement de la pente spectrale
procure un gain d’intelligibilité significatif d’environ 20 point de pourcentage (p.p.). Ce gain d’intelligibilité no-
table est pourtant significativement moins important que celui des paroles Lombard naturelles qui est autour de
30 p.p.. Ainsi l’aplatissement global de la pente spectrale est un facteur important de l’amélioration de l’intelligi-
bilité dans la parole Lombard mais d’autres modifications prosodiques pourraient également y contribuer.

Modification du débit de parole

Enfin, ils proposent d’étudier la contribution des modifications de débit de la parole Lombard à l’améliora-
tion de l’intelligibilité dans le bruit [46]. Pour chaque paire de signaux, la première approche proposée consiste à
modifier uniformément l’échelle temporelle afin de faire correspondre leur durée. La deuxième approche propo-
sée consiste à les aligner localement en combinant de la déformation temporelle dynamique et des techniques
temporelles de modification de débit en utilisant le logiciel VocALign [191] basé sur TD-PSOLA. Ainsi, il est pos-
sible d’apposer le débit local des signaux d’un mode, neutre ou Lombard, sur les signaux de l’autre mode. Les
résultats des tests subjectifs dans un bruit SSN ne montrent pas de changement significatif de l’intelligibilité,
que ce soit avec l’approche locale ou l’approche uniforme. Cela pourrait s’expliquer par l’amplitude des adapta-
tions du débit de la parole Lombard qui n’est pas suffisamment importante pour générer un gain d’intelligibilité
significatif.
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3.2.2 Intérêt des modifications de la parole claire dans le bruit

Bien qu’il ne soit pas dirigé vers une écoute en environnement bruyant, on remarque que la parole claire
engendre tout de même une amélioration de l’intelligibilité significative en présence de bruit [153]. Nous avons
d’ailleurs remarqué que de nombreuses tendances de la parole Lombard se retrouvaient dans la parole claire.
Dans une série d’articles intitulés Speaking Clearly for the Hard of Hearing, plusieurs auteurs ont cherché à étu-
dier l’apport de différentes modification de la parole observées dans la parole claire sur l’intelligibilité.

Modifications de la pente spectrale et des modulations basse fréquence de l’enveloppe temporelle

KRAUSE et al. étudient l’influence de deux modifications naturelles observées dans la parole claire. Premiè-
rement, l’aplatissement de la pente spectrale qu’ils obtiennent en amplifiant l’énergie spectrale au niveau des
deuxièmes et troisièmes formants par l’utilisation d’une TFCT et de son inverse. Deuxièmement, l’amplification
des modulations basse fréquence de l’enveloppe temporelle qu’ils obtiennent en appliquant un banc de filtres
puis en amplifiant les composantes basse fréquence.

Au cours d’évaluations subjectives dans un bruit SSN, ils obtiennent une amélioration significative de l’intel-
ligibilité pour l’aplatissement de la pente spectrale, avec un gain de 14 p.p.. En revanche, lorsque la modulation
basse fréquence de l’enveloppe temporelle est appliquée, c’est une diminution significative de l’intelligibilité qui
est observée. Comme pour la parole Lombard, l’aplatissement de la pente spectrale semble donc responsable
d’une grande partie de l’amélioration de l’intelligibilité de la parole claire mais d’autres modifications proso-
diques sont responsables du gain manquant [99].

Modification du débit de parole

On pourrait imaginer que le ralentissement important du débit de parole, et l’insertion de nombreuses pauses
dans la parole claire contribuent fortement au gain d’intelligibilité de ce mode de parole dans le bruit. Plusieurs
études portant sur l’influence des modifications temporelles de la parole claire n’ont pourtant pas obtenu ces
conclusions.

PICHENY et al. proposent une approche uniforme en faisant correspondre la durée des stimuli de parole claire
sur les stimuli de parole neutre correspondants, et vice-versa [155]. Dans les deux cas, une baisse de l’intelligibi-
lité des signaux a été relevée pour des auditeurs atteints de déficience auditive. Puis, UCHANSKI et al. proposent
une approche locale en insérant dans la parole neutre les pauses identifiées dans la parole claire et, inversement,
en retirant ces pauses des stimuli de parole claire [208]. Dans les deux cas, une baisse de l’intelligibilité des si-
gnaux a été relevée pour des auditeurs atteints de déficience auditive et pour des auditeurs normo-entendants
dans du bruit SSN. Enfin, KRAUSE et al. ont demandé à des locuteurs de parler clairement sous une contrainte de
temps afin de conserver un débit comparable. Après quelques entraînements, la parole claire "rapide" résultante
obtient des gains d’intelligibilité comparable à la parole claire "lente" pour des normo-entendants dans du bruit
SSN [100].

Ainsi, si les modifications du débit de parole de la parole claire contribuent à l’amélioration de l’intelligibilité
dans le bruit, cela provient de modifications plus complexes qu’un ralentissement uniforme ou que la simple
insertion de pauses. De plus, l’obtention d’une parole claire "rapide" aussi performante qu’une parole claire
"lente", avec de l’entraînement, atteste de l’importance des modifications spectrales pour le gain d’intelligibilité.

Modifications de l’espace vocalique

À notre connaissance, aucune étude spécifique concernant l’influence sur l’intelligibilité dans le bruit des
modifications de l’espace vocalique par la parole claire, ou par la parole Lombard, n’a été menée. FERGUSON

et al. ont mené une analyse de régression sur les résultats d’un test d’intelligibilité de voyelles dans un bruit de
conversation (avec plusieurs voix concurrentes) [55]. Les résultats indiquent que les modifications de l’espace
vocalique jouent un rôle significatif dans le gain d’intelligibilité de la parole claire dans le bruit.
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Chapitre 3. Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole dans le bruit

Conclusion du chapitre 3

Dans ce chapitre, nous avons détaillé certaines stratégies naturelles mises en place afin d’améliorer l’intel-
ligibilité de la parole. Nous nous sommes concentrés sur les deux modes de parole les plus étudiés, générant
des gains d’intelligibilité significatifs dans divers environnements d’écoute bruités : la parole claire et la parole
Lombard.

Les modifications introduites par ces deux modes de parole présentent une variabilité interpersonnelle très
importante. Cependant, certaines modifications se démarquent par leur récurrence et le gain d’intelligibilité
qu’elles semblent procurer, parfois validé par des études spécifiques. Pour la parole Lombard, c’est l’augmenta-
tion du fondamental, l’aplatissement de la pente spectrale, et l’augmentation du délai d’établissement du voi-
sement, qui sont principalement considérés. Et pourtant, le changement de la pente spectrale est la seule mo-
dification pour laquelle un gain d’intelligibilité significatif a été relevé. Pour la parole claire, on retrouve aussi
un aplatissement de la pente spectrale qui semblerait majoritairement responsable de l’amélioration de l’intel-
ligibilité dans le bruit. Les modifications du débit de parole et les modifications de l’espace vocalique induisant
une hyper-articulation sont les deux principaux candidats qui pourraient expliquer le gain restant de la parole
claire. Des études plus approfondies sur ces deux types de modifications sont alors nécessaires pour confirmer
ces suppositions.

Dans la suite de notre étude, nous proposerons des pistes d’adaptations et d’améliorations des méthodes de
renforcement de la parole sous le spectre de notre contexte bruité automobile. Nous verrons que la grande majo-
rité des modifications numériques, utilisées en renforcement de la parole dans le bruit, s’inspirent des stratégies
naturelles introduites dans ce chapitre. Que ce soit les méthodes directes, qui seront abordées Partie 2, et plus
particulièrement les méthodes paramétriques, qui seront abordées Partie 3.

50



51



52



Deuxième partie

Renforcement direct de la parole dans le bruit
par maximisation exacte d’un critère

d’intelligibilité sous contrainte énergétique
pondérée
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Chapitre 4

Approches actuelles de renforcement direct de
la parole dans le bruit et suggestion d’une
nouvelle contrainte énergétique
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Chapitre 4. Renforcement direct de la parole dans le bruit et nouvelle contrainte énergétique

Introduction du chapitre 4

Le renforcement direct de la parole consiste à des traitements de signaux audio afin d’améliorer leur intel-
ligibilité dans un environnement qui la dégrade. Il s’oppose au renforcement paramétrique de la parole qui se
base sur l’utilisation de modèles d’analyse-modifications-synthèse afin d’extraire des paramètres spécifiques à
la parole et de les modifier. En renforcement direct, les informations utilisées qui conditionnent le traitement
peuvent cependant provenir d’outils d’analyse de la parole mais n’exploitent pas la re-synthèse.

L’utilisation de matériaux acoustiques absorbants, devenue habituelle chez les constructeurs automobiles,
permet de minimiser grandement le temps de réverbération des signaux audio et de rendre ce facteur quasi-
négligeable du point de vue de l’intelligibilité. La présence de bruit est alors le facteur principalement respon-
sable de la dégradation de l’intelligibilité et ce sont donc les approches de renforcement de la parole dans le
bruit qui nous intéressent. Dans l’étude de ces approches, il est quasi-systématique d’introduire une contrainte
énergétique or notre environnement d’étude automobile est un exemple de cadre applicatif où la contrainte
énergétique classique peut se révéler inadaptée. En effet, la conservation de l’énergie moyenne des signaux de
parole ne prend pas en compte la sensibilité auditive de l’auditeur.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons donc aux approches actuelles de renforcement direct de la parole
dans le bruit et à leur limites concernant l’absence de prise en compte de la sensibilité auditive dans des cadres
applicatifs tels que les habitacles automobiles. Dans la section 4.1, après avoir introduit l’intérêt et les limites
de la contrainte énergétique classique basée sur la conservation de l’énergie globale des signaux de parole, nous
proposons une nouvelle contrainte énergétique pondérée permettant de prendre en compte la sensibilité au-
ditive. Ensuite, nous présentons les différentes approches actuelles de renforcement direct de la parole dans le
bruit sous contrainte énergétique constante, avec un regard critique sur leur adaptation à la nouvelle contrainte
proposée : nous introduirons d’abord, dans la section 4.2, les traitements qui sont indépendants du bruit dans
lequel les signaux sont diffusés puis, dans la section 4.3, ceux qui le prennent en compte par une boucle de retour.

4.1 Contraintes énergétiques et proposition d’adaptation

Dans cette section, nous présenterons les raisons pour lesquelles une contrainte énergétique est générale-
ment imposée en renforcement de la parole, puis, après avoir exposé les limites des contraintes actuelles, nous
proposons une nouvelle contrainte énergétique pouvant être plus adaptée dans certains cadres applicatifs.

4.1.1 Contraintes énergétiques actuelles

Contraintes matérielles

Le matériel utilisé pour produire le signal acoustique de parole présente des contraintes techniques qu’il
peut être important de prendre en compte lors du développement de méthodes de renforcement de la parole.
En particulier pour des systèmes avec de petits haut-parleurs, des traitements trop brusques peuvent aisément
provoquer de la saturation, ou une dégradation des actionneurs. Pour prévenir ces phénomènes, les algorithmes
s’imposent des traitements sous contrainte énergétique. La contrainte énergétique la plus répandue en renfor-
cement de la parole est de conserver l’énergie moyenne des signaux. Cependant, des contraintes plus adaptées
peuvent être nécessaires en portant sur l’énergie instantanée par exemple, ou encore sur une limitation de l’éner-
gie sur différentes bandes de fréquence.

Contraintes liées à l’auditeur

Au delà des contraintes matérielles, les contraintes liées à l’auditeur sont d’autant plus importantes du fait
qu’une redistribution énergétique mal contrôlée peut dégrader le confort d’écoute, engendrer des douleurs, voir
même provoquer des séquelles. La contrainte énergétique la plus utilisée reste de conserver l’énergie moyenne
des signaux mais d’autres contraintes existent portant sur l’énergie instantanée, ou encore sur une limitation de
l’énergie dans des bandes de fréquence sélectionnées, par exemple.
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4.1. Contraintes énergétiques et proposition d’adaptation

Contrainte comparative

Une dernière raison pour contraindre l’énergie des signaux est de permettre une comparaison des algo-
rithmes indépendante du niveau de présentation. L’intelligibilité de la parole étant très fortement corrélée au ni-
veau de présentation, ce facteur est systématiquement supprimé en normalisant l’énergie des signaux. Comme
nous l’avons vu section 1.3.3, l’intelligibilité d’un signal est d’ailleurs généralement estimée comme le niveau
nécessaire pour qu’un pourcentage donné des stimuli vocaux soit répété, avec le SRP. La contrainte énergétique
utilisée consiste alors toujours à normaliser l’énergie moyenne des signaux de parole.

4.1.2 Contrainte perceptive nouvelle

Comme nous le verrons dans ce chapitre, la majorité des approches de renforcement de la parole sont ba-
sées sur de la redistribution spectro-temporelle et, indirectement, sur la concentration de l’énergie spectrale du
signal dans des zones où l’oreille est plus sensible. Cela a pour conséquence d’augmenter l’intensité perçue du
signal de parole sans modifier son énergie moyenne. Ces approches sont performantes et souvent bien adap-
tées pour des applications soumises à des contraintes matérielles. En revanche, pour certaines applications où
l’auditeur maîtrise le volume de présentation du signal de parole qu’il règle à un niveau confortable d’écoute,
une augmentation de l’intensité perçue le poussera à baisser le volume. On peut alors imaginer une succession
d’augmentations du niveau perçu par l’algorithme, suivies de diminutions du niveau global par l’auditeur qui
cherche à maintenir son niveau d’écoute confortable. Dans ces conditions, le traitement sera perturbé et le gain
d’intelligibilité s’en retrouvera très fortement impacté.

Nous proposons donc d’introduire une contrainte énergétique comparative nouvelle consistant à conserver
non plus l’énergie moyenne du signal traité mais une estimation de son niveau perçu. Cela consiste à maintenir
l’énergie calculée avec la pondération dB(A), présentée section 1.1, qui permet alors de prendre en compte la
sensibilité auditive. Étudier les performances des algorithmes de renforcement de la parole sous ce nouveau
prisme nous semble alors très intéressant et permettrait de justifier l’intérêt des différents algorithmes futurs ou
existants pour des applications soumises à cette problématique. La figure 4.1 rappelle la courbe de pondération
de l’échelle perceptive en dB(A) que nous proposons d’utiliser.
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FIGURE 4.1 – Courbe de pondération en dB(A), avec comparaison à la courbe de pondération classique en dB(Z).
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FIGURE 4.2 – Lois d’entrée-sortie d’une compression dynamique pour différents rapports de compression.

4.2 Traitements sans prise en compte du bruit

Les systèmes de renforcement de la parole dans un environnement bruyant ne sont pas forcément équipés de
capteurs permettant d’avoir une estimation en temps réel du bruit. Ainsi, certains traitements se basent sur des
connaissances générales de l’intelligibilité de la parole ou sur les caractéristiques des environnements bruyants.
Dans cette section nous proposons de présenter ces différentes approches génériques.

4.2.1 Compression dynamique

La compression dynamique est historiquement la première approche qui a été utilisée en renforcement de la
parole. Elle consiste à diminuer l’écart de niveau entre les sons de faible intensité, principalement les consonnes,
et les sons de forte intensité, principalement les voyelles. Un compresseur est un amplificateur dont le gain varie
selon la valeur du signal à son entrée et il est caractérisé par quatre principaux paramètres :

• le seuil de compression, amplitude à partir de laquelle le compresseur réduit le niveau du signal audio,

• le rapport de compression, facteur d’atténuation des échantillons qui dépassent le seuil de compression,

• le temps d’attaque, durée nécessaire pour que le compresseur s’active lorsque le seuil de compression est
dépassé, un temps long permet de conserver des attaques plus naturelles mais accentue le risque d’at-
teindre des niveaux excessifs,

• le temps de retour, durée nécessaire pour que la compression se relâche lorsque le niveau repasse sous le
seuil de compression.

Écrêtement

Ces méthodes ont d’abord été introduites en 1947 pour des applications militaires en appliquant un simple
écrêtement [102], ou peak clipping. L’écrêtement est un cas particulier de la compression avec un rapport de
compression de (∞ : 1) couplé avec un temps d’attaque et un temps de retour très courts, c’est à dire qu’on intro-
duit une saturation et le signal traité ne dépasse donc jamais son seuil de compression. Cette première approche
était surtout utilisée pour les avantages qu’elle procure lors d’une communication par modulation d’amplitude

58



4.2. Traitements sans prise en compte du bruit

car en diminuant la dynamique du signal, les sons faibles sont plus robustes aux bruits de transmission. Cepen-
dant, il a été montré que même sans prendre en compte le mode de communication, appliquer un écrêtement
améliore l’intelligibilité des signaux de parole [101, 202] et ainsi l’augmentation du rapport de niveau entre les
consonnes et voyelles devint une piste importante en renforcement de la parole.

Limitation

Le problème majeur de l’écrêtement est qu’il introduit d’importantes distorsions dans le signal de parole qui
ont tendance à se situer dans la zone où se situe les seconds formants dont l’importance pour l’intelligibilité est
avérée.Pour réduire l’apparition de ces distorsions, il a été proposé d’utiliser un limiteur [101, 147] qui est un
compresseur avec un rapport de compression important, généralement supérieur à (10 : 1), et un temps d’at-
taque souvent court, cela ressemble donc à un écrêteur mais son temps de retour étant supérieur il permet de
conserver l’allure générale du signal traité, d’éviter les effets de saturation et donc de minimiser l’apparition de
distorsions.

Compression multibandes

La compression multibandes consiste à appliquer une compression, avec des réglages spécifiques, sur plu-
sieurs bandes de fréquence prédéfinies. Les prothèses auditives se sont vite vues équipées de ce type de traite-
ment permettant des réglages fins de la compression en fonction de la déficience auditive de l’utilisateur. Cepen-
dant, de nombreuses études sur le sujet se contredisent quant à l’efficacité de la compression multibandes dans
les prothèses auditives. Une synthèse détaillée de l’influence de nombreux facteurs sur l’efficacité de la compres-
sion dynamique dans les prothèses auditives a été dressée en 2010 par KATES [88]. Les différences de résultats
entre les études s’expliquent par des conditions expérimentales trop variées et l’utilisation de la compression
multibandes dans les prothèses auditives nécessite un réglage adaptatif, e.g. à la déficience de l’utilisateur, au
volume du signal et au volume du bruit, pour que le traitement soit efficace. Pour une application destinée aux
normo-entendants, les tentatives d’utiliser la compression multibandes n’est pour l’instant pas parvenu à amé-
liorer l’intelligibilité des signaux de parole, au contraire cela semble plutôt la détériorer [77].

Compression spécifique

La loi entrée/sortie peut prendre des formes plus complexes définies par une courbe intitulée Input-Output
Envelope Characteristic (IOEC). Cette courbe est généralement continue, définie par morceaux avec un facteur
de compression spécifique associé à chaque morceau. On peut observer figure 4.3 un exemple de courbe IOEC
proposée par ZORILA et al. [221]. En proposant une plus grande flexibilité qu’une compression classique, l’utili-
sation d’une compression spécifique basée sur une courbe IOEC permet d’adapter la compression dynamique
à différents besoins et procure un gain d’intelligibilité notable, il est donc commun d’ajouter un tel module en
bout de chaîne d’un traitement visant à améliorer l’intelligibilité de la parole en environnement bruyant [167].

Ré-allocation temporelle spécifique à la parole

La compression dynamique est par définition un amplificateur dont le gain varie en fonction du niveau ins-
tantané du signal. Certaines approches s’exemptent de ces restrictions et proposent une ré-allocation temporelle
de l’énergie sur la base d’une analyse du signal.

Une idée largement exploitée est, par exemple, de diminuer le rapport de niveau entre les segments voisés et
les segments non voisés [181, 79]. Ces approches procurent des gains d’intelligibilité significatifs mais l’absence
de comparaisons directes avec les méthodes classiques de compression dynamique ne permet pas de quanti-
fier l’intérêt potentiel. D’autant plus que le voisement étant fortement corrélé à l’énergie, nous pouvons nous
attendre à des traitements relativement proches.

En revanche, l’idée d’une compression non plus seulement basée sur le niveau du signal, mais sur une ana-
lyse préalable le segmentant en zones à rehausser ou non, est à l’origine de nouvelles propositions de traitement.
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FIGURE 4.3 – Loi d’entrée-sortie de la compression dynamique proposée par ZORILA et al. dans l’algorithme SSDRC.

Les transitoires ayant un rôle majeur dans l’intelligibilité de la parole, d’autres approches cherchent alors à re-
hausser les transitoires plutôt que des zones au contenu fréquentiel stationnaire [220, 198, 161]. Des améliora-
tions significatives d’intelligibilité ont été mesurées pour ces méthodes avec des gains particulièrement intéres-
sants dans des conditions d’écoute sévèrement bruitées.

Sensibilité de la compression dynamique à la nouvelle contrainte perceptive

Les approches par compression dynamique visent alors à rendre plus audibles les segments de faible inten-
sité, dont la contribution à l’intelligibilité est importante, au détriment des segments à forte énergie. Nous savons
que les sons non-voisés, susceptibles d’être amplifiés, ont une densité spectrale plus importante dans les zones
sensibles de l’oreille que les sons voisés, susceptibles d’être diminués. Nous pouvons observer, sur la figure 4.4,
des spectres long-terme en fonction du voisement obtenu sur une base de données de parole arbitraire de 10
locuteurs (5 hommes, 5 femmes). Même si les sons non-voisés sont aussi moins représentés, on s’attend à ce que
l’utilisation de compression dynamique augmente alors l’intensité perçue.

Pour avoir une meilleure idée de l’ordre de grandeur de cette augmentation, nous avons appliqué une impor-
tante compression dynamique via un écrêtement avec un seuil de compression égal à 30% de l’énergie maximale
des signaux de la base de données. Après avoir appliqué l’écrêtement sur chaque signal et normalisé au niveau
moyen original de 65 dB(Z), nous remarquons une augmentation du niveau perçu de moins d’1 dB(A). Ce résul-
tat, ainsi que ceux des analyses suivantes, sont consultables dans le tableau 4.1.

Traitement Aucun Compression dynamique Pré-accentuation Amélioration du SII
Niveau perçu 60,9 dB(A) 61,8 dB(A) 62,1 dB(A) 63,4 dB(A)

TABLEAU 4.1 – Évolutions du niveau perçu en dB(A), après l’application d’approches simplifiées de renforcement direct de
la parole, puis normalisé au niveau d’origine à 65 dB(Z).
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FIGURE 4.4 – Comparaison entre le spectre long-terme des segments voisés et non-voisés de signaux de parole.

4.2.2 Méthodes de filtrage : rehaussement des formants

Une autre façon de procéder est d’utiliser des techniques de filtrage permettant des adaptations fréquen-
tielles du signal de parole. Le filtrage peut être stationnaire en cherchant à manipuler des fréquences dont la
corrélation avec l’intelligibilité est connue, ou il peut être variable en étant basé sur une analyse du signal qui
conditionne alors le filtrage à appliquer à différents instants.

Filtrage stationnaire

L’importance du second formant vis-à-vis de l’intelligibilité de la parole étant avérée, un filtre passe-haut,
dit de pré-accentuation, est alors souvent appliqué au signal en renforcement de la parole [202, 147, 35, 79] car
cela permet de rehausser le deuxième formant par rapport au premier formant et donc d’améliorer significative-
ment l’intelligibilité des signaux de parole dans le bruit. Plus récemment HALL et al. comparent l’utilisation d’un
filtre de pré-accentuation du premier ordre avec un filtre de "normalisation formantique" consistant à appliquer
l’inverse du spectre d’amplitude moyen des formants d’un locuteur de référence [74]. Les deux approches ob-
tiennent des améliorations d’intelligibilité similaires dans un bruit de conversation (avec plusieurs voix concur-
rentes) mais la qualité de la normalisation formantique est préférée par les sujets.

Filtrage variable

En suivant l’évolution des formants, il est aussi possible d’utiliser un filtrage qui s’adapte en fonction de ceux-
ci. C’est ce que propose JOKINEN et al. en suivant l’évolution des formants afin d’utiliser un filtrage rehaussant
les seconds formants de manière adaptative [82]. Aucune différence significative n’a cependant été observée
entre l’utilisation d’un filtrage adaptatif et un filtrage fixe, la raison évoquée pourrait être liée à la simplicité
d’estimation des formants résultant en un traitement moyen qui n’apporte rien de plus qu’un traitement fixe
bien paramétré. Une manipulation plus précise des formants sera introduite dans le chapitre 8 concernant les
méthodes de renforcement paramétrique de la parole.

Dans leur algorithme SSDRC [221], ZORILA et al. proposent de rehausser tous les formants en utilisant un
filtre adaptatif calculé à partir de l’enveloppe spectrale à laquelle on soustrait la pente spectrale [159]. Le gain
d’intelligibilité de cet algorithme est très significatif et parfois même plus important que le Lombard naturel [45],
mais le rehaussement des formants étant appliqué en combinaison avec un filtre de pré-accentuation et une
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compression dynamique, il est difficile de quantifier l’apport du module de filtrage adaptatif. SSDRC se place
actuellement comme la référence des algorithmes de renforcement directe de la parole sans prise en compte du
bruit et ses modules sont souvent utilisés tels quels dans d’autres travaux [69, 167].

Sensibilité des filtrages à la nouvelle contrainte perceptive

L’utilisation de filtrage visant à rehausser les formants, et plus particulièrement les seconds formants qui sont
situés dans des zones sensibles de l’oreille, risque encore d’augmenter l’intensité perçue du signal de parole. Pour
avoir une meilleure idée de l’ordre de grandeur de cette augmentation, nous avons étudié l’effet d’un simple filtre
de pré-accentuation comportant un gain de 6dB/octave à partir de 1,1kHz. Après avoir appliqué le filtrage sur
chaque signal, issu de la même base de données que celle utilisée dans la section précédente, et normalisé au
niveau moyen original de 65 dB(Z), nous remarquons une augmentation du niveau perçu d’environ 1 dB(A). Ce
résultat, ainsi que ceux des autres analyses, est consultable dans le tableau 4.1.

4.3 Traitements avec prise en compte du bruit

Un des principaux facteurs responsables de la baisse d’intelligibilité dans du bruit est le masquage énergé-
tique. Les méthodes introduites dans la section précédente vont généralement chercher à faire émerger des élé-
ments du signal de parole importants vis-à-vis de l’intelligibilité, e.g. les transitoires et certains formants. Sans
informations précises sur le bruit dans lequel le signal est diffusé, il est difficile de savoir si l’amplitude des mo-
difications est suffisante pour surmonter le masquage. Si au contraire une boucle de retour permet d’avoir une
estimation du bruit moyen ou instantané, ces traitements peuvent être adaptés afin de paramétrer efficacement
les modifications introduites sur le signal de parole.

4.3.1 Compression dynamique et filtrage adaptatifs au bruit

Des travaux proposent d’appliquer les méthodes de ré-allocation spectro-temporelle de l’énergie en prenant
en compte l’estimation du bruit.

Étude de différentes stratégies de compression dynamique adaptative au bruit

TANG et al. proposent une étude complète de différentes stratégies de ré-allocation spectro-temporelle, sans
augmentation de l’énergie totale, appuyée par des mesures objectives et subjectives d’intelligibilité [194, 196].
Dans cette étude les stratégies cherchent toutes à manipuler différents aspects du RSB du signal. La liste des
stratégies et leurs principes sont les suivants :

• SegSNR décompose le signal en segments de 50 ms avec un taux de recouvrement de 50% et fixe leur RSB
local à la valeur du RSB global,

• ChanSNR utilise un banc de filtres Gammatone et fixe le RSB des 55 canaux à la valeur du RSB global,

• LocalSNR combine les méthodes SegSNR et ChanSNR en fixant le RSB local de chaque canal fréquentiel à
la valeur du RSB global,

• SelectBoost amplifie de 20 dB le RSB local des canaux fréquentiels entre 1800 et 7500 Hz lorsque celui-ci
est inférieur à 5 dB.

Deux types de bruits ont été utilisés pour les tests d’intelligibilité à savoir un bruit stationnaire (SSN), et un bruit
fluctuant (SMN). Pour différents niveaux de présentation des stimuli, les trois premières méthodes peinent à
améliorer l’intelligibilité en particulier pour le bruit SMN pour lequel elles auront plutôt tendance à la dégrader.
La méthode SelectBoost, au contraire, procure un net gain d’intelligibilité dans toutes les situations. Les conclu-
sions de l’étude suggèrent que chercher à maintenir un certain RSB au niveau spectral et/ou temporel ne serait
pas bénéfique vis-à-vis de l’intelligibilité. En effet, cela provoque un étalement de l’énergie permettant au bruit
de dégrader encore plus de zones spectro-temporelles qui étaient épargnées jusque là, en particulier pour de
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4.3. Traitements avec prise en compte du bruit

faibles RSB. En opposition, un traitement plus spécifique redistribuant l’énergie de manière plus éclatée mais
localisée sur des aspects du signal importants pour l’intelligibilité serait bien plus adapté comme observé avec
SelectBoost.

Filtrage : rehaussement des formants adaptatif au bruit

Le rehaussement formantique introduit précédemment peut aussi être adaptatif au bruit, c’est ce que pro-
pose BROUCKXON et al. en introduisant un filtrage aux gains variables permettant d’assurer un certain RSB pour
les trois premiers formants [30]. Des tests perceptifs montrent un gain d’intelligibilité du même ordre de gran-
deur que pour les approches non-adaptatives au bruit. Une étude commune serait tout de même nécessaire pour
tirer des conclusions sur l’intérêt du traitement adaptatif.

Sensibilité à la nouvelle contrainte perceptive

L’utilisation de la compression dynamique, ou du filtrage visant à rehausser les formants, dans le cadre de la
nouvelle contrainte perceptive et les potentielles augmentations de l’intensité perçue associées ont été traitées
dans la section 4.2. On peut s’attendre à un ordre de grandeur équivalent, inférieur à 1 dB(A), pour des traite-
ments similaires adaptatifs au bruit.

4.3.2 Maximisation d’un critère d’intelligibilité

Principe

Les critères d’intelligibilité de la parole ont été introduits dans la section 1.4, une approche appréciée en ren-
forcement direct de la parole consiste à manipuler les signaux afin de maximiser un de ces critères. En effet, les
modifications proposées jusqu’ici sont basées sur des observations liées à l’intelligibilité de la parole et il peut
être intéressant d’utiliser des mesures objectives d’intelligibilité afin de paramétrer finement ces modifications.
C’est ce que propose de nombreuses approches qui conditionnent les modifications à appliquer en s’appuyant
sur des mesures objectives de l’intelligibilité de la parole déjà existantes comme l’AI [160] ou le SII [170, 193, 183,
167], mais aussi des mesures moins populaires [195] voir mises en place pour l’occasion [192]. Le fait d’utiliser un
critère complexe prenant en compte de nombreux facteurs perceptifs permet de raffiner, mais aussi de justifier,
le paramétrage parfois arbitraire de certaines approches. Il est toutefois important de noter que la richesse des
mesures objectives d’intelligibilité engendre une complexité mathématique importante dans leur calcul, c’est
pourquoi ce type d’approche cherche généralement à résoudre le problème d’optimisation de manière appro-
chée en travaillant sur des approximations des mesures.

Sensibilité de la maximisation d’un critère d’intelligibilité à la nouvelle contrainte perceptive

Le SII, qui est une mesure de référence concernant l’intelligibilité de signaux de parole dans le bruit et sur
laquelle de nombreux travaux de maximisation ont déjà eu lieu, consiste à mesurer l’audibilité des indices de la
parole contribuant à son intelligibilité dans différents canaux fréquentiels. Une description détaillée de ce critère
sera effectuée chapitre 5, cependant comme nous l’avons déjà vu section 1.4.1, une FIB associe des coefficients
de pondération à chaque canal en fonction de leur importance. Ainsi, la maximisation de ce critère poussera
à concentrer l’énergie du signal de parole dans ces bandes fréquentielles d’importance qui, encore une fois,
se situent dans des zones sensibles de l’oreille. On peut alors s’attendre à une augmentation du niveau perçu,
d’autant plus importante du fait que cette approche vise directement à augmenter l’audibilité du signal de parole.

Pour avoir une meilleure idée de l’ordre de grandeur de cette augmentation, nous avons étudié l’influence
d’une égalisation fréquentielle avec des gains proportionnels aux coefficients d’une FIB du SII. Après avoir ap-
pliqué l’égalisation sur chaque signal, de la même base de données utilisée dans les sections précédentes, et
normalisé au niveau moyen original de 65 dB(Z), nous remarquons une augmentation du niveau perçu de plus
de 2 dB(A). Ce résultat, ainsi que ceux des analyses précédentes, sont consultables dans le tableau 4.1.
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Chapitre 4. Renforcement direct de la parole dans le bruit et nouvelle contrainte énergétique

Conclusion du chapitre 4

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence une limitation de la contrainte énergétique classique, utili-
sée en renforcement de la parole, consistant à maintenir constante l’énergie moyenne des signaux de parole,
pour certaines applications où l’auditeur a accès au niveau de présentation. Après avoir proposé une nouvelle
contrainte énergétique basée sur une échelle perceptive, nous avons présenté les principales approches actuelles
de renforcement direct de la parole dans le bruit.

En analysant succinctement l’impact que pourrait avoir cette nouvelle contrainte perceptive sur leur perfor-
mances vis-à-vis de l’amélioration de l’intelligibilité, les approches basées sur la maximisation d’un critère d’in-
telligibilité semblent les plus sensibles à cette nouvelle contrainte. De plus, les méthodes de résolutions actuelles
du problème de maximisation de certaines mesures d’intelligibilité, faisant face à une complexité importante, se
basent systématiquement sur des approximations pour simplifier la procédure.

Dans la suite de cette partie, nous proposons donc d’étudier l’influence de la nouvelle contrainte perceptive
sur une méthode de maximisation d’un critère d’intelligibilité. Pour cela nous travaillerons sur le SII qui est une
mesure de référence concernant l’intelligibilité de signaux de parole dans le bruit et sur laquelle de nombreux
travaux de maximisation ont déjà eu lieu. Pour s’assurer de l’exploitation maximale du potentiel de cette mé-
thode, nous proposerons aussi un protocole de maximisation exacte du critère qui, jusqu’à maintenant, était
toujours basé sur une approximation de celui-ci.
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Chapitre 5

Proposition de maximisation exacte d’un
critère d’intelligibilité sous contrainte
énergétique pondérée
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Chapitre 5. Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée

Introduction du chapitre 5

Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, la maximisation d’un critère d’intelligibilité est une ap-
proche populaire en renforcement direct de la parole dans le bruit. Des mesures objectives reconnues, basées sur
des études perceptives poussées de l’intelligibilité de la parole, servent alors à justifier et affiner le paramétrage
de redistributions spectro-temporelles des signaux afin de les rendre plus intelligibles dans un environnement
bruyant. La mesure la plus utilisée à cet effet est le SII [170, 193, 183, 167] et le gain d’intelligibilité procuré par sa
maximisation est très significatif. Cependant, nous pensons que deux aspects de ces travaux méritent un appro-
fondissement.

Premièrement, pour proposer une modélisation précise de l’intelligibilité des signaux de parole dans le bruit,
le calcul du SII est complexe et présente de nombreuses non-linéarités. C’est pourquoi toutes les tentatives ac-
tuelles de maximisation de ce critère sont basées sur des approximations de ce dernier. En fonction des para-
mètres d’étude comme le type de bruit, ou le RSB, les résultats par approximation peuvent être plus ou moins
proches de la solution réelle. Ainsi, nous proposons de poser formellement le problème d’optimisation et de le
résoudre de façon exacte afin d’étudier les effets des différentes simplifications sur la maximisation du SII.

Deuxièmement, comme introduit chapitre 4, l’utilisation d’une contrainte énergétique nouvelle basée sur
une échelle perceptive peut être nécessaire pour certaines applications, notamment lorsque l’auditeur a accès
au niveau de présentation des stimuli. En effet, comme nous le verrons dans cette section, la maximisation du SII
s’accompagne d’une concentration de l’énergie spectrale dans les zones de sensibilité auditive ce qui augmente
inéluctablement le niveau perçu des signaux de parole traités. Il est donc légitime de se demander comment la
maximisation de cette mesure se comporte lorsque la contrainte énergétique ne porte plus sur une conservation
de l’énergie totale du signal mais sur une conservation de l’énergie perçue.

Dans la section 5.1, nous présenterons le SII, de son principe à son calcul mathématique détaillé. Cela nous
permettra ensuite d’expliquer le protocole d’optimisation exacte du critère sous contrainte énergétique pondé-
rée dans la section 5.2. Puis, nous présenterons, dans la section 5.3, les procédures actuelles d’optimisation du
SII par approximation, ainsi que les adaptations nécessaires à leur utilisation sous la nouvelle contrainte éner-
gétique. Enfin, dans la section 5.4, nous présenterons et analyserons les résultats d’optimisation obtenus sur
trois bruits classiques sous l’ancienne, et la nouvelle, contrainte énergétique, nous étudierons le comportement
des approximations et nous verrons comment exploiter les résultats afin de traiter efficacement les signaux de
parole.

5.1 Présentation du critère : SII

Les mesures objectives de l’intelligibilité de la parole sont basées sur de solides connaissances empiriques
et de nombreuses hypothèses. L’hypothèse principale du SII est que la parole est composée de canaux fré-
quentiels qui sont porteurs d’informations indépendantes. La norme American National Standards Institute
(ANSI)/American Standards Association (ASA) S3.5 [7] prévoit le calcul du critère pour différentes décomposi-
tions en i max canaux de fréquences centrales Fi :

• en bandes d’octaves, avec i max = 6,

• en bandes de tiers d’octaves, avec i max = 18,

• en bandes critiques, avec i max = 21.

Les décompositions en bandes de tiers d’octaves et bandes critiques sont très proches et plus fines qu’en bandes
d’octaves. Les bandes de tiers d’octaves sont les plus utilisées dans les études similaires, c’est donc cette décom-
position que nous avons choisie dans notre étude et les fréquences caractéristiques utilisées sont notées dans le
tableau 5.1. Cependant, les raisonnements qui vont suivre sont tout à fait applicables aux autres décompositions.

Le SII est calculé à partir des niveaux du spectre équivalent de parole Ei , et des niveaux du spectre équivalent
de bruit Ni , dans chaque bande et en décibels (dB). Ces niveaux s’obtiennent en intégrant le périodogramme de
chaque signal sur leurs canaux respectifs et en normalisant par la largeur de bande associée bi . Les niveaux des
spectres équivalents servent alors au calcul des coefficients d’audibilité et de distorsion introduits ci-après.
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5.1. Présentation du critère : SII

Fi (Hz) 160 200 250 315 400 500 630 800 1000
bornes (Hz) 141 178 224 282 355 447 562 708 891 1122

bi (Hz) 37 46 58 73 92 115 146 183 231
Hi (dB) -13,2 -10,8 -8,7 -6,6 -4,8 -3,2 -1,9 -0,7 0,0

Fi (Hz) 1250 1600 2000 2500 3150 4000 5000 6300 8000
bornes (Hz) 1122 1413 1778 2239 2818 3548 4467 5623 7079 8913

bi (Hz) 291 365 461 579 730 919 1156 1456 1834
Hi (dB) 0,6 1,0 1,2 1,3 1,2 1,0 0,6 -0,1 -1,1

TABLEAU 5.1 – Fréquences caractéristiques de la décomposition en bandes de tiers d’octaves avec les fréquences centrales
Fi , les bornes correspondantes et les largeurs de bande bi . Les Hi correspondent aux pondérations physiologique A.

5.1.1 Coefficients d’audibilité

Les coefficients d’audibilité représentent la proportion du spectre audible au-dessus des diverses perturba-
tions qui impactent l’intelligibilité. Ils nécessitent un calcul préalable des niveaux Di du spectre équivalent de
perturbation donné par l’équation suivante :

Di = max(Ti ,Zi ) , (5.1)

avec Ti les seuils d’audibilité de l’auditeur et Zi les niveaux du spectre équivalent de masquage. Les Zi prennent
en compte l’étalement du masquage et se calculent en appliquant l’équation suivante, fournie par la norme
ANSI/ASA S3.5 [7] :

Zi (βi ) = 10 · log(10Ni /10 + ∑
j<i

10(β j+3,32·α j ·log(0,89·Fi /F j ))/10) , (5.2)

les coefficients βi permettent de sélectionner la grandeur qui, du bruit ou de la parole elle-même, est responsable
du masquage dans chaque canal à savoir :

βi = max(Ei −24dB,Ni ) (5.3)

et les coefficients αi conditionnent l’étalement du masquage et se calculent de la façon suivante :

αi =−80dB+0,6 · (βi +10 · log(Fi )−6,353dB). (5.4)

Notons que les seuils d’audibilité d’un auditeur normo-entendant dans un environnement bruyant sont souvent
inférieurs aux niveaux de masquage i.e. Ti ≤ Zi ainsi le spectre équivalent de perturbation est généralement
confondu avec le spectre équivalent de masquage mais pas nécessairement.

On remarque que, par l’intermédiaire des coefficients βi , les Zi peuvent dépendre des Ei ce qui compliquera
grandement la résolution du problème d’optimisation. Nous posons alors l’hypothèse suivante :

Hypothèse 1 Les niveaux du spectre équivalent de bruit sont supérieurs aux niveaux du spectre équivalent d’auto-
masquage :

Ni ≥ Ei −24dB. (5.5)

Si cette hypothèse est vérifiée, d’après l’équation 5.3 on a βi = Ni , ainsi les Zi se calculent uniquement à partir de
l’ensemble {N j } j≤i et ne dépendent que du bruit. Dans notre étude, on considérera cette hypothèse vérifiée et
ainsi, les niveaux Di du spectre équivalent de perturbation sont fixés pour un auditeur et un bruit donnés. Nous
reviendrons plus tard sur les conditions de validation de cette hypothèse.
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Chapitre 5. Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée

Des exemples de spectres équivalents de bruits et leurs spectres équivalents de masquage associés sont vi-
sibles sur la figure 5.1. Les quatre bruits proposés sont les suivants :

• un bruit blanc, dont les niveaux du spectre équivalent sont constants,

• un bruit bleu, dont les niveaux du spectre équivalent augmentent de 3 dB/octave,

• un bruit de type SSN, dont la densité spectrale correspond à celle d’un signal de parole typique proposé
par la norme ANSI/ASA S3.5,

• un bruit synthétique, dont la densité spectrale a été créée manuellement afin d’observer plus clairement
l’étalement du masquage.

Les trois premiers bruits classiques seront intéressants à étudier car, en plus d’être utilisés dans la majorité des
tests d’intelligibilité, ils possèdent des densités spectrales complémentaires.
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FIGURE 5.1 – Spectres équivalents et spectres de masquage correspondants pour trois bruits classiques (blanc, bleu et SSN)
et pour un quatrième bruit synthétique afin d’observer plus clairement l’étalement du masquage.
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5.1. Présentation du critère : SII

Les coefficients d’audibilité Ai sont alors calculés comme indiqué par l’équation suivante :

Ai (Ei ,Di ) = min(max(
Ei − (Di −15dB)

30dB
,0),1) . (5.6)

Le tracé des coefficients d’audibilité en fonction des niveaux Ei du spectre équivalent est visible sur la figure 5.2a.
Une bande ne participe donc pas à l’intelligibilité d’un signal lorsque son RSP est inférieur à −15 dB car on consi-
dère que le masquage la rend inaudible. Sa participation en terme d’audibilité augmente ensuite linéairement
avec le RSP entre −15 dB et 15 dB. Au delà de 15 dB, on considère que la bande est suffisamment audible et son
augmentation ne contribue pas plus à l’intelligibilité du signal.

5.1.2 Coefficients de distorsion

Les coefficients de distorsion Li prennent en compte la distorsion introduite lorsque les niveaux par bande
s’éloignent trop des niveaux Ui d’un spectre équivalent de parole de référence fournit dans la norme ANSI/ASA
S3.5 [7] et visible sur la figure 5.3a. Ils sont calculés comme indiqué par l’équation suivante :

Li (Ei ) = min(1− Ei − (Ui +10dB)

160dB
,1) . (5.7)

Le tracé des coefficients de distorsion en fonction des niveaux Ei du spectre équivalent est visible sur la figure
5.2b. Pour des niveaux supérieurs de plus de 10 dB par rapport aux niveaux Ui de référence, on considère qu’une
bande introduit de la distorsion qui détériore l’intelligibilité du signal. Cette réduction est linéaire jusqu’à 170 dB
de plus que la référence. Ces niveaux ne seront, bien entendu, jamais atteints car bien trop nocifs pour l’audition.
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FIGURE 5.2 – Évolutions des coefficients d’audibilités Ai , et de distorsion Li , en fonction des niveaux Ei du spectre équi-
valent de parole pour un bruit donné et donc pour des niveaux Di du spectre équivalent de perturbation fixés

5.1.3 Fonction d’importance de bande

Toutes les bandes ne contiennent pas la même quantité d’information relative à la parole, elles n’ont donc
pas la même importance vis-à-vis de l’intelligibilité. Ainsi, une FIB, dont les coefficients sont notés Ii , est appli-
quée pour pondérer chaque bande. Plusieurs FIB sont mises à disposition dans la norme ANSI/ASA S3.5 [7] en
fonction des stimuli verbaux utilisé. Ces fonctions ont été ajustées à partir de tests subjectifs d’intelligibilité dont
le principe a été présenté chapitre 1. Quelques FIB sont présentées sur la figure 5.3b et on remarque qu’elles sont
globalement proches des courbes de sensibilité auditive. Dans la suite de notre étude nous travaillerons exclu-
sivement avec la FIB intitulée "parole moyenne" qui est la plus utilisée dans les travaux existants mais ce choix
arbitraire n’influencera pas le raisonnement.
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Chapitre 5. Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée
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FIGURE 5.3 – Niveaux Ui du spectre équivalent de parole de référence et quelques FIB, fournis par la norme ANSI/ASA S3.5.

5.1.4 Formule du SII

La formule du SII correspond alors à une somme pondérée de ces différents facteurs dans chaque bande :

SII({Ei }, {Di }) =
i max∑
i=1

Ii ·Ai (Ei ,Di ) ·Li (Ei ) =
i max∑
i=1

fi (Ei ,Di ) . (5.8)

avec fi (Ei ,Di ) = Ii ·Ai (Ei ,Di ) ·Li (Ei ) . (5.9)

La figure 5.4 montre l’allure des fonctions fi ( · ,Di ) pour une bande dans trois situations :

• Ui +10dB ≤ Di −15dB ⇐⇒ Ui ≤ Di −25dB, présence de bruit très importante,

• Di −15dB < Ui +10dB < Di +15dB ⇐⇒ Di −25dB < Ui < Di +5dB, présence de bruit modérée,

• Ui +10dB ≥ Di +15dB ⇐⇒ Ui ≥ Di +5dB, faible présence de bruit.

Ui + 10dB Ui + 10dB Ui + 10dBDi − 15dB Di + 15dB

Ei(dB)

0

IiIi

f i
(E

i,
D
i)

Ui < Di − 25dB

Di − 25dB < Ui < Di + 5dB

Ui > Di + 5dB

FIGURE 5.4 – Évolution des fonctions fi en fonction des niveaux Ei pour trois situations distinctes.
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5.2 Protocole d’optimisation exacte sous contrainte énergétique pondérée

Dans cette sous-section, nous posons le problème d’optimisation du SII avec une contrainte énergétique
originale basée sur une pondération donnée.

5.2.1 Définition du problème

L’objectif de l’optimisation est de trouver les niveaux optimaux Eopt
i qui maximisent le SII pour un bruit

donné, sans augmenter l’énergie d’un signal. Afin de prendre en compte la sensibilité auditive de l’auditeur,
nous proposons d’utiliser une échelle de puissance adaptée, la pondération (A). Le choix de cette échelle a été
justifié chapitre 4, cependant le raisonnement mathématique qui suit ne dépend pas de la valeur des coefficients
de pondération, l’optimisation pourrait alors se faire avec n’importe quelle autre échelle choisie. En notant Hi

les coefficient (en dB) d’une pondération (X), le niveau SX se calcule de la manière suivante :

SX =∑
i

bi ·10(Ei+Hi )/10 =∑
i

gi (Ei ) , (5.10)

avec gi (Ei ) = bi ·10(Ei+Hi )/10 , (5.11)

et le niveau en dB(X) se calcule naturellement par :

SdBX = 10 · log(SX) . (5.12)

On remarque qu’en prenant Hi = 0,∀i , nous retrouvons la contrainte énergétique classique avec une pondé-
ration (Z). Les coefficients de la pondération (A) qui seront utilisés plus tard dans l’étude sont visibles dans le
tableau 5.1. En notant alors SX

r e f le niveau de référence, on peut donc formuler le problème d’optimisation de la
façon suivante :

{Eopt
i } = argmax

{Ei }

∑
i

fi (Ei ,Di ) , (5.13)

soumis à
∑

i
gi (Ei ) = SX

r e f , (5.14)

On obtient alors un problème d’allocation de ressource classique, aussi appelé problème du sac à dos.

5.2.2 Nouvelle procédure d’optimisation exacte

Les fonctions de contrainte gi étant des fonctions exponentielles, elles sont dérivables et convexes sur tout
R. L’évolution des fonctions de coût fi ( · ,Di ), est visible sur la figure 5.4 dans différents cas de figure. En notant :

D−
i = Di −15dB

D+
i = Di +15dB

Du
i = Ui +10dB

(5.15)

on peut noter que ces fonctions sont :

• constantes et minimales sur ]−∞,D−
i ], donc soit Eopt

i > D−
i , soit la bande est vide,

• décroissantes sur [D+
i ,+∞[ donc Eopt

i ≤ D+
i ,

• continues et concaves sur [D−
i ,D+

i ],

• dérivable sur [D−
i ,D+

i ], sauf en Du
i si et seulement si D−

i < Du
i < D+

i .
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Chapitre 5. Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée

Notons Ω2 = {i ,D−
i < Du

i < D+
i } l’ensemble des bandes qui possèdent deux intervalles de recherche où fi est

concave et dérivable : [D−
i ,Du

i ] et [Du
i ,D+

i ]. Les bandes restantes forment l’ensemble Ω1 et possèdent seulement

un intervalle de recherche où fi est concave et dérivable : [D−
i ,D+

i ]. Pour chaque bande, soit Eopt
i appartient à

un de ses intervalles de recherche, soit la bande i doit être vide, on notera alors Eopt
i = −∞. Nous avons donc

3|Ω2| ·2|Ω1| sous-problèmes que l’on peut résoudre par la méthode des multiplicateurs de Lagrange [29] puis sé-
lectionner la meilleure solution.

Chaque sous-problème est résolu de la façon suivante. NotonsΩdeact l’ensemble des bandes vides, les bandes
restantes forment l’ensemble Ωact = (Ω2 ∪Ω1) \Ωdeact et leurs intervalles de recherche sont notés [li ,ui ] avec
li ∈ {D−

i ,Du
i } et ui ∈ {Du

i ,D+
i }. Notons λ le multiplicateur de Lagrange pour l’équation 5.14, vi pour Ei ≥ li , et wi

pour Ei ≤ ui . Les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) pour chaque sous-problème s’écrivent de la façon
suivante : ∑

i∈Ωact

gi (Ei ) = SX
r e f , (5.16)

∀i ∈Ωact , li ≤ Ei ≤ ui , (5.17)

− f ′
i +λ · g ′

i − vi +wi = 0, (5.18)

vi · (li −Ei ) = 0, (5.19)

wi · (Ei −ui ) = 0, (5.20)

vi ≥ 0, (5.21)

wi ≥ 0. (5.22)

Pour i ∈Ωact notons Ei (λ) la solution de − f ′
i +λ · g ′

i = 0 i.e. :

Ei (λ) =
10 · log( Ii

3·ln10·λ·bi
)−Hi si Du

i ≥ ui ,
160+Du

i +D−
i

2 − 10
ln10 W

(
24·λ·bi

Ii /ln2(10)
10(2Hi+160+Du

i +D−
i )/20

)
si Du

i ≤ li .
(5.23)

Notons l’utilisation de la fonction de Lambert W lorsque Du
i ≤ li . Les équations suivantes satisfont toutes les

conditions de KKT sauf la (5.16) :

Eopt
i (λ) =


li si Ei (λ) ≤ li ,

Ei (λ) si li < Ei (λ) < li ,

ui si Ei (λ) ≥ ui ,

(5.24)

vi (λ) =
{
− f ′

i (li )+λ · g ′
i (li ) si Ei (λ) ≤ li ,

0 si Ei (λ) > li ,
(5.25)

wi (λ) =
{

0 si Ei (λ) < ui ,

f ′
i (ui )−λ · g ′

i (ui ) si Ei (λ) ≥ ui .
(5.26)

Le λ optimal peut alors être identifié par itération en évaluant Ei (λ) (équation 5.23) de manière à ce que la
contrainte énergétique soit satisfaite i.e.

∑
i∈Ωact

gi (Eopt
i (λ)) = SX

r e f .

Le nombre de sous-problèmes à résoudre est bien trop important pour être effectué en temps réel. Par contre,
l’optimisation ne dépendant que des niveaux du spectre équivalent de perturbation Di et du niveau de référence
de la parole, il est donc possible de calculer les spectres équivalents optimaux en avance si les conditions d’écoute
sont connues.
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5.2.3 Vérification de l’hypothèse d’auto-masquage

Finalement, revenons sur l’hypothèse 1 supposant qu’il n’y a pas de phénomène d’auto-masquage de la pa-
role. En effet, toute cette procédure d’optimisation se base sur une conséquence de cette hypothèse qui est que
les niveaux du spectre équivalent de perturbation Di ne dépendent pas des Ei . Nous savons que le domaine
de recherche optimal porte nécessairement sur les Ei ≤ Di + 15dB, or si l’hypothèse 1 n’est pas vérifiée, on a
Ei > Ni +24dB et donc Di ≥ Ni +9dB. Ainsi, la seule raison pour laquelle l’hypothèse 1 ne serait pas vérifiée, du-
rant la procédure d’optimisation, est si un niveau du spectre équivalent de masquage du bruit dans une bande
dépasse le niveau du spectre équivalent de bruit de 9 dB dans cette bande. Cela se produit seulement lorsque le
bruit est présent dans une bande et bien moins dans la bande qui suit.

Un exemple de bruit qui serait concerné est le bruit synthétique représenté figure 5.1 : on voit que dans
certaines bandes les niveaux de masquages sont largement supérieurs aux niveaux du bruit, il faudrait donc un
niveau de parole très élevé pour maximiser la contribution de ces bandes ce qui les ferait violer l’hypothèse 1 en
introduisant de l’auto-masquage et annulerait alors l’exactitude de notre procédure d’optimisation. En revanche,
on remarque que ce n’est pas le cas pour les autres bruits pour lesquels les niveaux du spectre de masquage
dominent légèrement les niveaux du bruit mais de bien moins que 9 dB. Il conviendra donc, pour être certain
d’obtenir un résultat optimal lors de la résolution du problème d’optimisation, de vérifier la nouvelle hypothèse :

Hypothèse 2 Les niveaux du spectre équivalent de masquage du bruit ne dépassent pas les niveau du spectre équi-
valent de bruit de plus de 9 dB dans chaque bande i.e. Zi (βi = Ni ) ≤ Ni +9dB,∀i .

5.3 Présentation et adaptation des procédures d’optimisation par approximation

Toutes les procédures d’optimisation proposées dans la littérature actuelle consistent à faire une approxi-
mation des fonctions de coût fi introduites équation 5.9 et observables dans différentes situations figure 5.4.
Les tracés des approximations f̂i que nous allons introduire dans cette section sont consultables figure 5.5. No-
tons que tous les travaux présentés se basent sur une contrainte énergétique classique en dB(Z), cependant dans
leur description nous introduisons des pondérations Hi qui permettent d’étendre les méthodes à tout type de
contrainte pondérée. Cela nous permettra alors de comparer les résultats sous différentes pondérations, mais il
est tout à fait possible de retrouver les descriptions originales des méthodes en fixant Hi = 0,∀i .

Ui + 10dBDi − 15dB Di + 15dB

Ei

0

Ii

f̃ i
(E

i,
D
i)

Sauert

Taal
Stanton, αL = 1

Stanton, αL = 100

(a) Ui +10dB > D+
i

Ui + 10dB Di − 15dB Di + 15dB

Ei

0

Ii

f̃ i
(E

i,
D
i)

Sauert

Taal
Stanton, αL = 1

Stanton, αL = 100

(b) Ui +10dB < D−
i

FIGURE 5.5 – Approximations des fonctions de coût f̂i proposées par différents auteurs dans deux cas de figure différents.
L’approximation "Stanton, αL = 100" étant visuellement indiscernable des fonctions de coût fi d’origine, c’est cette ap-
proximation qui fait office de référence visuelle.
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5.3.1 Approximation linéaire : SAUERT et al.

SAUERT et al. ont d’abord proposé une approximation linéaire de ces fonctions [170] en supprimant les effets
de seuil des coefficients d’audibilité et en remplaçant les coefficients de distorsion par un simple facteur. Les
fonctions de coût fi ont donc pour approximation :

f̂i (Ei ,Di ) = γi · Âi (Ei ,Di ) , (5.27)

avec Âi (Ei ,Di ) les coefficients d’audibilité sans limitations à savoir :

Âi (Ei ,Di ) = Ei −D−
i

30dB
. (5.28)

et γi les combinaisons entre les coefficients de la FIB et les coefficients de distorsions qui sont maintenant fixés :

γi = Ii ·Li (D+
i ) (5.29)

Les fonctions étant maintenant linéaires, et donc concaves, sur tout l’espace, le problème d’optimisation sous
contrainte énergétique (X) se résout par la méthode des multiplicateurs de Lagrange. Tout le procédé introduit
section 5.2 pour la résolution des sous-problèmes est valable pour cette approximation en supprimant les bornes
de recherche et en remplaçant les fonctions de coût fi par leurs approximations, on obtient alors :

Eopt
i = 10 · log(

γi

3 · ln10 ·λ ·bi
)−Hi , (5.30)

avec : ∑
i

gi (Ei (λ)) = SX
r e f ⇐⇒ ∑

i

γi

3 · ln10 ·λ = SX
r e f ⇐⇒ λ= 1

3 ·SX
r e f · ln10

∑
i
γi , (5.31)

on trouve alors :

Eopt
i = 10 · log(

γi ·SX
r e f

bi ·∑
i
γi

)−Hi (5.32)

Cette optimisation n’étant pas bornée, il peut arriver que des niveaux Eopt
i soient supérieurs à D+

i ce qui n’ap-
porte rien de plus à l’intelligibilité du point de vue du SII. Les auteurs proposent donc de saturer à D+

i les

bandes bandes de l’ensemble Ωsat = {i ,Eopt
i > D+

i } et de relancer une procédure d’optimisation sur l’ensemble

Ωr es = {i ,Eopt
i ≤ D+

i } des autres bandes avec l’énergie restante à savoir :

Eopt
i =

D+
i si i ∈Ωsat ,

10 · log(
γi ·SX

r es
bi · ∑

i∈Ωr es
γi

)−Hi si i ∈Ωr es . (5.33)

avec :

SX
r es = SX

r e f −
∑

i∈Ωsat

gi (D+
i ) (5.34)

Cette opération est alors répétée autant de fois qu’il existe des Eopt
i > D+

i à l’issue de celle-ci.

En revanche, aucune proposition n’est faite sur le fait que, si les niveaux Eopt
i sont inférieurs à D−

i , ils n’ap-
portent rien non plus à l’intelligibilité du point de vue du SII et qu’il serait alors intéressant de ré-allouer cette
énergie gaspillée ailleurs. Au contraire, les fonctions de coût fi ont été approximées par une fonction linéaire
même en dessous de D−

i , ce qui force alors l’optimisation à investir de l’énergie dans ces bandes pour ne pas
trop pénaliser le coût total.
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5.3.2 Approximation non-linéaire concave : TAAL et al.

TAAL et al. ont ensuite proposé une approximation non-linéaire des fonctions de coût fi [193]. Dans leur mé-
thode, les coefficients de distorsion ne sont pas pris en compte, ce sont donc les coefficients d’audibilité qui sont
approchés par une approximation non-linéaire. Les fonctions de coût fi (Ei ,Di ) ont alors pour approximation :

f̂i (Ei ,Di ) = Ii · Âi (Ei ,Di ) , (5.35)

avec Âi (Ei ,Di ) les coefficients d’audibilité calculés par approximation à savoir :

Âi (Ei ,Di ) = 10(Ei−D−
i )/10

1+10(Ei−D−
i )/10

. (5.36)

Comme nous pouvons le voir figure 5.5, les approximations des fonctions de coût f̂i proposées ne sont pas
concaves en fonction des Ei . Cependant, en changeant de variable pour les niveaux bruts ei = 10Ei /10, elles s’ex-
priment alors :

f̂i (ei ,di ) = γi · ei /di

1+ei /di
. (5.37)

avec di = 10Di /10 et ces fonctions sont concaves en fonction de ei sur R+. Le problème d’optimisation sous
contrainte en fonction des ei se formule alors de la façon suivante :

{eopt
i } = argmax

{ei }

∑
i

f̂i (ei ,di ) , (5.38)

soumis à : ∑
i

bi ·hi ·ei = SX
r e f , (5.39)

∀i ,ei ≥ 0, (5.40)

avec hi = 10Hi /10. Les auteurs résolvent alors ce problème directement par la méthode des multiplicateurs de
Lagrange. Tout le procédé introduit section 5.2 pour la résolution des sous-problèmes est valable pour cette
approximation en supprimant la borne supérieure, en fixant la borne inférieur li = 0 et en changeant l’expression
des fi , on obtient alors :

eopt
i = max(0,e i (λ)) , (5.41)

avec :

e i (λ) = (

√
Ii ·di

λ ·bi ·hi
−di ) (5.42)

∑
i

bi ·hi ·ei (λ) = SX
r e f (5.43)

∑
i

bi ·hi ·ei (λ) = SX
r e f ⇐⇒ 1p

λ
=

SX
r e f +

∑
i ,e i (λ))>0

bi ·hi ·di∑
i ,e i (λ)>0

√
Ii ·bi ·hi ·di

, (5.44)

Le λ optimal peut alors être identifié par itération en évaluant e i (λ) (équation 5.42) de manière à ce que la
contrainte énergétique soit satisfaite i.e.

∑
i

bi ·hi ·ei (λ) = SX
r e f .

Notons que les auteurs de cette méthode ne prennent pas en compte les effets de masquages (Zi = Ni ) et ils
supposent que les niveaux du bruit sont supérieurs aux seuils d’audibilité (Ni > Ti ) ce qui fait qu’ils travaillent
directement avec les niveaux du spectre équivalent de bruit i.e. Di = Ni . La seule justification qui est fournie est
le fait que SAUERT et al. ne l’ont pas fait, ce qui n’est pas le cas. Ainsi, vu que cela ne rajoute pas de complexité
supplémentaire et que cela ne va pas à l’encontre de la philosophie de la méthode, nous nous permettrons donc
d’utiliser les véritables niveaux de perturbations avec la prise en compte du masquage.
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5.3.3 Approximation non-linéaire non-concave : STANTON et al.

Finalement, STANTON et al. proposent aussi une approximation non-linéaire des fonctions de coût fi [183].
Ils remarquent qu’une difficulté majeure pour la résolution du problème de maximisation du SII est la non-
dérivabilité des fonctions des coefficients à cause de l’utilisation de minima et maxima. Ainsi, ils proposent d’ap-
proximer ces fonctions en utilisant des extrema généralisé, et plus particulièrement ils proposent l’utilisation du
maximum régularisé LogSumExp à savoir :

max(a,b) ≈ ln(ea +eb) . (5.45)

Le minimum généralisé correspondant s’obtient alors directement avec :

min(a,b) ≈− ln(e−a +e−b) . (5.46)

Ainsi les approximations des coefficients sont les suivantes :

L̂i (Ei ) =− ln(e−1 +e−(1−(Ei−(Ui+10))/160)) , (5.47)

Âi (Ei ,Di ) =− ln(e−αA +e− ln(1+eαA(Ei −D−
i )/30))/αA , (5.48)

dont le produit donne l’approximation des fonctions de coût fi à savoir :

f̂i (Ei ,Di ) = Ii · Âi (Ei ,Di ) · L̂i (Ei ) . (5.49)

On remarque l’utilisation de la forme α-quasimax, pour les coefficients d’audibilité Ai , permettant d’améliorer
la précision mais une valeur trop grande du paramètre αA engendre des dérivées importantes aux niveaux des
angles qui pourront porter préjudice à l’optimisation qui suit. Les auteurs préconisent l’utilisation de αA = 100.
En revanche, aucun traitement particulier n’est précisé pour les coefficients de distorsion. Et pourtant, si on
calcule l’approximation des coefficients de distorsion en D+

i on obtient :

L̂i (D+
i ) =− ln(e−1 +e−(1−(D+

i −(Ui+10)))/160)) , (5.50)

prenons alors les cas particuliers mais tout à fait probable où D+
i ≈ (Ui +10), on obtient alors :

L̂i (ε) ≈− ln(e−1 +e−1) = 1− ln(2) ≈ 0,3, (5.51)

alors que :
Li (Ui +10) = 1. (5.52)

L’approximation proposée n’est donc clairement pas adaptée et nous proposons alors d’utiliser aussi la forme
α-quasimax pour les coefficients de distorsion, afin d’améliorer la précision, à savoir :

L̂i (Ei ) =− ln(e−αL +e−αL(1−(Ei−(Ui+10))/160))/αL . (5.53)

Avec αL = 100, les approximations f̂i sont visuellement indiscernables des fonctions de coût originales fi , bien
qu’elles soient mathématiquement différentes. C’est pourquoi nous n’avons pas tracé les fi sur la figure 5.5 pour
éviter la superposition des courbes et donc pour plus de clarté. Nous pouvons d’ailleurs observer sur cette fi-
gure que pour αL = 1, il y avait effectivement un problème d’ajustement. Nous supposerons donc que c’était
un oubli des auteurs et nous travaillerons alors avec ce nouveau paramétrage des L̂i , nous vérifierons tout de
même toujours que les résultats avec αL = 1 sont bien moins performants et ce sera toujours le cas dans notre
étude. Bien que les approximation des fonctions de coût f̂i soient maintenant très précises, elles ne sont pas
concaves. Les auteurs résolvent alors le problème de maximisation directement par l’utilisation d’un algorithme
d’optimisation différentiable. Les dérivées se calculant de la façon suivante :

∂ f̂i

∂Ei
= Ii ·

(
Âi · ∂L̂i

∂Ei
+ L̂i · ∂Âi

∂Ei

)
. (5.54)
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avec :
∂L̂i

∂Ei
=− 1

160
· eαL(Ei−(Ui+10))/160

1+eαL(Ei−(Ui+10))/160
(5.55)

∂Âi

∂Ei
= 1

30
· eαA(Ei−D−

i )/30 · (1+eαA(Ei−D−
i )/30)−2

e−αA + (1+eαA(Ei−D−
i )/30)−1

. (5.56)

Ayant conscience que le résultat puisse se trouver dans un maximum local, dû à la non-concavité des fonctions,
ils proposent alors comme point de départ de l’optimisation le résultat obtenu avec la méthode de TAAL et al. in-
troduit juste précédemment. Cela leur permet alors d’avoir une initialisation théoriquement proche du spectre
optimal, et l’algorithme d’optimisation différentiable utilisé sur les approximations permet alors d’affiner la re-
cherche.

5.4 Résultats objectifs

Pour un bruit et un auditeur donnés, il est possible de calculer les spectres équivalents optimaux pour plu-
sieurs niveaux du signal de référence SdBX

r e f sous une contrainte énergétique en dB(X). Afin d’obtenir une visualisa-

tion complète du processus d’optimisation, nous faisons varier SdBX
r e f dans un intervalle allant du niveau minimal

pour obtenir un SII non nul SdBX
mi n , au niveau nécessaire pour obtenir un SII maximum SdBX

max , par pas de 1 dB(X).
Les formules de ces niveaux sont respectivement exprimées par les équations suivantes :

SdBX
mi n = min

i
(Di −15dB+Hi +10 · log(bi )) , (5.57)

SdBX
max = 10 · log(

∑
i

bi ·10(Di+15dB+Hi )/10) . (5.58)

À partir des niveaux optimaux Eopt
i trouvés pour un SdBX

r e f donné, on peut calculer le niveau en dB(Z) du spectre
optimal directement par :

SdBZ
r e f = 10 · log

∑
i

bi ·10Eopt
i /10 , (5.59)

ainsi SdBX
r e f = SdBZ

r e f pour une contrainte en dB(Z) mais SdBX
r e f 6= SdBZ

r e f pour une contrainte en dB(A) par exemple.
Cette opération permet de ramener les résultats de plusieurs contraintes sur une même échelle afin de comparer
les résultats. Le niveau BdBZ du bruit considéré se calcule aussi directement à partir des niveaux de son spectre
équivalents à savoir :

BdBZ = 10 · log
∑

i
bi ·10Ni /10 , (5.60)

ainsi le RSB se calcule de la façon suivante :

RSB = SdBZ
r e f −BdBZ (5.61)

5.4.1 Analyse des spectres optimaux

Les niveaux optimaux du spectre équivalent de parole en fonction du RSB sont visibles figure 5.6 pour les
trois bruits classiques (un bruit correspond à une ligne) et pour deux contraintes énergétiques différentes en
dB(Z) (colonne de gauche) et en dB(A) (colonne de droite). Ces résultats ont été obtenus en supposant que les
seuils d’audibilité de l’auditeur sont inférieurs au spectre de masquage i.e. Ti ≤ Zi et donc Di = Zi (voir équation
5.1). Deux exemples de niveaux Eopt

i sont consultables figure 5.7, ils ont été obtenus dans le bruit SSN, sous
contrainte en dB(A), à des RSB de -10 dB et +10 dB : ces spectres équivalents optimaux correspondent aux deux
coupes tracées sur la figure 5.6f.
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FIGURE 5.6 – Niveaux Eopt
i des spectres équivalents optimaux à différents RSB pour chaque bruit et pour chaque contrainte :

dB(Z) à gauche et dB(A) à droite. Deux exemples de niveaux Eopt
i , obtenus dans le bruit SSN sous contrainte en dB(A), au

niveau des deux coupes tracées sur la sous-figure (f), sont consultables figure 5.7
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FIGURE 5.7 – Exemples des niveaux Eopt
i des spectres équivalents optimaux dans le bruit SSN, sous contrainte en dB(A),

pour deux RSB différents. Visuellement, ils correspondent aux deux coupes tracées figure 5.6f.

Observations globales

Pour bien comprendre le comportement du processus d’optimisation pour les différents RSB il est intéressant
d’observer les niveaux optimaux des spectres équivalents de parole des faibles vers les forts RSB (de bas en haut
sur chaque sous-figure de la figure 5.6). On remarque globalement que pour de faibles RSB, de nombreuses
bandes sont désactivées (fond rayé sur la figure) et toute l’énergie est allouée dans certaines bandes qui sont
favorisées par l’optimisation. Pour des RSB plus élevés, et à mesure que la réserve d’énergie disponible augmente,
de nouvelles bandes sont progressivement activées. La favorisation de certaines bandes plutôt que d’autres est
due majoritairement au niveau de masquage présent dans ces bandes : moins il y a de masquage dans une bande,
moins il sera coûteux d’y investir de l’énergie afin d’y faire émerger la parole au dessus du masquage. De plus,
les différents facteurs de pondération introduits par la FIB, les Hi et les bi vont aussi conditionner l’allocation
énergétique en donnant plus ou moins d’importance aux bandes :

• la FIB donne plus d’importance aux bandes sensibles de l’oreille, autour de 2 kHz, avec une contribution
décroissante lorsqu’on s’en éloigne de part et d’autre de ce pic,

• les largeurs de bande bi qui croissent avec la fréquence centrale de chaque bande, font que le coût en
énergie est de plus en plus important pour les bandes à la fréquence centrale de plus en plus élevée, elles
favorisent donc les bandes étroites i.e. les bandes basse fréquence,

• les coefficients de pondération Hi , pour une pondération (Z) ils n’ont aucune influence puisqu’ils sont
nuls, pour une pondération (A) il vont nuancer l’effet de la FIB en augmentant le coût en énergie dans les
bandes où l’oreille est sensible.

Pour étudier l’influence des différents facteurs de pondération, le bruit blanc est certainement le plus adapté car
ses niveaux équivalents de bruit (resp. de masquage) sont constants (resp. quasi-constants) dans chaque bande,
comme nous pouvons le voir figure 5.1a. Ainsi, pour ce bruit, sa répartition spectrale n’a que peu d’influence sur
l’optimisation.

Bruit blanc, contrainte dB(A) : influence des largeurs de bande

Avec la contrainte en dB(A), l’influence de la FIB est minimisée et il reste alors seulement le facteur de largeur
de bande bi qui influence majoritairement la maximisation du SII. Les résultats du bruit blanc avec contrainte
en dB(A) visible figure 5.6b sont alors inversement corrélés avec la largeur de bande. En effet, on observe bien
que ce sont d’abord les bandes étroites qui sont remplies puis, lorsque que l’énergie disponible augmente, ce
sont les bandes plus larges qui sont investies.
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Chapitre 5. Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée

Bruit blanc, contrainte dB(Z) : influence de la FIB

Avec la contrainte en dB(Z), plus rien ne compense la FIB qui va alors favoriser les bandes sensibles de
l’oreille. Le facteur de largeur de bande bi toujours présent favorise quant à lui les bandes étroites basse fré-
quence. Pour les résultats du bruit blanc avec contrainte en dB(Z) visible figure 5.6a, on observe alors un com-
promis qui s’installe avec une favorisation des bandes autour de 400 Hz où la FIB commence à croître et où la
largeur des bandes est encore assez étroite.

Bruit bleu : influence d’un bruit haute-fréquence

Pour les bruits différents du bruit blanc, dont la densité spectrale n’est pas constante dans les bandes, le
spectre va grandement influencer l’optimisation. Pour le bruit bleu par exemple, sa densité spectrale étant crois-
sante avec la fréquence centrale des bandes, le coût en énergie nécessaire pour que les bandes haute fréquence
contribuent à l’intelligibilité est renforcé. Cela pousse alors encore plus à la favorisation des bandes basse fré-
quence, déjà introduite par le facteur de largeur de bande bi , que ce soit pour la contrainte en dB(A), figure 5.6d,
ou pour la contrainte en dB(Z), figure 5.6c, pour laquelle le compromis commence maintenant plutôt vers les
bandes autour de 200 Hz.

Bruit SSN : influence d’un bruit basse-fréquence

Enfin, le bruit SSN, possédant un spectre très basses fréquences accompagné d’une pente spectrale impor-
tante de −9 dB/octave, donne des résultats très différents des deux bruits précédents. En effet, cette répartition
spectrale très localisée fait qu’il est bien plus intéressant d’investir l’énergie disponible dans les bandes où il y
a très peu de bruit. Cela permet de faire émerger le signal de parole même si les facteurs de pondérations dans
ces bandes ne sont pas très élevés. La différence entre les résultats pour la contrainte en dB(Z), figure 5.6e, et
ceux pour la contrainte en dB(A), figure 5.6f, sont plus subtiles à analyser. On remarque bien une distribution
différente, notamment vers les RSB autour de -10 dB pour lesquels les bandes basses fréquences sont favorisées
plus tôt pour la contrainte en dB(A). Pour cette contrainte, on observe aussi un investissement plus tardif dans
les médiums où la sensibilité auditive est importante : ces bandes sont activées assez tôt mais il faut attendre un
RSB autour de 10 dB pour qu’il y ai beaucoup d’énergie (couleur foncée sur l’échelle des niveaux) contrairement
à la contrainte en dB(Z) où cet investissement se fait plutôt autour de 0 dB.

5.4.2 Améliorations optimales du SII

Afin d’observer l’amélioration du SII obtenu avec les spectres optimaux par rapport à un spectre de parole
classique, nous générons un spectre équivalent de parole de référence normalisé au niveau SdBZ

r e f . Les niveaux U′
i

de ce spectre se calculent de la façon suivante :

U′
i = Ui −10 · log(

∑
i

bi ·10Ui /10)+SdBZ
r e f , (5.62)

avec Ui les niveaux du spectre équivalent de parole de référence fourni dans la norme ANSI/ASA S3.5 [7] et
visible sur la figure 5.3a. Les SII des spectres optimaux sous contrainte dB(Z) et dB(A), ainsi que ceux du spectre
de parole de référence normalisé, sont visibles sur les sous-figures de gauche de la figure 5.8 pour chacun des
trois bruits et pour l’ensemble des RSB. Les améliorations des SII en p.p., correspondant aux différences entre les
SII des spectres optimaux et ceux de la parole de référence, sont tracées à côté de chaque sous-figure.
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FIGURE 5.8 – Comparaison, et amélioration, du SII calculé à partir d’un spectre de parole de référence normalisé, d’un
spectre optimal de parole de même niveau en dB(Z) et d’un spectre optimal de parole de même niveau en dB(A), pour
différents RSB et pour chaque bruit classique.
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Pour la contrainte en dB(Z), on observe une nette amélioration du SII dans des zones de RSB qui diffèrent
en fonction des bruits. En effet, on remarque que pour le bruit blanc (resp. bleu) l’amélioration du SII n’est pas
très marquée pour les faibles RSB, cependant à partir de -20 dB (resp. -25 dB) l’amélioration croît rapidement et
atteint un pic vers les RSB maximaux à 10 dB (resp. 5 dB). Cela s’explique par la densité spectrale de bruit très
présente dans les bandes favorisées par la FIB, il faut donc attendre une réserve d’énergie suffisamment impor-
tante pour pouvoir investir dans ces bandes qui contribuent grandement à l’intelligibilité. Au contraire, pour le
bruit SSN, le pic d’amélioration se situe à des niveaux bien plus faible autour de -15 dB. La densité spectrale de
bruit étant bien moins présente dans les bandes d’importance, les niveaux où l’énergie disponible est suffisante
pour investir ces bandes sont alors bien plus faibles. De plus, les spectres optimaux commencent à améliorer
nettement le SII vers -30 dB alors que le spectre de parole de référence, étant relativement basse fréquence, ne
présente un SII non-nul qu’à partir de -14 dB, cela justifie alors la localisation du pic d’amélioration.

L’amélioration du SII sous contrainte en dB(A) en fonction du RSB se comporte de façon très similaire, ce-
pendant elle est globalement bien moins importante qu’à dB(Z) constant. On se rend alors bien compte de l’effet
néfaste que la contrainte perceptive proposée introduit concernant la maximisation du SII. Cependant, l’amé-
lioration est toujours notable, la présence de pic d’amélioration est toujours présente, on peut donc toujours
s’attendre à de bonnes performances subjectives de la méthode même sous la nouvelle contrainte perceptive.

5.4.3 Améliorations du SII par approximation et proposition d’extension

En ce qui concerne les spectres obtenus par les différentes méthodes d’approximation des fonctions de coût
introduites section 5.3, les améliorations du SII en p.p. obtenus avec ces spectres par rapport au SII obtenu avec
le spectre de référence normalisé sont visibles figure 5.9, pour chacun des trois bruits classiques et pour chaque
contrainte, en dB(Z) et en dB(A).

Observations globales

Toutes les approches par approximation améliorent le SII quasi-systématiquement mais on remarque des
performances très diversifiées sur toute la gamme de RSB. Nous rappelons que ces approches se basent sur des
fonctions de coût différentes de celles utilisées par le calcul du SII. Ainsi, un spectre qui est optimal pour une
approximation ne l’est pas forcément du point de vue du SII réel. On remarque que la contrainte énergétique
choisie ne semble pas spécialement influencer les résultats obtenus, si ce n’est les remarques déjà faites pour les
résultats optimaux précédemment.

Approximation linéaire : SAUERT et al.

L’approche de SAUERT et al. est quasi-optimale pour des RSB suffisamment élevés, cependant elle ne l’est
plus du tout pour des RSB plus faibles, on observe même un SII moins important que le spectre de référence
normalisé pour le bruit blanc vers -20 dB RSB et pour le bruit bleu vers -30 dB RSB. Cela s’explique par les ap-
proximations des fonctions de coût f̂i proposées qui continuent d’être linéaires même en dessous de D−

i . Là où
la fonction de coût réelle fi est nulle, et où les autres approximations tendent de façon asymptotique vers zéro,
les f̂i de SAUERT et VARY tendent linéairement vers −∞, cela force alors l’optimisation à investir de l’énergie
inutile dans ces bandes sans quoi le coût total serait extrêmement pénalisé. Au contraire, lorsque la réserve en
énergie devient suffisante pour qu’il puisse y avoir naturellement suffisamment d’énergie dans chaque bande,
l’approximation linéaire semble très performante pour générer des spectres quasi-optimaux dans les trois bruits
classiques étudiés.
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FIGURE 5.9 – Amélioration du SII, entre un spectre de parole de référence normalisé et le spectre de parole issu de chaque
approche, en fonction du RSB et pour chaque bruit classique.
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Approximation non-linéaire concave : TAAL et al.

L’approche de TAAL et al. présente un comportement inverse. En effet, les SII obtenus pour des RSB très
faibles sont quasi-optimaux alors que l’approche s’éloigne des résultats optimaux pour des RSB plus importants.
Cela s’explique par la structure des approximations des fonctions de coût f̂i proposées qui, cette fois, tendent
de façon asymptotique vers zéro, autorisant alors l’optimisation à désactiver certaines bandes pour un moindre
coût. Cela permet de ré-allouer l’énergie libérée dans des bandes qui apportent une bonne contribution à l’in-
telligibilité ce qui est primordial à faible RSB tant la réserve en énergie disponible est basse. Cependant, les ap-
proximations des fonctions de coût f̂i proposées par TAAL et al., dont les allures sont visibles figure 5.5, ont un
comportement qui diffère grandement des fonctions de coût d’origine fi . L’amélioration du SII obtenue en fonc-
tion du RSB n’est donc pas nécessairement maximale, ni lisse, puisque c’est une approximation assez différente
du critère qui est maximisée, cela explique donc les résultats en escalier obtenus pour les RSB intermédiaires.
Enfin, à fort RSB, un autre phénomène se manifeste. L’absence de borne supérieure dans les approximations des
fonctions de coût f̂i qui tendent de façon asymptotique vers Ii suppose qu’il est toujours légèrement rentable
d’investir de l’énergie dans les bandes au delà de D+

i , ce qui est totalement faux du point de vue du SII. Ainsi,
l’approche peut trouver qu’il est plus rentable d’investir de l’énergie au delà de D+

i dans certaines bandes plutôt
que d’investir ce surplus d’énergie dans d’autres bandes qui contribueraient alors à l’amélioration du SII.

Approximation non-linéaire non-concave : STANTON et al.

Finalement, l’approche de STANTON et al. aura des améliorations du SII toujours plus grande que celle de
TAAL et al. puisqu’ils prennent leurs spectres comme point initialisation du problème d’optimisation. Ainsi, l’ap-
proche de STANTON et al. dépend grandement des résultats de celle de TAAL et al. et hérite de ses dysfonction-
nements. En effet, on remarque que, pour des RSB intermédiaires, l’affinement des spectres n’est pas très per-
formant. On note parfois une légère amélioration, dûe aux approximations des fonctions de coût beaucoup plus
proches des fonctions originales, mais il reste une marge importante avec l’amélioration optimale du SII. Comme
nous l’avons vu juste précédemment, les bandes activées par l’approche TAAL et al. à un RSB donné ne sont pas
nécessairement celles permettant de maximiser le SII à ce niveau, ainsi le problème d’optimisation va souvent
être initialisé avec les mauvaises bandes désactivées. La dérivée des approximations f̂i de STANTON et al. étant
quasiment nulle dans ces bandes, l’algorithme d’optimisation différentielle ne pousse jamais à l’activation de
celles-ci et c’est donc des maxima locaux, non-optimaux, qui sont souvent atteints. Par contre, à fort RSB, toutes
les bandes sont activées à l’initialisation, ainsi l’algorithme d’optimisation est beaucoup plus propice à conver-
ger vers le maximum global. C’est bien ce que nous observons avec des améliorations du SII quasi-optimales à
partir d’un RSB d’environ 0 dB pour tous les bruits.

Extension proposée

Le problème majeur de la méthode de STANTON et al. étant lié à une initialisation parfois inadaptée, nous
proposons d’étudier les résultats lorsque nous utilisons plutôt les spectres optimaux obtenus avec la méthode
de SAUERT et al. comme point de départ. En effet, nous avons vu que l’absence d’une borne inférieure dans cette
dernière force à investir de l’énergie dans toutes les bandes, il y aura donc aucune bande complètement vide
lors de l’initialisation du problème. Cela pourra alors aider l’algorithme d’optimisation différentielle à exploi-
ter des bandes que la méthode de TAAL et al. aurait condamnées et à proposer une distribution peut-être plus
adaptée. Les améliorations du SII obtenues par l’approche de STANTON et al. pour les deux initialisations sont
visibles figure 5.10. Nous remarquons que nos suppositions sont vérifiées, malgré des performances initiales de
l’approche de SAUERT et al. bien moins importantes que celle de TAAL et al. pour des RSB intermédiaires, le fait
qu’aucune bande ne soit vide, lors de l’initialisation de l’algorithme d’optimisation de STANTON et al., permet
d’approcher encore plus les résultats optimaux. Pour un RSB donné, ces deux initialisations complémentaires
pourraient alors être utilisées séparément puis prendre le meilleur des deux spectres optimaux obtenus.

86



5.4. Résultats objectifs

Bruit blanc

−30 −20 −10 0 10

RSB (dB)

−2.5

0.0

2.5

5.0

7.5

10.0

12.5

15.0

17.5

am
él

io
ra

ti
on

d
u

S
II

(%
)

optimal

Stanton, init. Sauert

Stanton, init. Taal

(a) contrainte dB(Z)

−40 −30 −20 −10 0 10

RSB (dB)

0

2

4

6

8

10

12

am
él

io
ra

ti
on

d
u

S
II

(%
)

optimal

Stanton, init. Sauert

Stanton, init. Taal

(b) contrainte dB(A)

Bruit bleu

−50 −40 −30 −20 −10 0 10

RSB (dB)

0

5

10

15

20

am
él

io
ra

ti
on

d
u

S
II

(%
)

optimal

Stanton, init. Sauert

Stanton, init. Taal

(c) contrainte dB(Z)

−60 −50 −40 −30 −20 −10 0 10

RSB (dB)

0

2

4

6

8

10

12

14

am
él

io
ra

ti
on

d
u

S
II

(%
)

optimal

Stanton, init. Sauert

Stanton, init. Taal

(d) contrainte dB(A)

Bruit SSN

−40 −30 −20 −10 0 10

RSB (dB)

0

5

10

15

20

am
él

io
ra

ti
on

d
u

S
II

(%
)

optimal

Stanton, init. Sauert

Stanton, init. Taal

(e) contrainte dB(Z)

−40 −30 −20 −10 0 10

RSB (dB)

0

2

4

6

8

10

12

14

16

am
él

io
ra

ti
on

d
u

S
II

(%
)

optimal

Stanton, init. Sauert

Stanton, init. Taal

(f) contrainte dB(A)

FIGURE 5.10 – Amélioration du SII, entre un spectre de parole de référence normalisé et les spectres de parole issus de
l’approche de STANTON et al. avec deux initialisations différentes, en fonction du RSB pour chaque bruit classique et pour
chaque contrainte : dB(Z) à gauche et dB(A) à droite. Une initialisation est effectuée avec les spectres de SAUERT et al. (init.
Sauert) et l’autre avec les spectres de TAAL et al. (init. Taal).
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5.4.4 Exploitation des résultats pour le traitement des signaux de parole

Pour un bruit, un auditeur et un niveau de parole donnés, nous sommes maintenant capable de calculer le
spectre équivalent optimal qui maximise le SII. Il reste alors à détailler comment exploiter ce spectre pour traiter
efficacement un signal de parole diffusé dans ces conditions afin d’améliorer son intelligibilité.

L’objectif du traitement est de faire en sorte que le signal traité possède un spectre équivalent long terme
identique au spectre optimal calculé. Cette égalisation fréquentielle peut s’effectuer en utilisant un banc de filtres
qui décompose le signal x(n) en composantes xi (n) sur les 18 bandes de tiers-d’octave exploitées par le SII. Le
signal traité y(n) est alors synthétisé en sommant les composantes préalablement multipliées par un gain gi à
savoir :

y(n) =∑
i

gi · xi (n) . (5.63)

Pour calculer les gains à appliquer aux différentes composantes, il suffit de calculer les niveaux du spectre équi-
valent Ei du signal de parole :

Ei = 10 · log

(
1

bi
· 1

N
·

N∑
n=1

x2
i (n)

)
, (5.64)

puis la contrainte visant à ce que les niveaux du spectre équivalent du signal traité soient égaux aux niveaux Eopt
i

du spectre équivalent optimal s’exprime par :

Eopt
i = 10 · log

(
1

bi
· 1

N
·

N∑
n=1

(gi · xi (n))2

)
, (5.65)

et on trouve alors :
gi = 10(Eopt

i −Ei )/20 . (5.66)

Pour généraliser, nous pouvons considérer que nous n’avons pas, ou difficilement, accès au spectre équi-
valent long terme de parole du locuteur, notamment pour une application en temps réel ou pour un signal avec
plusieurs locuteurs par exemple. Les gains pourront alors être calculés à partir du spectre équivalent de parole
de référence de niveaux U′

i normalisé au bon niveau.

Conclusion du chapitre 5

Dans ce chapitre, nous avons posé formellement le problème de maximisation du Speech Intelligibility Index
(SII) sous contrainte énergétique et proposé une résolution exacte basée sur une division en sous-problèmes
convexes. En réponse à la problématique présentée chapitre 4 sur l’intérêt d’une contrainte perceptive plutôt
qu’une contrainte énergétique simple, nous avons aussi introduit dans la procédure d’optimisation la possibilité
d’utiliser une contrainte pondérée.

Après avoir détaillé les différentes approches de maximisation du SII déjà existantes, basées sur des approxi-
mations du critère, et les avoir étendues à l’utilisation de contraintes pondérées, nous avons comparé et analysé
en détails les spectres obtenus sur trois bruits classiques (blanc, bleu et SSN), sous deux contraintes énergétiques
(simple et pondération A). Nous avons alors mis en évidence et expliqué les raisons pour lesquelles les améliora-
tions du SII des approches par approximations ont des comportements et des performances très diversifiées en
fonction du RSB sur les bruits classiques étudiés. En proposant une légère extension de la méthode de STANTON

et al., exploitant les résultats de celle de SAUERT et al. et de TAAL et al., nous obtenons des améliorations quasi-
optimales sur toute la plage de RSB.

Cette extension permet de résoudre le problème de maximisation du SII avec un nombre de calculs significa-
tivement plus faible qu’avec la procédure de résolution exacte proposée, sans perte significative de performances
dans les bruits considérés. Cela peut être utile dans des applications où l’on souhaiterait faire ce calcul en temps
réel sur du matériel équipé d’une faible puissance de calcul, dans un véhicule automobile par exemple.
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Chapitre 6. Maximisation exacte du SII sous contrainte énergétique classique : Hurricane Challenge 2

Introduction du chapitre 6

Afin de tester les performances de la méthode de maximisation exacte du SII, nous avons participé à la
deuxième édition du Hurricane Challenge [162] qui vise à évaluer et comparer plusieurs algorithmes de ren-
forcement de la parole dans des conditions d’écoute dégradées. Le challenge consistait à modifier des signaux
de parole enregistrés dans plusieurs langues, afin d’améliorer leur intelligibilité dans un bruit de cafétéria. Une
nouveauté importante de cette édition est l’ajout de différentes conditions de réverbération afin d’évaluer la ro-
bustesse des traitements face à ce genre de dégradation. Des tests d’intelligibilité à grande échelle ont alors été
menés afin de mesurer le gain d’intelligibilité des méthodes participantes.

La contrainte énergétique imposée repose sur l’énergie globale du signal et ne prend pas en compte d’échelle
perceptive, il n’a donc pas été possible de tester les performances de la méthode avec notre nouvelle contrainte.
Il était tout de même intéressant d’y participer afin d’étudier les performances de l’optimisation exacte, ainsi que
l’influence de facteurs rarement étudiés que sont la langue et la réverbération.

La présentation générale du challenge sera détaillée dans la section 6.1, avec le protocole mis en place et
les différents algorithmes qui ont participé. Les résultats de la maximisation du SII obtenu dans les conditions
acoustiques du challenge seront ensuite présentés dans la section 6.2. Enfin, une présentation et une interpréta-
tion des résultats du challenge seront proposés dans la section 6.3.

6.1 Présentation du challenge

6.1.1 Mise en place et instructions

Des listes d’environ 100 phrases construites à partir d’une matrice de (5 x 10) mots, permettant d’obtenir des
phrases grammaticalement correctes mais sémantiquement imprévisibles, ont été enregistrées par trois locu-
teurs de genre masculin chacun avec une langue différente, à savoir : allemand, anglais et espagnol. L’objectif
du challenge était d’améliorer l’intelligibilité de ces signaux en prévision de leur dégradation par un bruit de
conversation (avec plusieurs voix concurrentes) et par l’introduction de trois conditions de réverbération. Des
tests perceptifs ont alors été mis en place afin de mesurer le score d’intelligibilité à trois niveaux de présentation
fixés, pour chaque condition de réverbération, sur trois sites différents i.e. un pour chaque langue.

Pour assurer la répétabilité de l’expérience sur les trois sites, les conditions acoustiques ont été créées à partir
d’enregistrement du bruit masquant et de réponses impulsionnelles, dans une salle au temps de réverbération
d’environ 0,8s. Les différentes conditions de réverbération ont alors été obtenues en prenant les mesures sur
une tête acoustique à une distance plus ou moins éloignée de la source : proche (1m), intermédiaire (2,5m) et
lointaine (4m). Pour chaque condition de réverbération, les trois niveaux de présentation choisis ont été obtenus
par des tests préliminaires et correspondent approximativement à des scores d’intelligibilité de 25% (RSB faible),
50% (RSB intermédiaire) et 75% (RSB élevé).

Les instructions du challenge nous invitaient à traiter l’ensemble des signaux de parole, indépendemment
pour chaque condition (Langue x Réverbération x RSB), afin d’améliorer leur intelligibilité. Des exemples de
bruits et de réponses impulsionnelles de la salle relativement proches, mais différents, de ceux utilisés lors des
tests étaient mis à notre disposition. De plus, les valeurs exactes des RSB qui était fixées pour chaque condition
(Langue x Réverbération) nous avaient aussi été communiquées.

6.1.2 Participations au challenge

Il y a eu 9 participations au challenge, leur dépendance au bruit et à la réverbération est indiquée dans le
tableau 6.2, en voici les descriptions synthétiques :

• ACO [17] : Cet algorithme est une combinaison séquentielle de l’algorithme AdaptDRC [174], puis de l’al-
gorithme OE (pour Onset-Enhancement) [72]. AdaptDRC se base sur une ré-allocation spectro-temporelle
des bandes d’octave du signal en deux étapes : d’abord une amplification visant à maximiser le SII en se
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basant sur une version modifiée des travaux de SAUERT et al., puis une étape de compression dynamique
adaptative au bruit. OE cherche à réduire le masquage par recouvrement de la parole, ainsi qu’à renforcer
ses attaques, afin d’améliorer l’intelligibilité dans les milieux réverbérants.

• ASE [39] : Cet algorithme ne prend en considération que le signal de parole lui même. Il se base aussi sur
une ré-allocation spectro-temporelle des bandes d’octave du signal en deux étapes : d’abord une étape
de compression dynamique, puis une amplification basée sur des connaissances liées à la perception au-
ditive. Une compression dynamique large bande est finalement appliquée sur le signal résultant. Dans la
version préliminaire qui a été proposée pour le challenge, les paramètres de compression et d’amplifica-
tion ont été basés sur une expertise des stimuli et ont été fixés pour tous les signaux traités.

• exactMaxSII [67] : Notre approche basée sur une égalisation des bandes de tiers-d’octave, fixe pour chaque
condition (Langue x Réverbération x RSB), visant à maximiser le SII de façon exacte.

• DeepSSC-Lomb [65] : Notre approche de conversion du style de la parole visant à imiter la parole Lombard
qui sera détaillée chapitre 10. L’exploitation de la décomposition en ondelettes pour décrire certaines ca-
ractéristiques, couplée à l’utilisation de modèles récurrents adapté à l’analyse de séquences temporelles,
permet d’améliorer objectivement l’apprentissage des transformations à appliquer. La version prélimi-
naire qui a participé au challenge présentait de nombreux artefacts audibles.

• DSSC-L/eMSII : Combinaison séquentielle de nos deux autres entrées, à savoir DeepSSC-Lomb puis exact-
MaxSII.

• iMetricGAN [109] : Cet algorithme est composé d’un générateur (G) et un discriminateur (D). D essaye de
prédire des scores d’intelligibilité (SIIB [30] et ESTOI [31]) des signaux de parole, et oriente alors G afin
de traiter les signaux de manière à maximiser les scores d’intelligibilités prédits. G reçoit les signaux non-
traités et génère des facteurs qui modifie le spectrogramme, obtenu par TFCT, point par point. Le signal
traité est alors re-synthétisé par TFCT inverse.

• MS500 : L’algorithme cherche à estimer la FTM de l’environnement d’écoute afin de compenser l’étale-
ment provoqué par la réverbération sur le spectre de modulation. L’inverse de la FTM étant difficilement
obtenable, MS500 modifie le spectre de modulation de la parole naturelle sur certaines fréquences dé-
terminantes à partir de relations entre le spectre de modulation original, la FTM estimée et le spectre de
modulation dégradé.

• IISPA [173] : L’algorithme IISPA, pour Intelligibility-Improving Signal Processing Approach, consiste à op-
timiser des paramètres de traitement avec un modèle de reconnaissance automatique de la parole. Les
paramètres d’optimisation sont les fréquences limites d’un filtre passe-bande, la pente et la courbe spec-
trales, et les paramètres de compression ou expansion du spectre de modulation.

• SSDRC [221] : Cet algorithme de référence en renforcement direct de la parole sans prise en compte du
bruit a été détaillé chapitre 4. Il consiste à façonner le spectre en combinant du filtrage fixe (pré-accentuation)
et adaptatif au voisement (pré-accentuation et affinement des formants), puis à appliquer une compres-
sion dynamique. Au regard de ses excellentes performances lors de la première édition du challenge, il a
été introduit dans cette deuxième édition comme base de référence.

6.1.3 Évaluations subjectives

Les évaluations subjectives se sont déroulées sur trois sites : Oldenbourg en Allemagne, Édimbourg en Écosse
et Vitoria-Gasteiz en Espagne. Sur chaque site, des sujets normo-entendants natifs de la langue du pays ont par-
ticipé aux tests avec 62 sujets pour l’allemand, 62 pour l’anglais et 63 pour l’espagnol. Chaque sujet a entendu
2 phrases pour chaque condition (Réverbération x RSB x Traitement), le traitement comprend toutes les partici-
pations au challenge ainsi que la parole naturelle, pour un total de 180 phrases par sujet. Les présentations ont
suivi un plan de mesures répétées et les sujets devaient indiquer les mots reconnus en les sélectionnant sur un
écran présentant la matrice (5x10) de mots.
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Un détail très important à noter est que les RSB communiqués initialement aux participants, ont été ajus-
tés durant le test préliminaire final afin d’avoir un meilleur échantillonnage des fonctions psychométriques de
la parole naturelle pour les différentes conditions. Les RSB utilisés, ainsi que ceux initialement communiqués,
pour chaque condition sont consultables dans le tableau 6.1. Pour les conditions de réverbération proche, il n’y
a pas eu de changement pour l’allemand et des légers changements de -1 dB pour l’anglais et +1 dB pour l’es-
pagnol. Pour les conditions de réverbération intermédiaire, les changements sont très notables avec -4 dB pour
l’allemand, -7 dB pour l’anglais et -5 dB pour l’espagnol. De même pour les conditions de réverbération lointaine
avec -4 dB pour l’allemand, -8 dB pour l’anglais et -7 dB pour l’espagnol. On remarque donc une diminution glo-
bale et diversifiée des niveaux de présentation prévus pour les différentes conditions de réverbération, excepté
pour la condition proche qui reste relativement proche des RSB communiqués initialement. Le changement de
niveau de présentation est très important pour notre méthode qui est extrêmement sensible à ce facteur. Les
traitements proposés ayant été paramétrés pour les RSB initiaux, il faudra donc prendre en compte cette infor-
mation lors de l’analyse des résultats.

Langue Réverbération
RSB(dB) utilisé RSB (dB) communiqué

∆ RSB
Faible Inter. Élevé Faible Inter. Élevé

Allemand
Proche -15,0 -12,5 -10,0 -15,0 -12,5 -10,0 +0,0 dB
Intermédiaire -13,0 -10,0 -7,0 -9,0 -6,0 -3,0 -4,0 dB
Lointaine -13,0 -9,0 -5,0 -9,0 -5,0 -1,0 -4,0 dB

Anglais
Proche -13,0 -8,5 -4,0 -12,0 -7,5 -3,0 -1,0 dB
Intermédiaire -11,0 -5,0 1,0 -4,0 2,0 8,0 -7,0 dB
Lointaine -10,0 -4,0 2,0 -2,0 4,0 10,0 -8,0 dB

Espagnol
Proche -17,5 -14,5 -11,5 -18,5 -15,5 -12,5 +1,0 dB
Intermédiaire -17,0 -14,0 -11,0 -12,0 -9,0 -6,0 -5,0 dB
Lointaine -18,0 -14,0 -10,0 -12,0 -8,0 -4,0 -7,0 dB

TABLEAU 6.1 – RSB utilisés, ainsi que ceux initialement communiqués aux participants, pour chaque condition d’écoute.

6.2 Maximisation du SII

Les niveaux du spectre équivalent long-terme Ni du bruit masquant dépendent des trois conditions de ré-
verbération et de l’oreille d’écoute (gauche ou droite). Lors des enregistrements, les bruits ayant été diffusés face
aux quatre coins de la salle, la position de l’enregistrement ne devrait pas influencer grandement le spectre long-
terme du bruit. Nous avons effectivement remarqué que les niveaux des six spectres équivalents calculés étaient
très proches, nous avons donc décidé de travailler avec un spectre équivalent de bruit moyen visible figure 6.1 et
son spectre équivalent de masquage correspondant. Le niveau du bruit est de 54 dB SPL / 54 dB(Z) / 53 dB(A).

6.2.1 Spectres optimaux

Tout d’abord, nous vérifions que les niveaux du spectre équivalent de masquage ne dépassent jamais les
niveaux du spectre équivalent de bruit de plus de 9 dB. Ainsi l’hypothèse 2 est respectée et ce bruit est bien éligible
à la procédure d’optimisation exacte. Ensuite, nous remarquons directement que ce bruit présente un creux de
densité spectrale autour de 1 kHz où la FIB est maximale. Nous pouvons alors déjà prédire que la maximisation
du SII va chercher à amplifier ces bandes où l’oreille est sensible afin de faire émerger de l’information au dessus
du masquage. Les spectres équivalents optimaux en fonction du RSB sont visibles 6.2 et c’est effectivement ce qui
se passe. Pour de très faibles RSB, les bandes hautes fréquences où le bruit est quasiment absent sont forcément
favorisées, mais assez rapidement ce sont bien les bandes autour de 1 kHz qui le deviennent, suivies des bandes
autour de 300 Hz où on remarque aussi un creux d’énergie dans le spectre équivalent de masquage.
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FIGURE 6.1 – Spectre équivalent du bruit de conversation utilisé pour le challenge et son spectre équivalent de masquage
correspondant.

103

fréquence (Hz)

−30

−20

−10

0

10

R
S

B
(d

B
)

−10

0

10

20

30

40
éc

h
el

le
d

es
n

iv
ea

u
x

op
ti

m
au

x
E
o
p
t

i
(d

B
)

FIGURE 6.2 – Niveaux Eopt
i des spectres équivalents optimaux en fonction du RSB dans le bruit de conversation utilisé pour

le challenge.
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6.2.2 Amélioration du SII

Nous pouvons aussi observer les SII optimaux par rapport au SII obtenu avec le spectre de référence norma-
lisé sur un ensemble de RSB, ainsi que les améliorations correspondantes, figure 6.3. On note une amélioration
croissante du SII jusqu’à 15 p.p. atteint vers un RSB de 0 dB. Les tests se déroulant entre -20 dB et 0 dB, l’intelligi-
bilité devrait donc théoriquement être bien rehaussée.

Les améliorations obtenues avec la méthode de STANTON et al., pour les deux initialisations décrites section
5.4.3, sont aussi visibles sur la figure 6.3. On remarque encore une fois la complémentarité des deux initialisations
pour ce nouveau bruit, en prenant le meilleur résultat des deux initialisations, on approche de près les résultats
optimaux sur l’ensemble des RSB.

6.2.3 Calcul des gains

À partir de l’ensemble des signaux, nous calculons les niveaux Ei du spectre équivalent de chaque langue.
Pour chacune des 27 conditions d’écoute, nous récupérons les niveaux Eopt

i des spectres optimaux au RSB cor-
respondant, ainsi que les gains à appliquer grâce à l’équation 5.66.

Des exemples de gains obtenus pour la condition (Espagnol x Réverbération intermédiaire x RSB Intermé-
diaire) pour le RSB initialement communiqué (-9 dB), ainsi que pour le RSB utilisé lors du test d’intelligibilité
(-14 dB), est visible figure 6.4. En comparant les gains utilisés à ceux qui auraient dû l’être, l’influence du chan-
gement de niveau de présentation sur la méthode devient flagrant. Dans cette condition, avec une valeur de RSB
bien plus faible que celle annoncée initialement, du point de vue de la maximisation du SII il est contre productif
de conserver de l’énergie dans toutes les bandes qui seront, pour la plupart, totalement masquées par le bruit.
Certaines composantes du signal auraient donc dû être annulées de façon à libérer de l’énergie à investir dans
les bandes prioritaires afin de les faire émerger du bruit.
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FIGURE 6.3 – Comparaison du SII obtenu avec un spectre de parole de référence normalisé et celui obtenu avec le spectre
optimal de parole dans le bruit de conversation utilisé pour le challenge (à gauche). Amélioration du SII vis-à-vis du spectre
de parole de référence normalisé, pour le spectre optimal ainsi que les spectres de parole issus de l’approche de STANTON

et al. avec les deux initialisations (à droite).
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FIGURE 6.4 – Gains obtenus pour la condition (Espagnol x Réverbération intermédiaire x RSB faible), pour le RSB initiale-
ment communiqué (-9 dB), ainsi que pour le RSB utilisé lors du test d’intelligibilité (-14 dB).

6.3 Résultats des évaluations subjectives

Les différences entre les scores d’intelligibilité (pourcentage moyen de réponses correctes) des différentes
participations et ceux de la parole naturelle pour toutes les conditions sont consultables dans le tableau 6.2
en p.p., les scores de référence de la parole naturelle sont donnés en italique. Les différences statistiquement
non-significatives ont un fond gris clair, les diminutions statistiquement significatives ont un fond gris foncé
et les augmentations statistiquement significatives ont un fond blanc. Enfin, les valeurs en gras correspondent
à la meilleure augmentation pour chaque condition. Ces différences sont aussi visibles graphiquement sur la
figure 6.5, pour une meilleure visibilité nous avons retiré nos deux autres participations DeepSSC-Lomb et DSSC-
l/eMSII pour une raison que nous justifions ci-après.

6.3.1 Analyse préliminaire de nos participations

La première chose que nous remarquons sont les résultats catastrophiques de notre participation DeepSSC-
Lomb basée sur de la conversion de voix naturelle vers voix Lombard. L’algorithme de conversion était encore
dans une version préliminaire et la présence de nombreux artefacts, clairement audibles, est très probablement
responsable de cette baisse importante d’intelligibilité. Au contraire, notre méthode exactMaxSII basée sur la
maximisation exacte du SII améliore quasi-systématiquement l’intelligibilité de façon significative. Enfin, les
résultats du couplage de nos deux méthodes dans la participation DSSC-L/eMSII montre que la maximisation
du SII permet de compenser les dégradations introduites par la conversion de voix pour atteindre des scores
d’intelligibilité proche de la parole naturelle.

Une amélioration de l’algorithme de conversion de voix utilisé est donc primordial pour pouvoir, à l’avenir,
étudier l’intérêt d’une telle approche. Ainsi, nous ne traiterons pas les résultats des approches DeepSSC-Lomb
et DSSC-l/eMSII par la suite.

97



Chapitre 6. Maximisation exacte du SII sous contrainte énergétique classique : Hurricane Challenge 2

B
ru

it
?

R
év

er
b.

? Réverb. proche Réverb. intermédiaire Réverb. lointaine
RSB RSB RSB

Faible Inter. Élevé Faible Inter. Élevé Faible Inter. Élevé

A
lle

m
an

d

Parole naturelle (score) 11,1 40,8 64,9 15,4 44,6 70,3 12,3 41,0 76,7
ACO X X 2,5 -0,8 0,0 9,3 10,7 6,4 9,0 22,6 8,2
ASE × × 50,0 45,9 29,7 43,8 44,3 26,7 31,8 44,4 20,7
exactMaxSII X × 41,5 30,8 14,4 31,5 13,6 2,6 16,6 14,9 11,5
DeepSSC-Lomb × × -5,7 -31,5 -37,2 -10,2 -31,5 -36,6 -8,9 -23,4 -24,8
DSSC-L/eMSII X × 25,6 7,4 -10,5 -2,0 -22,6 -27,2 -5,1 -18,5 -33,6
iMetricGAN X × 47,0 33,6 21,8 25,7 29,3 19,2 13,6 23,0 8,7
MS500 X X 13,1 -2,8 -8,9 2,3 -7,5 -3,4 -4,1 -5,7 -4,8
IISPA X X 43,6 31,3 20,3 27,5 21,8 6,6 17,5 12,0 -1,1
SSDRC × × 47,0 42,1 29,3 36,4 39,3 21,5 20,8 33,9 16,7

A
n

gl
ai

s

Parole naturelle (score) 7,3 18,5 50,5 13,8 43,8 73,5 18,0 42,7 75,8
ACO X X -0,5 8,3 17,8 12,8 26,2 14,0 17,5 27,5 15,8
ASE × × 6,8 42,8 40,5 27,0 42,7 23,2 22,8 42,0 18,8
exactMaxSII X × 10,0 22,8 18,3 10,3 21,8 12,0 4,0 19,0 9,0
DeepSSC-Lomb × × -4,3 -10 -14,2 -4,2 -12,7 -8,7 -7,0 -6,0 -12,3
DSSC-L/eMSII X × 2,0 7,8 -1,3 -2,0 -4,3 1,8 -6,3 1,3 -2,7
iMetricGAN X × 6,7 27,8 27,5 18,5 26,8 14,8 13,5 34,0 13,5
MS500 X X 2,3 12,0 11,0 9,3 15,3 8,7 7,5 16,2 6,5
IISPA X X 3,7 13,7 9,3 1,0 1,8 -2,5 -2,8 1,5 -9,2
SSDRC × × 9,7 31,3 36,7 21,3 31,2 19,5 18,2 34,3 17,7

E
sp

ag
n

o
l

Parole naturelle (score) 14,8 43,2 66,3 12,7 25,5 52,5 6,8 7,5 55,0
ACO X X 4,3 -2,7 6,3 1,2 13,0 12,8 0,8 11,0 19,8
ASE × × 58,8 43,7 29,0 46,7 56,5 41,2 30,2 45,7 38,2
exactMaxSII X × 23,7 17,2 19,2 32,7 34,2 27,5 22,2 17,7 25,2
DeepSSC-Lomb × × -11,2 -36,8 -46 -10,8 -16,3 -34,7 -5,7 -21,7 -32,5
DSSC-L/eMSII X × 2,8 -0,2 -6,3 11,2 10,7 -2,2 7,5 -4,5 -6,8
iMetricGAN X × 42,2 34,0 23,5 28,0 37,0 23,2 15,2 23,0 15,8
MS500 X X 17,7 4,5 12,3 7,5 17,8 12,3 4,2 9,0 11,8
IISPA X X 41,7 35,5 20,0 30,2 37,5 25,0 17,7 18,5 14,5
SSDRC × × 49,0 44,3 27,8 39,0 49,2 39,8 15,0 32,0 28,0

TABLEAU 6.2 – Différences entre les scores des traitements et ceux de la parole naturelle (donnés en italique) en p.p. pour
toutes les conditions.
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FIGURE 6.5 – Différences entre les scores des traitements et ceux de la parole naturelle en p.p. pour toutes les conditions.
Les différences statistiquement non-significatives ont un fond gris clair, les diminutions statistiquement significative ont
un fond gris foncé et les augmentation statistiquement significative ont un fond blanc. Les valeurs en gras correspondent à
la meilleure augmentation pour chaque condition.
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6.3.2 Présentation des résultats

Scores bruts

Nous remarquons que notre méthode engendre une amélioration significative de l’intelligibilité pour l’en-
semble des conditions d’écoute, à part pour la condition (Anglais x Réverbération lointaine x RSB Faible) où le
gain de 4 p.p. n’est pas significatif. De manière globale, les gains engendrés par notre méthode se placent dans la
moyenne des autres participations.

On remarque aussi que dans les conditions de réverbération proche, à de faibles RSB, notre méthode obtient
le meilleur score pour la langue anglaise avec un gain de 10 p.p. équivalent à l’algorithme de référence SSDRC
qui obtient un gain de 9,7 p.p.. Pour les autres langues, dans la condition (Réverbération proche x RSB faible), les
performances de notre méthode sont moindres avec un gain relativement moyen de 41,5 p.p. pour l’allemand
et un gain relativement faible de 23,7 p.p. pour l’espagnol. Toujours en réverbération proche, mais pour des RSB
plus importants, notre méthode obtient des performances plus mitigées.

Estimation du SRP

À partir des score moyens pour les trois RSB de chaque condition (Langue x Réverbération x Traitement),
il est possible d’estimer des courbes psychométriques permettant d’observer l’évolution théorique des scores
en fonction du RSB. Des exemples de courbes psychométriques obtenues pour la parole naturelle allemande,
et pour chaque condition de réverbération, sont visibles figure 6.6. On observe un aplatissement logique des
courbes psychométriques en fonction de l’intensité de la réverbération.

Avec ces courbes il est possible d’estimer le SRP qui correspondant à un score d’intelligibilité de 50%. La
différence entre le SRP de la condition (Langue x Réverbération x Parole naturelle) et SRP de chaque condition
(Langue x Réverbération x Traitement) permet d’obtenir une mesure de l’amélioration de l’intelligibilité plus faci-
lement interprétable que les scores moyens qui dépendent grandement de la pente de la courbe psychométrique.
Une différence positive pour un traitement correspond à une diminution du SRP et donc à une amélioration de
l’intelligibilité. Les différences entre les SRP des traitements par rapport à ceux de la parole naturelle pour les
différentes conditions sont visibles figure 6.7 pour toutes les conditions (Langue x Réverbération x Traitement).
On observe toujours que notre méthode présente globalement des améliorations comparables aux autres parti-
cipations.
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FIGURE 6.6 – Courbes psychométriques estimées à partir des scores moyens de la langue allemande sur les trois RSB des
différentes conditions de réverbération.
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Influence de la langue

Pour une réverbération proche, on remarque que notre méthode est plus performante pour l’allemand avec
une amélioration du SRP de +4,1 dB, elle l’est un peu moins pour l’anglais avec une amélioration de +3,1 dB et elle
l’est encore moins pour l’espagnol avec une amélioration de seulement +2,6 dB. On trouve d’autres tendances
parmi les autres participations, par exemple, les résultats de la participation ASE présentent un comportement
inverse avec des performances plus importantes pour l’espagnol (+7,3 dB), puis l’anglais (5,4 dB) et enfin l’alle-
mand (+4,4 dB). Ainsi, le facteur de la langue semble interagir grandement avec les traitements et de façons très
différentes.

Influence de la réverbération

Pour les conditions de réverbération intermédiaire et lointaine, les changements importants de niveaux de
présentation prévus complexifient grandement l’analyse de nos résultats. En effet, les traitements appliqués ne
correspondent pas exactement à ceux qu’aurait fournit notre approche avec les bons niveaux. Ces traitements
conservent tout de même la tendance principale de l’approche qui est de renforcer l’énergie spectrale dans les
bandes qui présentent une contribution importante à l’intelligibilité. Et malgré un paramétrage inadapté, les ré-
sultats entraînent toujours un gain d’intelligibilité notable. Pour l’allemand, qui est la langue dont les niveaux
de présentation prévus ont le moins changé, une réverbération plus intense entraîne une diminution de l’amé-
lioration du SRP ce qui semble cohérent vis-à-vis d’une méthode qui ne prend pas en compte la réverbération.
Pour l’espagnol la réverbération intermédiaire se démarque avec une amélioration importante du SRP de +4,8 dB
contre +2,5 dB pour les deux autres conditions qui l’entourent. Si on regarde les niveaux de présentation pour
l’espagnol dans le tableau 6.1, le niveau prévu pour la réverbération intermédiaire était 5 dB supérieur à celui
prévu pour la réverbération proche, le traitement était donc plus modéré avec moins de bandes désactivées,
comme nous pouvons le voir figure 6.4. Cependant, les niveaux effectivement utilisés pour les deux conditions
de réverbération sont très proches à 0,5 dB d’écart. Ainsi, les meilleures performances obtenues dans la condi-
tion réverbération intermédiaire seraient en grande partie liées au traitement plus modéré. Pour l’anglais, dont
les niveaux de présentation prévus ont le plus changé, la réverbération ne semble pas avoir d’effet particulier, ce
qui semble alors confirmer que des traitements plus doux entraînent de meilleures performances.

Concernant les autres participations, parmi celles qui prennent en compte la réverbération, ACO et MS500
présentent des résultats intéressants seulement pour l’anglais où l’amélioration du SRP est d’autant plus impor-
tante que la réverbération est intense, et IISPA est autant influencé négativement par la réverbération que les
autres participations. Ce sont au contraire celles qui ne prennent pas en compte la réverbération, et qui sont
déjà très efficaces en parole directe, qui semblent le plus robustes à ces dégradations, à savoir ASE et SSDRC.

6.3.3 Interprétation des résultats

Pour conclure, dans des conditions de réverbération proche, et pour toute les langues, notre approche pro-
duit des gains d’intelligibilité comparables aux autres algorithmes actuels de renforcement de la parole. Nous
avons aussi remarqué que les algorithmes avec les meilleurs performances utilisent tous un module supplé-
mentaire de compression dynamique et, comme nous l’avons vu chapitre 4, il est admis que cela procure sys-
tématiquement un gain d’intelligibilité notable. Il est donc fortement probable que l’utilisation d’un tel module
couplé avec notre approche donnerait des gains d’intelligibilité encore plus intéressants. Il faudra tout de même
faire attention à bien appliquer la compression avant le calcul des gains car celle-ci va venir modifier le spectre
long-terme de la parole.

Enfin, le changement des niveaux de présentation annoncés nous a empêché d’analyser précisément l’in-
fluence de la réverbération sur la méthode d’optimisation exacte du SII. Cependant, cela nous a permis de mettre
en évidence qu’un traitement trop brusque des signaux, bien qu’améliorant nettement l’intelligibilité, pourrait
ne pas être le plus adapté. En effet, le SII mesure l’audibilité d’un signal de parole naturel et notre approche
fait l’hypothèse majeure que la mesure est toujours pertinente après avoir transformé le signal, avec notamment
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l’annulation de nombreuses bandes fréquentielles, qui n’a alors plus du tout les caractéristiques d’un signal natu-
rel. Comme nous avons pu l’observer succinctement avec les résultats du challenge, notamment avec les condi-
tions (Espagnol x Réverbération proche) et (Espagnol x Réverbération intermédiaire), cette hypothèse semble
erronée. En effet, des traitements qui conservent de l’énergie dans des bandes supposées inutiles du point de
vue du SII provoquent des gains d’intelligibilité supérieurs à ceux des modifications optimales qui annulent ces
bandes pour renforcer celles plus importantes, dans des conditions d’écoute relativement proches. Il est difficile
d’affirmer ces observations à cause de la grande variabilité des paramètres d’études (langue et réverbération),
et, au contraire, de la faible variabilité de la source avec un locuteur unique pour chaque langue. Il faudrait donc
mettre en place un protocole dédié pour confirmer ces suppositions qu’un traitement plus modéré pourrait alors
effectivement procurer de meilleures performances.

Dans ce cas plusieurs possibilités d’extension de la méthode peuvent être imaginées. Comme il l’a été fait
indirectement durant le challenge, paramétrer le traitement avec un niveau de référence supérieur à celui de
l’écoute réelle, puis normaliser au bon niveau, est une possibilité. Du point de vue de l’optimisation, cela revien-
drait finalement à translater toutes les fonctions de coût d’une constante vers des niveaux équivalent de parole
plus faibles. Dans ce cas, les coefficients de distorsions Li et les coefficients d’audibilité Ai sont tous deux décalés
or la distorsion n’étant pas dépendante du bruit, une autre possibilité serait d’agir seulement sur les coefficients
d’audibilité. Par exemple en posant :

Ãi (Ei ,Di ) = min(max(
Ei − (Di +p1)

p2
,0),1) , (6.1)

avec p1 le paramètre de décalage qui correspond au RSP à partir duquel la bande commence à contribuer à
l’audibilité et p2 le paramètre de largeur qui fixe sur quel intervalle du RSP la bande contribue linéairement
à l’audibilité. Dans la définition du SII, on a p1 = −15dB, p1 pourrait alors être diminué pour favoriser la dis-
tribution d’énergie dans plus de bandes. On a aussi p2 = 30dB, p2 pourrait alors être diminué pour éviter un
remplissage trop important de certaines bandes, ou il pourrait aussi être augmenté si on souhaite tout de même
avoir quelques bandes pré-dominantes. Dans tous les cas, le choix et paramétrage de ces extensions demandera
un protocole adéquat qui fera l’objet d’une étude complète.

Conclusion du chapitre 6

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de la deuxième édition du Hurricane Challenge auquel
nous avons participé avec notre méthode de maximisation exacte du SII. Une nouveauté de cette deuxième
édition était d’introduire différentes langues et conditions de réverbération pour étudier le comportement des
algorithmes de renforcement de la parole face à ces facteurs. Malgré l’absence de compression dynamique, notre
approche induit des gains d’intelligibilité comparables aux autres algorithmes de renforcement de la parole, pour
une réverbération faible, et obtient même le meilleur gain d’intelligibilité pour la langue anglaise pour un faible
RSB. C’est aussi le cas pour des conditions de réverbération plus importantes, mais un changement de dernière
minute des niveaux de présentation annoncés par les organisateurs a complexifié l’analyse des résultats de notre
méthode qui est très sensible au niveau de présentation. En revanche, les résultats obtenus avec des traitements
paramétrés pour des conditions d’écoutes imprévues nous a permis d’aborder une perspective nouvelle pour
notre approche.

En effet, l’utilisation du SII comme critère d’optimisation se base sur une hypothèse forte considérant que la
mesure est toujours cohérente pour des signaux spectralement dénaturés. Certains résultats semblent montrer
qu’il serait possible d’obtenir des gains d’intelligibilité plus importants en relaxant certains paramètres du SII de
manière à éviter la désactivation précoces de certaines bandes qui participent encore à l’intelligibilité, même à
très faible niveau. Des propositions d’extensions ont été faites et des tests plus orientés seront alors nécessaires
pour vérifier ces suppositions.

Enfin, la contrainte énergétique du challenge portait sur l’énergie globale des signaux, nous n’avons donc
pas pu tester la robustesse de notre approche face à une contrainte perceptive, cet aspect sera abordé dans le
chapitre suivant avec des tests subjectifs que nous avons menés dans un contexte bruité automobile.
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Chapitre 7

Maximisation exacte d’un critère
d’intelligibilité sous contrainte énergétique
pondérée en contexte bruité automobile
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Chapitre 7. Maximisation exacte du SII sous contrainte énergétique pondérée en contexte bruité automobile

Introduction du chapitre 7

Comme nous l’avons introduit chapitre 4, les habitacles automobiles font partie des cas pratiques de renfor-
cement de la parole où la contrainte énergétique classique consistant à maintenir les signaux au même niveau
moyen peut être inadaptée. En effet, si le traitement augmente le niveau perçu des signaux, l’auditeur risque de
ramener le volume sonore à un niveau plus confortable, pouvant alors engendrer une boucle rétroactive problé-
matique.

Dans ce chapitre nous étudions donc l’intérêt d’un traitement visant à maximiser de manière exacte un cri-
tère objectif d’intelligibilité, le SII, sous contrainte perceptive afin d’améliorer l’intelligibilité de la parole dans
un contexte bruité automobile. La section 7.1 présente le contexte d’étude et les résultats objectifs de la maxi-
misation du SII pour trois types de bruit différents. La section 7.2 présente le protocole exigeant du test subjectif
mis en place pour mesurer les performances de la méthode dans ces trois bruits habitacles automobiles. Enfin,
la section 7.3 propose une interprétation des résultats, ainsi qu’une analyse des performances et des limites de
la maximisation du SII sous contrainte perceptive.

7.1 Maximisation du SII dans un habitacle automobile

7.1.1 Bruits automobiles

Le bruit présent dans un habitacle automobile vient de trois sources physiques principales : le moteur, le
roulement et les frottements aérodynamiques. Le bruit moteur est harmonique et sa fréquence fondamentale
est fixée par le régime moteur, c’est la source principale de bruit à basse vitesse. Le bruit de roulement et le bruit
aérodynamique sont des bruits large bande dont les niveaux augmentent différemment avec la vitesse. À partir
d’environ 50 km/h, le bruit de roulement prend alors une part importante et c’est à partir d’environ 100 km/h que
le bruit aérodynamique devient la source majeure de bruit dans l’habitacle. Ces bruits venant du véhicule ont un
contenu spectral qui varie peu et qui se déplace doucement en fonction de la vitesse principalement. À ces bruits
peuvent aussi s’ajouter des bruits extérieurs comme un bruit ambiant urbain, un phénomène météorologique
ou encore des évènements sonores ponctuels à courte durée comme un klaxon ou une sirène passante. Cette
courte synthèse des différentes sources de bruit dans un habitacle automobile montre que le bruit présent dans
l’habitacle peut être très variable. Cependant, il est aisé d’avoir une bonne estimation des principaux bruits de
l’habitacle en temps réel que ce soit par la mesure, via des microphones embarqués, ou une modélisation via les
paramètres dynamiques du véhicule.

Nous pouvons observer figure 7.1a des exemples de spectre long-terme de trois bruits habitacles automobiles
obtenus en moyennant les deux voies enregistrés en conditions réelles avec une tête acoustique (HMS IV, HEAD
acoustics GmbH) située à l’emplacement du passager. Afin de balayer des cas d’utilisation assez larges nous
avons sélectionné :

• un bruit Grande Vitesse (GV), enregistré à 130km/h, de niveau 92 dB(SPL) /90 dB(Z) /71 dB(A),

• un bruit Basse Vitesse (BV), enregistré à 50km/h, de niveau 85 dB(SPL) / 83 dB(Z) / 60 dB(A),

• un bruit Basse Vitesse avec Pluie (BV+P), enregistré à 50km/h par temps de pluie, de niveau 86 dB(SPL) /
84 dB(Z) / 63 dB(A).

Tout d’abord, nous vérifions que les niveaux du spectre équivalent de masquage ne dépassent jamais les ni-
veaux du spectre équivalent de bruit de plus de 9 dB. Ainsi l’hypothèse 2 est respectée et ce bruit est bien éligible à
la procédure d’optimisation exacte du SII. Ensuite, nous observons que les bruits concentrent beaucoup d’éner-
gie dans les basses fréquences, cela explique l’importante différence entre les niveaux en dB(Z) et en dB(A) et
cela expliquera aussi que les RSB avec lesquels nous travaillerons dans les sections suivantes sont très faibles. En
comparant les spectres BV et GV, on remarque que l’augmentation du bruit aérodynamique, lorsque la vitesse
augmente, rehausse le spectre et l’aplatit en atténuant le contraste harmonique alors moins visible à haute qu’à
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FIGURE 7.1 – Spectres de trois bruits habitacles automobiles et leurs spectres équivalents (bruit et masquage) correspon-
dants.

basse vitesse. Enfin, le spectre BV+P est identique au spectre BV dans les basses fréquences, cependant la pré-
sence de pluie ajoute graduellement des composantes hautes fréquences, à partir de 300 Hz avec un maximum
autour de 1kHz, ce qui a pour effet d’augmenter la pente spectrale du bruit.

7.1.2 Analyse des résultats objectifs de l’optimisation

Les niveaux des spectres équivalents (bruit et masquage) utilisés pour le calcul du SII et correspondant
au trois bruits introduits précédemment sont visibles figure 7.1. Les spectres équivalents étant calculés sur les
bandes de tiers d’octave entre 140 Hz et 8900 Hz, les composantes de fréquences en dehors de cet intervalle ne
participent donc pas au calcul, ni à l’optimisation du SII.

En suivant la méthode d’optimisation du SII introduite section 5.2, il est possible de calculer les spectres
équivalents de parole optimaux qui maximisent le critère d’intelligibilité dans les trois bruits habitacles donnés.
Les spectres optimaux de chaque bruit sont visibles figure 7.2 avec la contrainte énergétique classique en dB(Z)
mais aussi la nouvelle contrainte perceptive en dB(A). Nous rappelons que la plage de RSB choisie se situe entre
le RSB minimal permettant d’avoir un SII non-nul et le RSB permettant d’avoir un SII maximal. Le comportement
de l’optimisation pour les différents bruits suit une logique qui rappellera grandement celle observée pour les
bruits classiques section 5.4.1 avec tout de même quelques spécificités.
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FIGURE 7.2 – Niveaux Eopt
i des spectres équivalents optimaux à différents RSB pour chaque bruit automobile et pour chaque

contrainte : dB(Z) à gauche et dB(A) à droite.
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7.1. Maximisation du SII dans un habitacle automobile

Spectres optimaux sous contrainte en dB(Z)

Pour l’optimisation avec une contrainte en dB(Z), comme pour le bruit SSN les bruits GV et BV sont spectra-
lement très localisés, ce sont d’abord les bandes où le masquage est peu présent qui sont alors favorisées à faible
RSB, puis plus ce dernier augmente, plus la réserve d’énergie disponible augmente et ainsi il devient intéressant
d’investir dans des nouvelles bandes où le masquage est graduellement plus présent. Les résultats de l’optimi-
sation dB(Z) pour le bruit BV+P sont plus surprenants, malgré un spectre de masquage avec une pente spectrale
aussi décroissante, le remplissage des bandes lorsque le RSB augmente semble plus chaotique. Cela s’explique
par son spectre de masquage plus aplati qui minimise l’intérêt d’investir aveuglement toute l’énergie dans les
bandes où le masquage est cette fois légèrement moins présent. À cela s’ajoute la pondération plus importante
des bandes autour de 2 kHz par la FIB dont l’influence, qui avait déjà été observée pour le bruit rose, est bien
plus observable pour ce bruit BV+P que pour les bruits GV et BV.

Spectres optimaux sous contrainte en dB(A)

Pour l’optimisation avec une contrainte en dB(A), les différences observées sont globalement les mêmes que
pour le bruit SSN. En effet, la pénalisation des bandes autour de 1 kHz introduite par la contrainte perceptive
va influencer la distribution énergétique des spectres optimaux en favorisant les bandes éloignées. Ce phéno-
mène est particulièrement observable vers les RSB autour de -15 dB(RSB) où les bandes basses fréquences sont
favorisées par rapport aux résultats des optimisations dB(Z).

Améliorations théoriques du SII

Les SII des spectres optimaux sous contrainte dB(Z) et dB(A), ainsi que ceux du spectre de parole de référence
normalisé, sont visibles figure 7.3 pour chaque bruit et pour l’ensemble des RSB. Les améliorations théoriques
qui sont alors la différences entre les SII des spectres optimaux et ceux de référence sont visibles figure 7.4. Encore
une fois, on observe des comportements très similaires aux résultats obtenus pour le bruit SSN c’est à dire une
nette amélioration du SII dans tous les cas avec un pic d’amélioration très important autour du RSB où le SII de
référence commence à être non-nul.

On notera toujours une amélioration du SII globalement plus importante pour les optimisations dB(Z) car les
bandes à forte pondération ne sont pas pénalisées par la contrainte en dB(A), cependant on remarque une très
légère inversion à haut RSB où le SII maximal est toujours atteint d’abord par l’optimisation dB(A). Ce dernier
résultat qui peut paraître surprenant s’explique en fait aisément en remarquant que le spectre de masquage
présente beaucoup d’énergie dans les trois premières bandes où la FIB est minimale. L’énergie disponible lors
de l’optimisation sera donc toujours investie en dernier dans ces bandes très coûteuses afin d’atteindre leur
contribution maximale pour l’intelligibilité (zones foncées en haut à gauche des sous-figures 7.2). La contrainte
perceptive en dB(A) minimise justement le coût énergétique dans ces bandes où l’oreille est très peu sensible
ce qui permet d’atteindre alors légèrement plus rapidement la contribution maximale de ces bandes malgré le
retard accumulé vis-à-vis des autres bandes pour les RSB plus faibles.

L’amélioration obtenue pour le bruit BV+P est plus constante que pour les autres bruits, elle présente un pic
moins important et plus étalé. Pour ce bruit BV+P, l’optimisation en dB(Z) présente toujours une amélioration
théorique importante du SII sur toute la plage de RSB mais bien moindre pour l’optimisation dB(A). Comme vu
précédemment, le bruit BV+P ayant un spectre moins localisé que les bruits BV et GV, l’optimisation cherche à
investir l’énergie disponible dans les bandes où la FIB est importante, l’optimisation dB(Z) y parvient mais l’op-
timisation dB(A) pénalise cette démarche via la contrainte perceptive minimisant alors l’amélioration possible
du SII.

En ce qui concerne les résultats obtenus par approximation du SII, les améliorations théoriques obtenues
avec la méthode de STANTON et al., pour les deux initialisations décrites section 5.4.3, sont aussi visibles figure
7.4. On remarque encore une fois la complémentarité des deux initialisations pour ces nouveaux bruits, en pre-
nant le meilleur des deux on approche de près les résultats optimaux sur l’ensemble des RSB.
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FIGURE 7.3 – Comparaison, et amélioration, du SII calculé à partir d’un spectre de parole de référence normalisé, d’un
spectre optimal de parole de même niveau en dB(Z) et d’un spectre optimal de parole de même niveau en dB(A), pour
différents RSB et pour chaque bruit automobile.
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FIGURE 7.4 – Amélioration du SII, entre un spectre de parole de référence normalisé et les spectres de parole issus de l’ap-
proche de STANTON et al. avec deux initialisations différentes, en fonction du RSB pour chaque bruit automobile et pour
chaque contrainte : dB(Z) à gauche et dB(A) à droite. Une initialisation est effectuée avec les spectres de SAUERT et al. (init.
Sauert) et l’autre avec les spectres de TAAL et al. (init. Taal).
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Chapitre 7. Maximisation exacte du SII sous contrainte énergétique pondérée en contexte bruité automobile

7.2 Protocole du test subjectif

Dans cette section, nous détaillons les tests subjectifs mis en place pour valider notre approche et nous dis-
cutons des résultats obtenus. Nous prenons soins de détailler le choix de chaque variable introduites section 1.3.
Les tests sont inspirés, d’une part, du Hearing In the Noise Test (HINT) [150] pour ses choix de paramètres et son
déroulement, et d’autre part, des travaux de BRAND et al. pour la méthode adaptative d’estimation du SRP.

7.2.1 Stimuli et présentation

Le corpus de phrases choisi suit les recommandations du HINT [150] et est construit avec des phrases au vo-
cabulaire standard représentatives d’un discours classique. Ce sont des phrases tirées du HINT franco-canadien
[209], et des phrases de Fournier [58], enregistrées par le Collège National d’Audioprothèse [48]. Le corpus est
prononcé par un unique locuteur (homme) de sorte à pouvoir comparer les résultats et chaque mot est consi-
déré comme un mot-clé, même les mots-outils. Deux types de stimuli sont alors utilisés : avec et sans traitement
par la méthode de maximisation exacte du SII sous contrainte perceptive.

Les bruits automobiles utilisés sont ceux introduits précédemment : GV, BV et BV+P. Les bruits GV et BV
sont tous les deux quasi-stationnaires, cependant la présence de la pluie dans le bruit BV+P ajoute de la non-
stationnarité au bruit qui pourrait introduire un biais non contrôlé dans nos tests perceptifs. Afin de prendre en
compte l’éventuel effet de la non-stationnarité, nous synthétisons un quatrième bruit stationnaire Basse Vitesse
avec Pluie Lissée (BV+PL) de même spectre long terme que le bruit BV+P.

Durant les tests, tous les stimuli sont diffusés au moyen d’un égaliseur programmable (HEAD acoustics
GmbH PEQ V) et d’un casque audio calibré (SennheiserTM HD 650).

7.2.2 Équilibrage des phrases

Comme nous l’avons vu section 1.3, une étape cruciale dans la mise en place d’un test d’écoute est l’équili-
brage des stimuli vocaux. Effectuer cette étape sur chaque bruit habitacle étudié n’est pas concevable, c’est pour-
quoi nous avons décidé d’effectuer un équilibrage moyen sur un bruit synthétique dont le spectre correspond à
la moyenne, en décibels, des trois bruits. L’équilibrage a été réalisé avec une population de 12 normo-entendants
(3 femmes et 9 hommes) âgés entre 22 et 27 ans (pour une moyenne de 25,5 ans) et dont l’acuité auditive a été
vérifiée par un examen d’audiométrie tonale [12].

La méthode employée est très proche de celle proposée par Nielsen et al. [148], pour la mise en place du
Hearing In the Noise Test (HINT) danois [149], car elle permet d’obtenir de très bons résultats avec peu de sujets.
La méthode se base sur un jugement subjectif des auditeurs qui doivent indiquer, à chaque présentation d’un
stimulus vocal, si il était "facile" ou "difficile" de le comprendre ou bien si c’était "juste" compréhensible. Une
session de test avec 12 phrases tirées d’un corpus arbitraire permettait aux auditeurs de s’entraîner à la tâche
avant de commencer le véritable équilibrage. Au cours d’une première séquence d’écoute, tous les stimuli vocaux
étaient présentés dans un ordre aléatoire au niveau initial de 60 dB(SPL) correspondant à un RSB de -28 dB. Si un
stimulus était jugé "juste" il ne serait plus présenté au cours des séquences suivantes. En revanche, si un stimuli
était jugé "difficile" (resp. "facile") il serait présenté plus fort (resp. moins fort) lors de la séquence suivante, en
commençant par un pas de 2 dB diminuant de moitié à chaque inversion. Les séquences s’enchaînaient alors
jusqu’à ce que tous les stimuli aient atteint un niveau de présentation "juste" et possèdent donc chacun un
ajustement (en dB) qui lui est propre.

L’équilibrage a été réalisé en deux sessions successives avec deux groupes de six sujets chacun. La première
session aura permis de déterminer des premiers ajustements, puis tous les stimuli vocaux présentés lors de la
deuxième session commençaient directement avec ces ajustements. Les ajustements moyens du niveau de pré-
sentation de chaque stimulus vocal obtenus au cours des deux sessions sont visibles sur la figure 7.5. Les ajus-
tements de la deuxième session sont, en moyenne, plus faibles que ceux de la première session indiquant alors
que cette dernière a eu un effet positif sur l’équilibrage des stimuli vocaux. Finalement, les ajustements finaux
sont calculés en prenant les moyennes sur l’ensemble des deux sessions.
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FIGURE 7.5 – Ajustements moyens, et écarts-types, du niveau de présentation de chaque stimulus vocal obtenus au cours
de la première session (gauche) et de la deuxième session (droite).

À l’issue de cette phase d’équilibrage nous avons créé dix listes de vingt phrases. Deux listes sont composées
uniquement des phrases aux ajustements maximums (supérieurs à 2,5 dB), elles serviront de listes d’entraîne-
ment pour le test d’intelligibilité. Les huit autres listes sont composées de manière à conserver un maximum de
phrases des listes originales ensemble car ces dernières sont équilibrées phonétiquement. Les listes originales
qui ont cédé le plus de stimuli aux listes d’entraînement servent alors à remplir les autres listes et la réparti-
tion s’effectue de manière à minimiser la variance des ajustements entre les listes. Les nouvelles listes, ainsi que
l’ajustement de chaque stimulus vocal, sont consultables dans l’annexe A.

7.2.3 Méthode d’estimation du seuil de réception de la parole

Les procédures adaptatives d’estimation du SRP ont été introduites 1.3.3 et celle qui a été choisie est celle
détaillée dans les travaux de BRAND et al. [28] qui est une généralisation de la méthode adaptative de HAGERMAN

et al. [73]. Elle consiste à présenter une première phrase à un niveau très bas relativement au SRP supposé et
d’augmenter progressivement le niveau jusqu’à ce que le sujet soit capable de répéter au moins un mot. Les 19
phrases suivantes ne sont présentées qu’une seule fois et leur niveau dépend de la réponse donnée par le sujet
pour la phrase précédente. Le pas en dB qui conditionne le changement de présentation d’une phrase sur l’autre
est donné par l’équation suivante :

∆L = 10

1,41r · (0,5−prec) . (7.1)

L’indice r correspond au nombre d’inversions du niveau de présentation ayant eu lieu durant la procédure i.e. le
nombre de changements de signe du∆L. La variable prec correspond au score de la phrase précédente i.e. le taux
de mots correctement répétés. Un exemple d’évolutions communes des scores et du niveau de présentation des
stimuli vocaux pour une condition arbitraire du test est visible figure 7.6a.

La répétition d’un mot dont la phrase est présentée à un niveau L est considérée comme une épreuve de
Bernoulli indépendante de probabilité p décrite par l’équation suivante :

p(L,L50, s50) = 1

1+exp(4 · s50 · (L50 −L))
. (7.2)

Cette probabilité, aussi appelée fonction psychométrique, correspond à une fonction logistique centrée en L50

(qui correspond au SRP) et dont la dérivée au point d’inflexion est notée s50. Le niveau de présentation ainsi
que la réussite pour la répétition de chaque mot sont sauvegardés durant la présentation de la liste. À la fin de
celle-ci, les paramètres L50 et s50 sont alors estimés en utilisant un estimateur du maximum de vraisemblance sur
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FIGURE 7.6 – Estimation du SRP pour une condition arbitraire du test avec (a) les évolutions communes des scores et du
niveau de présentation des stimuli vocaux et (b) la fonction psychométrique estimée à partir des scores mesurés.

le processus de Bernoulli résultant. Pour une condition donnée, si m mots ont été présentés, la vraisemblance
d’une fonction psychométrique donnée p(L,L50, s50) est alors :

l (p(L,L50, s50)) =
m∏

k=1
p(Lk ,L50, s50)c(k) · (1−p(Lk ,L50, s50))c(k)−1 , (7.3)

avec c(k) = 1 si le kème mot présenté au niveau Lk a été correctement répété et sinon c(k) = 0. Un exemple de
fonction psychométrique estimée est proposé figure 7.6b, on notera tout de même que ce sont bien les scores
binaires aux mots qui ont été utilisés dans la maximisation de la vraisemblance, non pas les scores moyens de la
phrases qui ont été ajoutés sur la figure à des fins d’interprétation des résultats. En effet, nous voyons bien sur
cette figure que la courbe psychométrique modélise assez bien l’intelligibilité mesurée en minimisant l’influence
des données aberrantes qui sont inéluctablement nombreuses lors de tests d’intelligibilité.

Une méthode plus classique consistant à moyenner les derniers niveaux de présentation ne prend pas di-
rectement en compte le score d’intelligibilité des derniers stimuli et se base seulement sur une hypothèse de
convergence vers le SRP. L’équation 7.1 montre effectivement qu’il y aura convergence grâce à la diminution du
pas à chaque changement de signe. Il arrive cependant qu’une diminution trop rapide du pas, alors que le niveau
est encore éloigné du SRP réel, empêche de se rapprocher de ce dernier. Dans le cas de l’estimation du SRP en
passant par la modélisation de l’intelligibilité par une fonction psychométrique, les scores de chaque mot sont
pris en compte dans le calcul de la vraisemblance même si le niveau ne converge pas vers le SRP réel, la rendant
alors bien plus robuste. On notera tout de même que cette approche profite aussi de la convergence vers le SRP
réel car il est important d’avoir beaucoup de données au niveau du point d’inflexion de la courbe logistique pour
obtenir une estimation plus précise des paramètres.

7.2.4 Configuration

Les tests ont été réalisés sur une population de 13 normo-entendants (2 femmes et 11 hommes) âgés entre
20 et 31 ans (pour une moyenne de 24,7 ans) et dont l’acuité auditive a été vérifiée par un examen d’audiométrie
tonale [12]. Les tests se déroulent alors de la façon suivante. La procédure d’estimation du SRP est appliquée sur
les deux listes d’entraînement afin d’habituer le sujet à la tâche. On applique ensuite la procédure aux huit autres
listes, deux listes pour chaque bruit en conservant la voix originale pour l’une et en la traitant pour l’autre. Il est
important que les listes, les phrases et le traitement soient présentés de façon pseudo-aléatoire en utilisant un
carré latin équilibré afin d’éviter l’effet d’ordre.
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7.3 Résultats du test subjectif et analyse de la méthode

7.3.1 Présentation des résultats

Les résultats des tests d’intelligibilité ont été synthétisés dans le tableau 7.1 et par des diagrammes en boîte
de Tukey sur la figure 7.7. On remarque une nette diminution du SRP dans toutes les situations. Cependant, les
performances varient entre les différents bruits : le SRP a une diminution moyenne de 6,9 dB pour le bruit GV
et seulement 3,9 dB pour le bruit BV. Pour les bruits BV+P et BV+PL, la diminution est encore plus faible avec,
respectivement, 1,7 dB et 1,1 dB.

Pour vérifier la significativité des résultats, une analyse de la variance (ANOVA), à deux facteurs sur mesures
répétées a été effectuée. Les facteurs contrôlés sont le bruit utilisé (4 valeurs possibles) et la présence de traite-
ment (2 valeurs possibles). Avant toute chose, nous fixons le niveau de significativité à 0,01 car nous souhaitons
observer seulement les différences très significatives. Les résultats montre que le bruit [F(3,36) = 742, p < 10−3],
le traitement [F(1,12) = 422, p < 10−3] et l’interaction entre ces deux facteurs [F(3,36) = 42, p < 10−3] influencent
significativement le SRP. Des comparaisons multiples par paire ont été effectuées sur les interactions, en utilisant
des tests-t appariés avec la correction de Bonferroni, afin de détailler où les différences ont lieu et on retiendra
trois observations intéressantes :

• l’amélioration du SRP grâce au traitement est statistiquement significative dans les bruits GV (p < 10−4) et
BV (p < 10−4) mais pas dans les bruits BV+P (p = 0,022) et BV+PL (p = 0,329).

• le SRP n’est pas significativement différent entre les bruits GV et BV pour la parole non-traitée (p = 0,46)
alors qu’il l’est pour la parole traitée (10−4 < p < 10−3). Ainsi, les traitements sont significativement plus
efficaces dans le bruit GV que dans le bruit BV.

• le SRP n’est pas significativement différent entre les bruits BV+P et BV+PL pour la parole non-traitée (p =
1,0) et il ne l’est pas non plus pour la parole traitée (p = 0,54). Ainsi, la non-stationnarité du bruit BV+P
ne semble pas avoir d’influence, ni sur l’intelligibilité de la parole naturel, ni sur les performances des
traitements. Les interprétations des résultats se feront donc uniquement sur le bruit BV+PL.

Bruit Traitement SRP (dB) σ(SRP) (dB)

Grande Vitesse (GV)
non -34,0 1,03
oui -40,9 1,8

Basse Vitesse (BV)
non -33,6 0,72
oui -37,5 0,81

Basse Vitesse avec Pluie (BV+P)
non -26,4 0,79
oui -28,1 0,74

Basse Vitesse avec Pluie Lissée (BV+PL)
non -26,4 0,94
oui -27,5 1,34

TABLEAU 7.1 – Synthèse des résultats des tests d’intelligibilité avec les SRP moyens estimés et leurs écarts-types pour chaque
condition (Bruit x Traitement).

7.3.2 Interprétation et analyse de la méthode

En premier lieu, nous pouvons noter que les SRP estimés pour toutes les conditions sans traitement ont un
écart-type faible, inférieur à 1 dB, ce qui confirme la robustesse de la méthode adaptative d’estimation choisie.
Au contraire, les écarts-type SRP estimés pour toutes les conditions avec traitement sont très variables montrant
alors les traitements ont engendré des réactions assez diversifiées de la part des sujets.

115
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FIGURE 7.7 – Profil statistiques des SRP estimés pour les signaux non traités et traités dans les bruits automobiles testés. La
significativité des différences entre certaines conditions sont indiqués par : (***) si p < 10−4, (**) si p < 10−3, (*) si p < 10−2

et n.s. si p ≥ 10−2.

Concernant le bruit GV, l’énergie étant ré-allouée vers les hautes fréquences où le bruit est beaucoup moins
présent, nous favorisons donc l’émergence du signal au détriment des composantes basses fréquences qui, de
toute façon, seraient masquées par le bruit trop important dans cette zone. Cette procédure permet d’améliorer
grandement l’intelligibilité tout en conservant un niveau perçu constant lorsque le bruit est localisé dans une
partie du spectre, ici les basses fréquences. Mais si le spectre est plus aplati, l’amélioration est moins visible
(bruit BV), voire n’est plus significative (bruit BV+PL).

Ces résultats confirment bien les améliorations théoriques de l’intelligibilité visibles sur la figure 7.4. En effet,
pour les bruits GV et BV, l’amélioration théorique est maximale pour des RSB entre −30 dB et −40 dB, exacte-
ment dans la zone où le SRP a été estimé. Cependant, ces niveaux ne sont clairement pas représentatifs d’une
écoute réelle car ils sont bien trop bas pour une écoute confortable et demandent beaucoup de concentration
pour comprendre les phrases. Pour des RSB plus grands que −30 dB, la marge d’amélioration d’intelligibilité
théorique diminue lorsque le RSB augmente. L’amélioration du SRP dans ces zones serait probablement bien
plus faible, voire plus du tout significative. Bien que l’estimation du SRP soit un outil très utilisé dans les tests
subjectifs, son amélioration à faible RSB ne prouve pas son amélioration à des niveaux raisonnables, et plus par-
ticulièrement pour des approches comme la maximisation d’un critère d’intelligibilité qui ont un traitement très
sensible au RSB. Pour le bruit BV+PL, l’amélioration théorique était déjà beaucoup plus mitigée et l’améliora-
tion non significative de l’intelligibilité confirme ces résultats. N’ayant pas de bandes où le bruit est peu présent
dans lesquels ré-allouer l’énergie, un traitement visant à maximiser le SII sous contrainte en dB(Z) aurait tout
de même concentré l’énergie du signal dans les bandes autour de 2 kHz où la FIB est importante et aurait très
probablement obtenu une amélioration significative. Cependant la contrainte perceptive empêche cette astuce
visant à exploiter la sensibilité auditive en augmentant le niveau perçu du signal et le traitement proposé n’est
donc plus du tout efficace.

116



7.3. Résultats du test subjectif et analyse de la méthode

Conclusion du chapitre 7

Dans ce chapitre, nous avons testé une approche d’amélioration de l’intelligibilité de la parole dans le bruit
basée sur la maximisation exacte du critère d’intelligibilité SII avec une contrainte énergétique prenant en compte
la sensibilité auditive. Nous avons montré à travers des tests subjectifs rigoureux que cette approche améliore si-
gnificativement l’intelligibilité vis-à-vis du SRP dans des bruits automobiles basse fréquence. Par contre, dans
des bruits au spectre plus étalé, l’amélioration n’est plus significative. Cela met donc en évidence la limite de
cette approche d’optimisation d’un critère d’intelligibilité lorsqu’elle est couplée avec la nouvelle contrainte per-
ceptive.

Concernant la résolution du problème d’optimisation, le fait d’utiliser l’extension des procédures par ap-
proximation, proposée section 5.4.3, aurait permis d’obtenir des résultats équivalents. Bien que ce ne soit pas
une preuve suffisante pour valider le comportement quasi-optimal de cette extension dans d’autres types de
bruit, elle présente jusqu’ici des performances assez stables dans tout type de bruit avec trois bruits classiques
(chapitre 5), un bruit de conversation (chapitre 6), ou encore trois bruits relativement différents d’habitacles
automobiles dans ce chapitre.

Ce chapitre clôture donc nos travaux sur le renforcement direct de la parole basés sur la maximisation exacte
du SII et son étude sous une contrainte perceptive nouvelle. La maximisation exacte du critère a obtenu des
performances très intéressantes avec des tests d’intelligibilité classiques lors de notre participation au challenge
et ces performances sont maintenues avec la contrainte perceptive dans des bruits habitacles automobiles au
spectre localisé. Cependant, les interprétations des résultats et des limites de l’approche laissent place à de nom-
breuses perspectives d’approfondissement citées tout au long de cette partie comme une validation de la perti-
nence de la contrainte perceptive proposée ou une adaptation du critère proposant des traitements plus doux et
potentiellement plus performants.
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Troisième partie

Renforcement paramétrique par conversion du
style de parole dans le bruit avec amélioration

du traitement des aspects temporels
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Approches actuelles de renforcement
paramétrique de la parole dans le bruit et
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Chapitre 8. Renforcement paramétrique de la parole dans le bruit et négligence des aspects temporels

Introduction du chapitre 8

Le renforcement paramétrique de la parole dans le bruit se base sur la manipulation de paramètres de la
parole afin d’améliorer son intelligibilité dans des environnements bruyants. Les paramètres à modifier peuvent
être issus d’outils d’analyse-modifications-synthèse de la parole ou directement accessibles dans le cas d’une
synthèse vocale paramétrique. Une étude approfondie des différents modèles d’analyse-modifications-synthèse
de la parole a été faite chapitre 2. Les détails de fonctionnement des synthèses vocales paramétriques sortent de
notre cadre d’étude, en revanche la manipulation des paramètres de la parole s’effectue de façon similaire aux
modèles d’analyse-modifications-synthèse.

STYLIANOU propose une appellation pour la manipulation paramétrique générale de la parole, il parle alors
de "transformation de la parole" et deux grands domaines d’application en émergent [186]. Celui de la "conver-
sion de parole" qui cherche à transformer les paramètres d’une parole source vers une parole cible pour, par
exemple, de la conversion d’identité ou de la conversion d’émotion. Et celui de la "modification de parole" qui
manipule les paramètres sans chercher à imiter de parole cible. Ces deux domaines sont utilisés en renforcement
paramétrique de la parole. En renforcement par modification de la parole les transformations se basent majori-
tairement sur des observations et connaissances sur l’intelligibilité de la parole. En renforcement par conversion
de parole on cherchera plutôt à imiter des styles de parole visant l’amélioration de l’intelligibilité comme la pa-
role Lombard ou la parole claire, introduites chapitre 3, on parle alors de conversion du style de parole.

Dans tous les cas, les méthodes de renforcement paramétriques de la parole peinent à obtenir d’aussi bonnes
performances que les méthodes directes. Les dégradations liées à la synthèse est la principale raison évoquée
justifiant ce résultat. On notera d’ailleurs que nous étions les seuls à proposer une méthode paramétrique lors
du deuxième challenge Hurricane, présenté chapitre 6, et que nos piètres performances sont certainement liées
au dégradation très audibles de la synthèse. Mais nous pensons aussi que la négligence de nombreux aspects
temporels, parfois évoqués dans les études actuelles, pourraient aussi contribuer à ce manque à gagner.

Dans ce chapitre nous présentons alors en détails les différentes approches de renforcement paramétrique
de la parole dans le bruit avec un regard critique sur la négligence actuelle de certains aspects temporels. Nous
étudierons d’abord, dans la section 8.1, les méthodes de modification de parole basées sur des règles fixées à
l’avance issues de connaissances ou d’observations psychoacoustiques de l’intelligibilité de la parole. Les mé-
thodes de renforcement par conversion du style de parole seront ensuite étudiées dans la section 8.2.

8.1 Renforcement par modification de la parole

Les traitements appliqués en renforcement par modification de la parole dans le bruit sont généralement
largement inspirées de ceux observés en renforcement naturel de la parole comme la parole Lombard et la parole
claire détaillées chapitre 3. La majorité des approches combinent plusieurs modifications afin de maximiser le
gain d’intelligibilité rendant alors la contribution de chacune difficile à interpréter.

8.1.1 Manipulations du fondamental

Comme nous l’avons vu chapitre 3, une observation importante de l’effet Lombard est l’augmentation quasi-
systématique de la fréquence moyenne du fondamental. Les raisons de cette augmentation peuvent être une
conséquence physiologique de l’augmentation de l’intensité globale ou une volonté de concentrer le contenu
spectral dans les médiums où l’oreille est la plus sensible. Une autre modification naturelle introduite par l’effet
Lombard est la modulation du fondamental (vibrato) favorisant la séparation entre la parole et le bruit. De nom-
breux travaux se sont donc inspirés de ces observations en proposant des modifications du fondamental afin
d’améliorer l’intelligibilité des signaux de parole dans le bruit. Dans cette section, nous détaillerons les princi-
pales approches de renforcement paramétrique de la parole dans le bruit basées sur la manipulation du fonda-
mental et leurs résultats.
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Augmentation de la valeur moyenne

L’approche la plus directe consiste à augmenter la valeur moyenne du fondamental comme observé dans la
parole Lombard. Cependant, comme nous l’avons vu chapitre 3, l’augmentation moyenne du fondamental dans
la parole Lombard naturelle ne semble pas engendrer de gain d’intelligibilité dans un bruit stationnaire large
bande de type SSN. Cette constatation est appuyée par les résultats de VALENTINI-BOTINHAO et al. obtenus en
augmentant et en diminuant la valeur moyenne du fondamental [211]. Aucune des deux approches n’améliore,
ou ne dégrade, l’intelligibilité de manière significative dans de nombreuses situations différentes : bruit SSN,
bruit de conversation (avec plusieurs voix concurrentes), bruit habitacle automobile et bruit haute fréquence.
PATEL et al. trouvent tout de même une amélioration significative de l’intelligibilité en augmentant de 20 Hz la
valeur moyenne du fondamental dans un bruit de conversation (avec plusieurs voix concurrentes) [151], mais la
présence d’autres transformations spectro-temporelles ne permet pas de quantifier l’influence de l’augmenta-
tion du fondamental.

Manipulations de la trajectoire

Si des modifications moyennes de la fréquence fondamentale ne semble pas procurer de gain d’intelligibilité,
MILLER et al. proposent une étude sur les effets de différentes manipulations de la trajectoire du fondamental
sur l’intelligibilité de la parole [124]. Les manipulations proposées sont :

• un aplatissement du fondamental, en fixant une trajectoire constante à la valeur médiane du fondamental
du signal,

• une exagération, en amplifiant les variations du fondamental d’un facteur 1,75 autour de la valeur mé-
diane,

• une inversion, en prenant l’inverse de la trajectoire normalisé par le carré de la valeur médiane,

• deux modulations du fondamental, en ajoutant à la trajectoire une composante sinusoïdale à 2,5 Hz et
5 Hz d’amplitude égale à l’écart-type de la fréquence du fondamental du locuteur.

Les modifications sont effectuées par une approche type TD-PSOLA, via le logiciel Praat [185]. Les résultats des
tests subjectifs sur des normo-entendants dans un bruit SSN ne montrent pas d’amélioration de l’intelligibi-
lité qui, au contraire, s’en retrouve dégradée significativement : l’aplatissement ou l’exagération du fondamental
provoquent une diminution de 13 p.p. de l’intelligibilité et l’inversion ou les modulations provoquent une di-
minution de 23 p.p.. Les conclusions de l’étude n’affirment pas que de telles manipulations de la trajectoire du
fondamental ne puissent pas améliorer l’intelligibilité mais plutôt que :

Remarque 1 de telles manipulations de la trajectoire du fondamental pourraient améliorer l’intelligibilité mais
des manipulations synthétiques trop primaires ont tendance à introduire des incohérences intonatives qui seraient
responsables de la baisse d’intelligibilité.

Adaptation locale

Enfin, VILLEGAS et al. proposent un entre-deux en modifiant la valeur moyenne locale du fondamental visant
à maximiser une mesure, notée GP, de la proportion spectro-temporelle du signal qui échappe au masquage
énergétique. Cette approche, intitulée F0-shift, a plutôt tendance à réduire la fréquence du fondamental car cela
entraîne une concentration des harmoniques dans les zones spectro-temporelles d’intérêt. Des tests perceptifs
ultérieurs montrent finalement que cette approche dégrade l’intelligibilité dans un bruit de conversation (avec
une seule voix concurrente) et un bruit SSN [45].

8.1.2 Manipulation des formants

D’autres observations de l’effet Lombard et dont l’implémentation est très appréciée en renforcement de la
parole sont deux manipulations spécifiques de l’enveloppe spectrale à savoir l’aplatissement de la pente spec-
trale et les manipulations formantiques. Ces types de transformation se font déjà indirectement en renforcement
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direct de la parole par l’utilisation de filtres passe-haut de pré-accentuation introduits dans le chapitre 4. En effet,
un filtrage passe-haut suivi d’une normalisation de l’énergie entraîne un aplatissement de la pente spectrale et
une augmentation relative à partir des seconds formants connus pour leur importance vis-à-vis de l’intelligibilité
de la parole. Les approches paramétriques n’apportant rien de plus pour l’aplatissement de la pente spectrale,
ce sera surtout pour leur capacité à manipuler les formants qu’elle seront utilisées.

MCLOUGHLIN et al. proposaient déjà en 1997 d’utiliser le codage LPC, et plus particulièrement la manipula-
tion des LSP, pour modifier les formants [123]. Les modifications proposées sont un décalage des formants vers
les hautes fréquences par un facteur linéairement dégressif, passant de 50% à 0% sur la plage 0-4kHz, et une
augmentation d’un facteur 2,4 de la largeur des formants. Pour le décalage, le schéma de modification proposé
est visible figure 8.1. Des tests d’intelligibilité portant sur l’écoute de voyelles dans un bruit habitacle automobile
attestent d’une augmentation de 15 p.p. pour le décalage et de 21 p.p. pour l’élargissement des formants.

NATHWANI et al. proposent aussi d’utiliser le codage LPC, sans passer par les LSP cette fois, afin de déplacer
les formants [144]. Plusieurs schémas de décalage sont étudiés à savoir une modification en rampe, deux mo-
difications lisses très similaires et une modification lisse adaptative au bruit qui adapte son amplitude à l’éner-
gie instantanée de celui-ci. Le schéma de la modification en rampe (MR) et celui d’une modification lisse non-
adaptative (ML) sont visibles figure 8.1. Des tests subjectifs portant sur l’écoute de phrases dans un bruit habi-
tacle automobile (quasi-stationnaire) attestent d’un gain d’intelligibilité significatif pour les modifications lisses,
supérieur à 1 dB pour 48,3% des sujets, mais pas de gain significatif pour la modification en rampe. Les schémas
non-adaptatifs au bruit semblent plus performants mais la présence d’artefacts notables impacte la qualité des
signaux traités. Ce problème sera corrigé ultérieurement en ne décalant les formants que sur les segments voisés
et en lissant les modifications [145], le gain d’intelligibilité résultant conservera le même ordre de grandeur.

Une des caractéristiques de la parole claire, introduite chapitre 3, est la sur-articulation. Alors que l’effet
Lombard se caractérise par un décalage de l’espace vocalique, la sur-articulation s’interprète comme un élar-
gissement de l’espace vocalique. GODOY et al. proposent alors [69] de modifier les formants afin d’introduire
un élargissement semblable à celui observé dans la parole claire. Le schéma proposé a été élaboré à partir des
modifications de formants observées dans des exemples de parole claire et est visible figure 8.1. Contrairement
aux autres travaux, on voit bien que les formants sont maintenant déplacés de façon bilatérale et on peut se re-
présenter les deux bosses dans la fonction∆( f ), au niveau des premiers et deuxièmes formants, responsables de
l’élargissement de l’espace vocalique. Le déplacement des formants s’effectue par une déformation directe des
fréquences de l’enveloppe spectrale estimée par True Envelope [166] sur des fenêtres de 30ms. Sur chaque fe-
nêtre l’emplacement des formants est estimé en localisant les maxima de l’enveloppe spectrale, le déplacement
associé à chaque formant est donné par∆( f ) puis ceux associés aux fréquences entre les formants sont obtenues
par interpolation linéaire. En appliquant sur chaque fenêtre la déformation de l’échelle spectrale obtenue puis
en re-synthétisant le signal par addition-recouvrement, des analyses montrent bien un élargissement de l’es-
pace vocalique. Des tests subjectifs dans un bruit SSN présenté à 0 et -4 dB RSB ne relève pourtant pas de gain
d’intelligibilité significatif suite aux modifications. Une explication proposée par les auteurs de l’étude est que :

Remarque 2 le traitement ne se concentre pas assez sur le contexte temporel et les spécificités des phonèmes, ainsi
un traitement moyen ne permet pas de capturer les subtilités de l’hyper-articulation.

8.1.3 Manipulation du débit

Dans le renforcement naturel de la parole, on observe aussi d’importantes modifications du débit, ainsi de
nombreuses tentatives de manipuler synthétiquement le débit de parole afin d’améliorer l’intelligibilité des si-
gnaux dans le bruit ont été proposées.

Modifications uniformes

L’approche la plus simple à mettre en oeuvre est une modification uniforme du débit de parole. ADAMS et al.
proposent d’étudier l’influence d’une accélération, ou un ralentissement, uniformes du débit de parole sur l’in-
telligibilité de la parole dans un bruit de conversation (avec plusieurs voix concurrentes) [4]. Les modifications
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FIGURE 8.1 – Schémas de modification des formants proposés par MCLOUGHLIN et al. [123], GODOY et al. [69] et NATHWANI

et al. [144]

sont effectuées par une approche type TD-PSOLA, via le logiciel Cool Edit Pro et consistent à fixer les signaux à
130, 170 et 234 mots par minute (MPM). Des tests subjectifs dans du bruit de conversation (avec une seule voix
concurrente) montrent une augmentation significative de l’intelligibilité liée à la diminution du débit. Cepen-
dant, n’ayant pas d’informations sur le débit original des signaux, il est difficile de savoir si c’est l’accélération
des signaux qui cause une réduction de l’intelligibilité ou si c’est leur ralentissement qui cause une augmenta-
tion de celle-ci. En supposant que la condition 170 MPM corresponde au débit original, un ralentissement de
30% engendre une légère amélioration significative de l’intelligibilité d’environ 1 dB.

Modifications non-uniforme

Une autre approche consiste à appliquer une modification du débit non uniforme basée sur les caractéris-
tiques des segments de parole. Les conditions et les valeurs sont choisies de façon empiriques en s’inspirant
des résultats d’études de différents styles de parole. NATHWANI et al. proposent de rallonger les segments voisés
de 40% et les segments non-voisés de 20% [145]. Les modifications sont effectuées par une approche type TD-
PSOLA. Des tests d’intelligibilité portant sur l’écoute de phrases dans un bruit habitacle automobile montrent
que les modifications ne procurent pas d’amélioration significative de l’intelligibilité.

Synthèse des modifications uniforme ou non dans des bruits stationnaires et fluctuants

COOKE et al. proposent une étude complète analysant les effets de certaines modifications du débit de pa-
role sur l’intelligibilité dans des bruits de différentes natures [41]. Les modifications sont implémentées avec
l’approche temporelle WSOLA. La première modification proposée est une élongation uniforme des signaux de
30%. La deuxième modification est non-uniforme et consiste à calculer une trajectoire de modification tem-
porelle entre le signal de parole et celui du bruit favorisant l’audibilité des segments de parole contenant de
l’information, cette méthode est surnommée GCRetime [10]. Trois bruits sont considérés : un bruit stationnaire
SSN, et deux bruits fluctuants à savoir un autre bruit large bande (de type SMN) et un bruit de conversation (avec
une seule voix concurrente).

Les tests d’intelligibilité montrent que la modification uniforme tend vers un léger gain d’intelligibilité de
3 p.p. non significatif dans le bruit SSN alors que dans les bruits fluctuants le gain est significatif et bien plus
important : 8,3 p.p. dans le bruit de conversation et 9,0 p.p. dans le bruit SMN. Pour la méthode GCRetime, les
différences sont encore plus marquées avec une baisse très significative de l’intelligibilité de -14,9 p.p. dans le
bruit SSN, un gain significatif de 10,3 p.p. dans le bruit SMN et un gain significatif encore plus important de
16,3 p.p. dans le bruit de conversation. Ces résultats confirment les études précédentes en appuyant l’inefficacité
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des modifications synthétiques du débit de parole actuelles dans des bruits stationnaires. Ils montrent aussi
qu’au contraire, en exploitant les fluctuations des bruits non-stationnaires, des modifications du débit telles que
proposées par GCRetime permettent une nette amélioration de l’intelligibilité de la parole dans ces conditions.

L’influence du bruit SMN et du bruit de conversation sur la méthode GCRetime a aussi été étudié en mesurant
l’intelligibilité des signaux dans chaque bruit en leur appliquant le traitement destiné à l’autre bruit. Pas de chan-
gement significatif n’a été relevé dans le bruit SMN alors qu’une baisse d’intelligibilité significative de 5,6 p.p. a
été relevée dans le bruit de conversation. Cette différence s’explique probablement par la capacité de GCRetime
d’exploiter pleinement la structure spectro-temporelle parcimonieuse du bruit de conversation et perd de son
efficacité face à la structure spectrale étalée du bruit SMN.

8.2 Renforcement par conversion du style de parole

Les approches de renforcement par modification de la parole introduites précédemment se basent majoritai-
rement sur des observations de signaux de paroles produites dans des environnements bruyants. Une autre façon
de procéder consiste à exploiter directement des bases de données de ces signaux afin de chercher à convertir le
style de parole traitée en celui de la parole visée e.g. convertir une parole neutre en parole Lombard ou en parole
claire. Le principe de la conversion du style, qui est un sous-domaine de la conversion de parole, est détaillé dans
cette section. Nous verrons alors quels sont les fonctions de conversion qui sont principalement utilisées et les
caractéristiques acoustiques qui sont manipulées.

8.2.1 Principe de la conversion de parole

La conversion de parole consiste à construire une fonction de conversion transformant certaines caracté-
ristiques acoustiques d’une parole source afin d’approcher celles d’une parole cible. Pour y parvenir, des bases
de données comportant des signaux de la parole source et cible sont exploitées afin d’entraîner la fonction à
convertir les caractéristiques. Généralement, les données des deux paroles ont le même contenu syntaxique ce
qui permet d’aligner temporellement les signaux et d’appliquer ce qu’on appelle un apprentissage parallèle. De
nombreuses approches parallèles ont été proposées en conversion de parole pour le type de fonction de conver-
sion à utiliser que ce soit par quantification vectorielle [1], par régression linéaire multivariée [210], par modèle
de mélange gaussien [187] ou par réseau de neurones artificiels [143, 189]. Ces approches portaient majoritaire-
ment sur de la conversion d’identité qui est l’application première du domaine, en conversion du style les travaux
se sont concentrés sur les approches les plus performantes d’abord par modèle de mélange gaussien [95, 199, 5,
125, 114] puis par réseau de neurones à propagation avant [175, 126]. Ce sont donc ces fonctions de conversion
que nous détaillerons dans cette section. Notons qu’il existe aussi des approches non-parallèles de conversion
de parole [140, 176] qui ne seront pas abordées ici.

Un diagramme décrivant le flux d’information dans un système de conversion de parole classique est visible
figure 8.2. Durant une phase d’entraînement, mise en évidence figure 8.2a, pour chaque signal de parole source et
celui de parole cible correspondant, le vocodeur extrait des paramètres acoustiques. Les paramètres sont éven-
tuellement pré-traités puis alignés temporellement donnant alors les caractéristiques acoustiques parallèles à
associer sur lesquelles la fonction de conversion est entraînée. Une fois l’entraînement terminé, le système peut
être utilisé pour convertir de nouveaux signaux de la parole source vers la parole cible. Au cours de cette phase de
conversion, mise en évidence figure 8.2b, seules les caractéristiques acoustiques de la parole source sont trans-
mises à la fonction de conversion qui estime des caractéristiques converties. Une étape de reconstruction des
paramètres utilisés par le vocodeur peut être nécessaire en fonction du pré-traitement qui a été appliqué. Enfin,
des modifications temporelles, non représentées sur le diagramme, peuvent être introduites durant la synthèse
du signal converti.

Soit un ensemble de données parallèles composé de M paires de signaux source/cible. Après avoir extrait les
caractéristiques acoustiques pour chaque paire de signaux alignés (xm , ym), on note Xm ∈RNm×Cx le vecteur de Cx

caractéristiques du signal source, et Ym ∈ RNm×Cy le vecteur de Cy caractéristiques du signal cible associé. Si les
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FIGURE 8.2 – Diagramme classique d’un système de conversion de parole durant les phases d’entraînement et de conver-
sion.

caractéristiques sources et cibles sont identiques alors Cx = Cy , et c’est systématiquement le cas dans un système
de conversion de parole classique. Cependant, ce n’est pas une nécessité comme nous le verrons, dans le chapitre
suivant, avec notre proposition d’intégrer les modifications temporelles dans les caractéristiques apprises.

8.2.2 Conversion de parole par modèle de mélange gaussien

La procédure de conversion de parole par modèle de mélange gaussien, usuellement abrégé par l’acronyme
anglais pour Gaussian Mixture Model (GMM), base son apprentissage sur une concaténation des vecteurs de
caractéristiques des M signaux de la base de données d’entraînement à savoir :

X = [X>
1 ,X>

2 , ...,X>
M]> ∈RN×Cx , (8.1)

avec N =
M∑

m=1
Nm , et :

Y = [Y>
1 ,Y>

2 , ...,Y>
M]> ∈RN×Cy . (8.2)

Elle consiste alors à modéliser la densité de probabilité jointe de ces deux vecteurs par une somme pondérée de
lois normales multivariées N (·;µ,Σ) [87] :

P(Z | θ) =
G∑

g=1
wgN (Z ;µg ,Σg ) (8.3)

avec Z = [X>,Y>]> le vecteur joint et θ= {wg ,µg ,Σg | g ∈ [[1,G]]} le jeu de paramètre du GMM.
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Apprentissage et conversion

Les paramètres du GMM sont estimés par l’algorithme Espérance-Maximisation (EM) lors de la phase d’en-
traînement. En décomposant par blocs les paramètres estimés de la gème composante du mélange, on note :

µg =
[
µX

g

µY
g

]
et Σg =

[
ΣXX

g ΣXY
g

ΣYX
g ΣYY

g

]
. (8.4)

Une fois le modèle entraîné, il peut être utilisé pour convertir des échantillons de caractéristiques acous-
tiques X̂(n) ∈ R1×Cx d’un nouveau signal source en caractéristiques Ŷ(n) ∈ R1×Cy qui devraient approcher celles
de la parole cible. Pour cela, l’estimation ces caractéristiques s’effectue par la méthode des moindres carrés et on
obtient :

Ŷ(n) =
G∑

g=1
P(g | X(n),θ)

(
µY

g +ΣYX
g (ΣXX

g )−1(X(n)−µX
g )

)
(8.5)

avec :

P(g | X(n),θ) =
wgN (X(n);µX

g ,ΣXX
g )

G∑
h=1

whN (X(n);µX
h ,ΣXX

h )

(8.6)

Remarques complémentaires

Il existe deux problèmes majeurs avec cette méthode classique de conversion de parole par GMM :

1. bien que les trajectoires des caractéristiques acoustiques estimées soient globalement proche de celles
visées, la conversion ne prend pas en compte la corrélation entre les fenêtres ce qui a tendance à introduire
localement des motifs anormaux,

2. la conversion a tendance a placer les caractéristiques acoustiques sur des valeurs proches des moyennes
des composantes du mélange ce qui a pour conséquence de réduire leur variances globales et ainsi d’apla-
tir les trajectoires converties.

Pour traiter ces deux problèmes, TODA et al. proposent (1) d’incorporer les caractéristiques dynamiques delta
détaillées ci-après, dans le modèle accompagné d’un algorithme qui estime les paramètres par maximum de
vraisemblance et (2) d’introduire les variances globales des caractéristiques directement dans la fonction de
vraisemblance pour qu’elles soient prises en compte dans l’optimisation. Cet algorithme s’appelle Maximum
Likelihood Parameter Generation (MLPG) [204] et permet d’améliorer grandement la qualité et les performances
de la conversion de parole par GMM.

Pour toute caractéristique de dimension L x ∈RNm×L, ses caractéristiques delta notées xδ ∈RNm×L se calculent
de la façon suivante :

∀(n, l ) ∈ [[1,N]]× [[1,L]], xδ(n, l ) =

D∑
d=1

(x(n +d , l )−x(n −d , l )) ·d

2 ·
D∑

d=1
d 2

, (8.7)

où typiquement D = 2. Il est aussi possible de calculer ses caractéristiques delta-delta notées xδ
2 ∈ RNm×L di-

rectement par xδ
2 = (xδ)δ. Un exemple de caractéristiques delta et delta-delta calculées à partir de l’enveloppe

énergétique d’un signal de parole est présenté figure 8.3.
Notons que les performances de l’approche par GMM dépendent grandement du choix du nombre M de

composantes dans le mélange. Le Variational Bayesian GMM (VBGMM) est une variante basée sur des méthodes
variationnelles qui sont une extension de l’algorithme EM intégrant une régularisation des paramètres à partir
de distributions a priori. Concernant les poids, les VBGMM ont donc une tendance naturelle à fixer le poids de
certaines composantes à zéro permettant alors d’obtenir un nombre de composantes adapté.
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FIGURE 8.3 – Exemple de caractéristiques delta et delta-delta calculées à partir de l’enveloppe énergétique d’un signal de
parole, avec D=2.

8.2.3 Conversion de parole par réseau de neurones à propagation avant

Un réseau de neurones artificiels, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Artificial Neural Network
(ANN), consiste en de multiples neurones inter-connectés par des liaisons auxquelles sont associés des poids.
Ces poids sont modulés durant l’apprentissage par une minimisation de l’erreur quadratique moyenne sur les
données d’entraînement. Le modèle de régression non-linéaire obtenu peut alors servir de fonction de conver-
sion en conversion de parole. Le réseau de neurones à propagation avant, usuellement abrégé par l’acronyme
anglais pour FeedForward Neural Network (FFNN), est la topologie d’ANN majoritairement utilisée pour sa sim-
plicité d’utilisation.

Apprentissage et conversion

Pour un FFNN de L couches, la propagation des vecteurs d’activation dans le réseau se calcule par la formule
itérative suivante :

∀l ∈ [[1,L−1]], al =σ(Wl al−1) , (8.8)

avec al les activations sur la l ème couche du réseau, Wl les poids associés initialisés aléatoirement etσ la fonction
d’activation des neurones. On remarque que a0 correspond à l’entrée du réseau et ainsi :

a0 = [X>
1 ,X>

2 , ...,X>
M]> ∈RN×Cx , (8.9)

avec N =
M∑

m=1
Nm . La taille de la première couche est donc nécessairement Cx . De plus, aL correspond à la sortie

du réseau, on note alors Ŷ = aL et la fonction de coût à minimiser est l’erreur quadratique obtenue qui s’exprime
par :

J = ‖Y − Ŷ‖2 = ‖Y −aL‖2 , (8.10)

avec :
Y = [Y>

1 ,Y>
2 , ...,Y>

M]> ∈RN×Cy . (8.11)

La taille de la dernière couche est donc nécessairement Cy . Une descente de gradient est alors appliquée sur les
poids afin de minimiser la fonction de coût, pour cela on utilise une astuce mathématique de calcul efficace par
rétropropagation du gradient. Les poids sont alors simplement mis à jour par la formule suivante :

∀l ∈ [[1,L]], Wl = Wl −α
∂J

∂Wl
, (8.12)
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avec α le taux d’apprentissage conditionnant la vitesse d’actualisation des poids.
Une fois le modèle entraîné, il peut être utilisé pour convertir des échantillons de caractéristiques acous-

tiques X̂(n) ∈ R1×Cx d’un nouveau signal source en caractéristiques Ŷ(n) ∈ R1×Cy qui devraient approcher celles
de la parole cible. Pour cela, l’estimation ces caractéristiques s’effectue directement en propageant l’échantillon
dans le réseau c’est à dire en fixant :

a0 = X̂(n) ∈R1×Cx , (8.13)

puis en appliquant l’équation itérative 8.8, on obtient alors :

Ŷ(n) = aL ∈R1×Cy . (8.14)

Remarques complémentaires

En pratique, et contrairement au modèle GMM, toutes les données ne servent pas à l’actualisation des poids
en même temps, elles sont divisées en paquets repartis aléatoirement appelés mini-lots. L’optimisation s’effectue
donc avec une descente de gradient stochastique dont les deux principaux intérêts sont une réduction de la
puissance de calcul instantanée nécessaire et une tendance à échapper aux minima locaux. Soit B le nombre de
mini-lots utilisés, la nouvelle fonction de coût s’exprime alors :

J =
B∑

b=1
‖Yb − Ŷb‖2 . (8.15)

Il est aussi commun de désactiver aléatoirement certains neurones à chaque étape pour éviter une dépendance
trop forte entre les neurones qui risquerait d’introduire du sur-apprentissage. À chaque passage d’un mini-
lot, l’activation d’un pourcentage de neurones de chaque couche est annulée, ce pourcentage s’appelle le taux
d’abandon. Il est plus commode de fixer le même taux pour toutes les couches mais il est tout a fait possible
d’allouer des taux spécifiques à chaque couche. De plus, l’affaiblissement des pondérations est une technique
de régularisation qui consiste à ajouter une pénalité à la fonction de coût qui dépend de l’amplitude des poids,
celle-ci s’exprime alors :

J =
B∑

b=1
‖Yb − Ŷb‖2 + λ

2

L∑
l=1

‖Wl‖2 , (8.16)

avec λ le taux d’affaiblissement des poids. Finalement, l’actualisation des poids s’effectue maintenant par la
formule suivante :

∀l ∈ [[1,L]], Wl = Wl −α
(
λWl +

B∑
b=1

‖Yb − Ŷb‖2

∂Wl

)
. (8.17)

Lors de l’utilisation d’un ANN, il est aussi courant d’appliquer une standardisation de chaque caractéris-
tique (moyenne nulle et variance unitaire). En effet, l’optimisation par descente de gradient, de même que les
fonctions d’activation, sont généralement sensibles à l’échelle des données. Une standardisation permet donc
d’équilibrer l’importance de chaque caractéristique et favorise la convergence de l’apprentissage. Les GMM par
leur nature même ne sont pas soumis à cette contrainte, les ensembles recherchés n’ont pas nécessairement la
même variance, contrairement aux K-moyennes, et n’ont pas besoin d’être centrés.

Enfin, le problème (1) du GMM introduit dans le section précédente, portant sur la création de motifs anor-
maux dans les trajectoires des caractéristiques converties à cause de l’hypothèse d’indépendance entre les échan-
tillons, est aussi présent dans le FFNN. On utilisera alors généralement les caractéristiques delta et delta-delta
afin d’introduire un aspect dynamique dans l’apprentissage.

8.2.4 Caractéristiques acoustiques exploitées

Dans cette sous-section, nous détaillons les caractéristiques acoustiques utilisées en conversion de parole
et plus particulièrement en conversion du style. Nous voyons aussi ce que les approches de renforcement par
conversion du style de parole peuvent apporter de plus aux traitements des caractéristiques acoustiques que les
approches par modification de parole.
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Enveloppe spectrale

Les travaux de conversion de parole se concentrent majoritairement sur la conversion de l’enveloppe spec-
trale, les caractéristiques extraites à ce but peuvent être de plusieurs natures :

• Les LSP, utilisées comme caractéristiques à convertir elles permettent une représentation simplifiée de
l’enveloppe spectrale. Elles sont appréciées en conversion d’identité pour leur grande intercorrélation [86,
106].

• Les coefficients cepstraux sur l’échelle de Mel, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Mel Fre-
quency Cepstral Coefficients (MFCC), permettent aussi une représentation simplifiée de l’enveloppe spec-
trale. Ils sont plutôt préférés en conversion du style pour leur capacité à capturer la forme globale de l’en-
veloppe spectrale qui influence fortement la perception d’un style [95, 49, 189, 114, 175, 176].

• L’enveloppe spectrale, elle est parfois utilisée directement comme caractéristique à convertir [210], cepen-
dant la dimension associée est souvent très grande et cela force à contraindre la fonction de transforma-
tion priorisant ainsi la qualité de re-synthèse. Des approches hybrides proposent une conversion directe
de l’enveloppe spectrale combinée à une conversion d’une représentation simplifiée de celle-ci et per-
mettent alors un compromis entre qualité et similarité [53]. Enfin, avec le développement des ANN et leur
capacité à traiter des données avec beaucoup de dimensions, l’utilisation directe de l’enveloppe spectrale
s’envisage de plus en plus [125].

Ainsi, en renforcement par conversion du style de parole, la fonction de conversion va apprendre à transfor-
mer l’enveloppe spectrale de manière beaucoup plus spécifique que les approches par modification de parole
vues section 8.1.2. Cela pourrait répondre partiellement à la remarque 2 qui suggère que la dégradation de l’in-
telligibilité introduite par la manipulation des formants pourrait venir d’un traitement qui ne se concentre pas
assez sur les spécificités des phonèmes. En revanche, concernant le contexte temporel des phonèmes, les mo-
dèles utilisés actuellement, à savoir le GMM et le FFNN, peuvent prendre en compte sommairement l’environne-
ment local avec l’utilisation des caractéristiques delta, mais omettent le contexte à des échelles plus importantes
comme la place du phonème dans le mot, ou même dans la phrase. C’est pourquoi dans le chapitre suivant nous
proposerons l’utilisation d’une topologie différente d’ANN qu’est le réseau de neurones récurrents, usuellement
abrégé par l’acronyme anglais pour Recurrent Neural Network (RNN), prenant en compte la dépendance entre
les échantillons à l’échelle du signal entier.

Fondamental

En conversion d’identité, on se contente généralement d’une simple transformation linéaire du fondamen-
tal. Cela consiste à apposer la moyenne et variance du fondamental du locuteur cible sur le locuteur source, sur
une échelle logarithmique [49, 189]. Cependant, la trajectoire du fondamental étant la caractéristique principale
permettant de percevoir une émotion [142], le traitement de cette caractéristique est différent en conversion
d’émotion et en conversion du style. Ainsi, les valeurs logarithmiques du fondamental sont généralement ajou-
tées dans les caractéristiques fournies à la fonction de conversion [106, 114, 175, 176].

Ainsi, en renforcement par conversion du style de parole, la fonction de conversion devrait apprendre à trans-
former la trajectoire du fondamental de manière beaucoup plus naturelle que les approches par modification de
parole vues section 8.1.1. Cela pourrait répondre partiellement à la remarque 1 qui suggère que la dégradation
de l’intelligibilité introduite par la manipulation de la trajectoire du fondamental pourrait venir des manipula-
tions synthétiques trop primaires qui auraient tendance à introduire des incohérences intonatives. En revanche,
encore une fois, les modèles utilisés actuellement, à savoir le GMM et le FFNN, peuvent prendre en compte som-
mairement l’environnement local avec l’utilisation des caractéristiques delta, mais omettent le contexte tempo-
rel à des échelles plus importantes comme l’évolution de la trajectoire du fondamental à l’échelle du mot, ou
même de la phrase.
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Par conséquent, l’utilisation d’un RNN qui sera proposée dans le chapitre suivant devrait améliorer cette
prise en compte du contexte temporel. De plus, pour aider le modèle à capturer les tendances de la trajectoire du
fondamental à différentes échelles, nous proposerons aussi une représentation différente du fondamental en lui
appliquant une transformée en ondelettes, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Continuous Wavelet
Transform (CWT), et en exploitant les coefficients résultants.

Énergie instantanée

En conversion de parole, l’enveloppe énergétique est majoritairement conservée ou convertie directement
avec la conversion de l’enveloppe spectrale comme une variable cachée. En effet, les approches qui, par exemple,
manipule l’enveloppe spectrale en passant par les MFCC conservent généralement le premier coefficient [95, 49,
189, 125, 114, 175, 176] qui est une image de l’énergie instantanée.

En revanche, les critiques qui ont été faites sur le traitement du fondamental peuvent aussi s’appliquer ici.
C’est pourquoi, dans le chapitre suivant, nous proposerons d’extraire cette caractéristique afin de lui appliquer
aussi une transformée en ondelette afin d’aider le modèle à capturer les tendances de la trajectoire énergétique
à différentes échelles.

Débit de parole

En conversion de parole, le débit de parole est soit conservé [49, 106, 125, 189, 126, 114], soit converti par une
des approches de modification de parole introduites section 8.1.3 e.g. par une simple transformation linéaire de
la durée en fonction du voisement [175, 176].

En effet, les modifications du débit de parole ne s’intègrent pas aussi naturellement dans les fonctions de
conversion que les autres caractéristiques qui, elles, sont parallèles. Cependant, comme nous l’avons indiqué
au début de cette section, rien ne nous empêche d’avoir plus de caractéristiques de sortie que de caractéris-
tiques d’entrée. Dans le chapitre suivant, nous proposons alors l’idée nouvelle de créer une caractéristique de
modification du débit directement intégrable en sortie de la fonction de conversion. L’idée de cette démarche
est de soumettre les modifications du débit au même apprentissage contextuel que les autres caractéristiques
acoustiques.

Algorithme d’analyse-modifications-synthèse

Finalement, il est important de noter que les caractéristiques acoustiques à convertir dérivent des paramètres
acoustiques extraits par la méthode d’analyse-modifications-synthèse, le choix de celles-ci conditionnera donc
grandement le choix du vocodeur. Par exemple, si on souhaite manipuler les formants via les LSP, on préférera le
modèle LPC. Dans notre étude, vu que l’on souhaite manipuler l’enveloppe spectrale via les MFCC, on s’orientera
vers le vocodeur STRAIGHT.

8.2.5 Conversion du style et intelligibilité

Nous pouvons remarquer que l’aspect intelligibilité a peu été abordé dans cette section. Le renforcement par
conversion du style de parole étant un domaine encore assez jeune, le nombre de travaux est assez limité. Dans
les études de conversion de parole existantes, aucun travaux n’existent encore sur la parole claire et ceux sur
la parole Lombard se concentrent sur des tests subjectifs de similarité et de qualité [175, 176, 108]. Concernant
l’intelligibilité, les mesures objectives utilisées, comme le SII [108], ou le SIIB [175, 176], attestent systématique-
ment d’un gain d’intelligibilité théorique significatif. En revanche, le seul test subjectif d’intelligibilité recensé
[176] n’obtient pas de résultats significatifs. Les auteurs suggèrent que le faible nombre de sujets serait princi-
palement responsable mais que des dégradations liées à la synthèse du vocodeur pourrait aussi influencer les
résultats.
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Conclusion du chapitre 8

Dans ce chapitre, nous avons présenté les approches actuelles de renforcement paramétrique de la parole
dans le bruit basées sur des outils d’analyse-modification-synthèse de la voix. D’abord, par modification de
parole consistant à manipuler les paramètres avec des règles prédéfinies, ce qui nous a permis de mettre en
évidence un manque important de prise en compte des spécificités des phonèmes et de leur contexte tempo-
rel dans les traitements proposés. Ensuite, par conversion du style consistant à convertir les paramètres d’une
parole neutre à une parole d’un style donné en se basant sur des modèles de conversion : le GMM et le FFNN.
Basés sur un apprentissage statistique, ces modèles prennent bien plus en compte les spécificités des phonèmes.
En revanche, en supposant les échantillons comme étant indépendants, le contexte temporel n’est toujours pas
pris en compte. Un artifice possible est alors d’utiliser les caractéristiques delta, et delta-delta, introduisant des
notions dynamiques dans l’apprentissage mais à une échelle très locale. Ainsi, dans le chapitre suivant, nous
proposerons plutôt l’utilisation d’une topologie d’ANN prenant directement en compte l’aspect séquentiel des
signaux permettant alors une prise en compte du contexte temporel bien plus étendue.

Aussi, nous avons vu que la trajectoire du fondamental est le facteur principal perceptif permettant de ca-
ractériser une émotion, et que des modifications trop synthétique de celle-ci pourrait être responsable d’une
dégradation de l’intelligibilité. Une représentation sur différentes échelles temporelles par une transformée en
ondelettes sera alors proposée afin d’améliorer l’apprentissage de cette caractéristique capitale. Cette représen-
tation pourra aussi être testée sur l’enveloppe énergétique afin d’étudier son intérêt.

Finalement, si le renforcement par conversion de parole est prometteur, la manipulation complexe des para-
mètres qu’il propose, et les soucis de synthèse liés au vocodeur, sont autant de facteurs qui risquent de s’opposer
à l’amélioration de l’intelligibilité qui est initialement visée. Il convient donc d’abord de proposer des structures
de conversion de parole performantes et adaptées aux styles étudiés, pour espérer atteindre des gains d’intelli-
gibilité satisfaisants.
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Chapitre 9. Améliorations des aspects temporels en renforcement par conversion de la parole dans le bruit

Introduction du chapitre 9

Dans le chapitre précédent, nous avons détaillé en quoi les méthodes de renforcement par conversion du
style de parole, présentées section 8.2, avait le potentiel d’améliorer les approches de renforcement par modifi-
cation de la parole, présentées section 8.1. En prenant en compte les spécificités des phonèmes et leur contexte
temporel local, les approches par conversion de parole permettraient une meilleure maîtrise des modifications
inspirées par les styles naturels comme la parole claire et la parole Lombard. En revanche,nous avons aussi vu
que le traitement de multiples aspects temporels pouvaient être bien plus développé.

Premièrement, l’utilisation de modèles comme le GMM et le FFNN, supposant les échantillons traités comme
indépendants, est problématique pour la prise en compte du contexte temporel des phonèmes. L’utilisation des
caractéristiques delta et delta-delta ne résout que partiellement le problème en ajoutant des caractéristiques
dynamiques locales. Ainsi, nous introduisons dans ce chapitre l’utilisation d’une topologie récurrente d’ANN
prenant en compte les relations entre les échantillons en traitant les séquences dans leur entièreté : le RNN et ses
extensions.

Deuxièmement, la trajectoire du fondamental étant ce qui, perceptivement, caractérise le plus les émotions,
un traitement spécifique de cette caractéristique devrait être considérée. Ainsi, afin d’aider le modèle d’appren-
tissage à capturer le comportement de cette caractéristique à différentes échelles, nous proposons de lui appli-
quer une transformée en ondelette et d’utiliser les coefficients comme caractéristique à convertir. Les effets de
ce pré-traitement sur l’enveloppe énergétique pourrait aussi s’envisager.

Troisièmement, le traitement des modifications temporelles n’a jamais été abordé autrement que d’utiliser
des règles empiriques tirées des méthodes de modifications de la parole. Nous proposerons donc dans ce cha-
pitre une nouvelle modélisation des modifications temporelles sous forme d’une caractéristique directement
intégrable dans les fonctions de conversion et ayant fait l’objet d’un dépôt de brevet d’invention.

L’adaptation des fonctions de conversion et des caractéristiques acoustiques sera présentée dans la section
9.1. Puis, la nouvelle modélisation des modifications temporelles proposée sera détaillée dans la section 9.2.

9.1 Adaptation des fonctions de conversion et des caractéristiques acoustiques

9.1.1 Conversion par réseau de neurones artificiels récurrents

Le FFNN considère chaque échantillon de caractéristiques comme une observation indépendante, ainsi
lorsque l’on traite des séquences temporelles comme en conversion de la parole, les informations sur la dy-
namique de la séquence sont perdues. Comme pour le GMM, il est possible d’introduire les caractéristiques
dynamiques delta directement dans les données d’apprentissage. Comme nous l’avons vu équation 8.7, le calcul
de ces caractéristiques s’effectue localement à partir de quelques échantillons dans le voisinage de celui qui est
traité. Une autre possibilité est d’utiliser un RNN qui possède un fonctionnement similaire au FFNN mais pre-
nant en compte les états de tous les échantillons précédents de la séquence dans son optimisation. Cela passe
par la création d’états cachés hl (n) pour chaque échantillon d’index n qui dépend des activations de ce même
échantillon, mais aussi de l’état caché de l’échantillon précédent. En reprenant les notations de la section 8.2, on
a :

hl (n) =σ(h)
(
Ul al−1(n)+Vl hl (n −1)

)
, (9.1)

al (n) =σ(a)
(
Wl hl (n)

)
. (9.2)

avec al (n) les activations de l’échantillon d’index n sur la l ème couche du réseau, (Ul , Vl , Wl ) les poids associés
initialisés aléatoirement et (σ(a), σ(h)) les fonctions d’activation des neurones. On remarque que les poids sont
partagés entre les échantillons, il ne dépendent pas de la position dans la séquence. Nous pouvons observer
figure 9.1 une comparaison graphique entre les topologies des réseaux FFNN et RNN. Enfin, les a0(n) corres-
pondent aux échantillons des séquences de caractéristiques à l’entrée du réseau et s’expriment :

∀n ∈ [[1,Nmi n]], a0(n) = [X1(n)>,X2(n)>, ...,XM(n)>]> ∈RM×Cx , (9.3)
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FIGURE 9.1 – Réseaux de neurones artificiels : propagation en avant et récurrent

avec Nmi n = min
m

(Nm). La restriction sur le nombre d’échantillons vient du fait que les séquences qui vont servir à

l’actualisation des poids au même passage doivent avoir la même taille. La solution proposée ici est de tronquer
les séquences trop longues mais il est aussi possible de faire du bourrage de zéros pour allonger les séquences
trop courtes, le raisonnement qui suit resterait inchangé. En pratique, l’utilisation de mini-lots permet de mini-
miser ce problème en regroupant des séquences de longueurs comparables pour chaque passage.

Vu que dorénavant une séquence entière correspond à une observation, la fonction de coût à minimiser est
la somme des erreurs quadratiques sur chaque échantillon et s’exprime par :

J =
Nmi n∑
n=1

‖Y(n)−aL(n)‖2 , (9.4)

avec :
Y(n) = [Y1(n)>,Y2(n)>, ...,YM(n)>]> ∈RM×Cy . (9.5)

Une descente de gradient est alors appliquée sur les poids afin de minimiser la fonction de coût. La dépendance
temporelle va compliquer les calculs mais développant les dérivées des équations de récurrence, l’influence des
états précédents peut être aisément prise en compte dans le calcul des gradients par rétropropagation et on parle
alors de rétropropagation du gradient à travers le temps. En utilisant B mini-lots, un taux d’affaiblissement des
poids λ, et un taux d’apprentissage α, l’actualisation des poids s’effectue alors par la formule suivante :

∀l ∈ [[1,L]], Wl = Wl −α
(
λWl +

B∑
b=1

Nmi n∑
n=1

‖Yb(n)− Ŷb(n)‖2

∂Wl

)
, (9.6)

Le fonctionnement du RNN présenté ici est unidirectionnel (UD) car il prédit chaque échantillon de la sé-
quence basé sur les échantillons passés. Cependant, il peut être intéressant de travailler avec un RNN bidirec-
tionnel (BD) qui les prédirait sur les échantillons passés et futurs. La bidirectionnalité est simplement obtenue
en combinant la sortie de deux RNN UD traitant la séquence dans les deux directions.

Un problème récurrent dans les ANN est qu’en multipliant les dérivées partielles à la chaîne, les gradients cal-
culés peuvent diverger (exploding gradient) ou se dissiper (vanishing gradient). L’explosion des gradients peut
être aisément repérée et maîtrisée par des méthodes de saturation. La dissipation des gradients quant à elle de-
mande un intérêt plus particulier. Un facteur important de ce phénomène concerne les fonctions d’activationsσ
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utilisées, on évitera les fonctions dont la dérivée s’annule de façon symétrique comme les sigmoïdes : la fonction
unité linéaire rectifiée, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Rectified Linear Unit (ReLU), s’est impo-
sée comme l’alternative la plus populaire par la stabilité qu’elle procure à l’optimisation. Bien que cette solution
procure des résultats satisfaisant dans la majorité des applications du FFNN, le RNN reste toujours très impacté
par ce phénomène qui l’empêche d’apprendre des dépendances long-terme en dissipant l’influence des états
à des instants trop éloignés. De nouvelles cellules de calcul de l’état caché ont été proposées afin de corriger
ce problème par un mécanisme de portes sélectionnant l’information à conserver ou non dans la mémoire du
réseau permettant alors de véhiculer des informations sur de grandes distances.

RNN et cellule LSTM

La cellule de mémoire à long/court terme, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Long Short-Term
Memory (LSTM), permet cela en introduisant un état supplémentaire appelé état de la cellule cl (n) et trois portes
permettant de moduler les mouvements d’information qui y transite. La structure d’une cellule LSTM est visible
figure 9.2. Les trois portes introduites sont les suivantes :

• une porte d’oubli, dont le vecteur ol (n) permet de sélectionner l’information de l’état de la cellule précé-
dente cl (n −1) à conserver dans l’état de la cellule actuelle cl (n),

• une porte d’entrée, dont le vecteur el (n) permet de sélectionner l’information d’un candidat ql (n) à intro-
duire dans l’état de la cellule actuelle cl (n),

• une porte de sortie, dont le vecteur sl (n) permet de sélectionner l’information dans l’état final de la cellule
actuelle cl (n) à introduire dans l’état caché hl (n),

Les vecteurs de sélection des différentes portes se calculent classiquement à partir de l’activation actuelle et de
l’état caché précédent par les formules suivantes :

ol (n) =σ(p)
(
U(o)

l al−1(n)+V(o)
l hl (n −1)

)
, (9.7)

el (n) =σ(p)
(
U(e)

l al−1(n)+V(e)
l hl (n −1)

)
, (9.8)

sl (n) =σ(p)
(
U(s)

l al−1(n)+V(s)
l hl (n −1)

)
, (9.9)

avecσ(p) une sigmoïde car ses valeurs bornées entre 0 et 1 sont parfaitement adaptées pour permettre aux portes
de remplir leur rôle de sélection d’information. Les calculs appliqués par une cellule LSTM sont les suivants :

ql (n) =σ(q)
(
U(q)

l al−1(n)+V(q)
l hl (n −1)

)
(9.10)

cl (n) = cl (n −1)◦ol (n)+ql (n)◦el (n) , (9.11)

hl (n) =σ(h)
(
cl (n)◦sl (n)

)
(9.12)

L’activation est ensuite calculée classiquement par :

al (n) =σ(a)
(
Wl hl (n)

)
. (9.13)

On remarque que si on force les poids d’oubli à 0 (on fait abstraction de l’état de la cellule précédente) ainsi que
les poids d’entrée et de sortie à 1, on obtient une cellule RNN classique.
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FIGURE 9.2 – Structure d’une cellule LSTM.

RNN et cellule GRU

La cellule de porte récurrente, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Gated Recurent Unit (GRU),
propose une version simplifiée de la cellule LSTM mais avec une approche très similaire. La structure d’une cel-
lule GRU est visible figure 9.3. Il n’y a pas de création d’état de la cellule et seulement deux portes sont utilisées :

• une porte de ré-initialisation, dont le vecteur rl (n) permet de sélectionner l’information de l’état caché
précédent hl (n −1) à combiner avec l’activation précédente al−1(n),

• une porte de mise à jour, dont le vecteur ml (n) permet de sélectionner l’information de l’état caché précé-
dent hl (n −1) à conserver dans l’état caché actuel hl (n).

Voici les équations qui en résultent :

rl (n) =σ(p)
(
U(r )

l al−1(n)+V(r )
l hl (n −1)

)
, (9.14)

ml (n) =σ(p)
(
U(u)

l al−1(n)+V(u)
l hl (n −1)

)
, (9.15)

ql (n) =σ(q)
(
U(q)

l al−1(n)+V(q)
l (hl (n −1)◦ rl (n))

)
(9.16)

hl (n) = hl (n −1)◦ml (n))+ql (n)◦ (1−ml (n)) (9.17)

al (n) =σ(a)
(
Wl hl (n)

)
. (9.18)

On remarque que si on force les poids de ré-initialisation à 1 (on conserve l’intégralité de l’état caché précédent)
ainsi que les poids de mise à jour à 0, on obtient une cellule RNN classique.
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FIGURE 9.3 – Structure d’une cellule GRU.

9.1.2 Problèmes d’échelles temporelles et représentation de caractéristiques par transformée en
ondelettes continue

L’utilisation des caractéristiques delta, ou d’un RNN, pour prendre en compte la dynamique des caracté-
ristiques ont été introduites précédemment. En revanche, on sait que les modifications du fondamental et de
l’intensité de la parole interviennent à de multiples échelles temporelles (phonème, syllabe, mot, phrase) et ces
nombreuses dépendances temporelles ne sont pas toujours bien capturées par ces méthodes. Ainsi, il peut être
intéressant de les assister par une représentation plus pertinente. Il a déjà été suggéré d’utiliser une transfor-
mée en ondelettes continue, usuellement abrégée par l’acronyme anglais CWT, pour représenter ces paramètres
prosodiques sur différentes échelles temporelles [164] et cela a été utilisé avec succès en conversion du style en
conversion d’émotion [125, 126] mais jamais en renforcement de la parole. Voici les détails de l’utilisation de la
CWT proposée.

Pour une séquence de caractéristique unidimensionnelle x ∈RNm×1, sa CWT réelle à l’échelle s ∈R∗+ se calcule
de la façon suivante :

∀n ∈ [[1,Nm]], ws(n) =
Nm−1∑
n′=0

x(n′)ψ
(

n′−n

s

)
(9.19)

avecψ(t ) l’ondelette mère. D’abord, si la caractéristique étudiée n’est pas définie sur toute la séquence, une inter-
polation linéaire est appliqué sur ces intervalles comme les segments non-voisés et les silences pour la trajectoire
du fondamental. Ensuite, la caractéristique est standardisée (centrée, réduite) pour une meilleure interprétation
de l’analyse en ondelette. Enfin, une CWT sur O octaves est appliquée sur la caractéristique avec une ondelette
mère de taille s0. Les nouvelles caractéristiques résultantes, notées xcw t ∈RNm×O, sont représentées par les com-
posantes :

∀(n,k) ∈ [[1,Nm]]× [[0,O−1]], xcw t (k,n) = w2k s0
(n) . (9.20)

Un exemple d’une trajectoire de fondamental, en valeurs logarithmiques, standardisée et de ses composantes
CWT associées sont visibles figure 9.4. Ces résultats ont été obtenus sur O = 10 octaves avec une ondelette mère
de Ricker (familièrement appelée "chapeau mexicain") d’une largeur initiale de 10 ms.

À partir des composantes CWT, la reconstruction est effectuée en utilisant les équations suivantes [206] :

∀n ∈ [[1,Nm]], x̂(n) = 1

Rψ0(0)

O−1∑
k=0

xcw t (k,n)√
2k s0

, (9.21)

avec ψ0(0) l’amplitude à l’origine de l’ondelette mère et R son facteur de reconstruction donné.
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FIGURE 9.4 – Exemple d’une trajectoire centrée réduite du log fondamental, interpolée sur les silences et segments non-
voisés, et de ses composantes CWT associées.
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Chapitre 9. Améliorations des aspects temporels en renforcement par conversion de la parole dans le bruit

9.2 Modélisation et lissage des modifications temporelles

Comme introduit précédemment, les approches de conversion de la parole basent les modifications de débit
sur de simples règles statistiques et conditionnelles. À notre connaissance, aucun travail ne propose d’intégrer
les modifications du débit dans la fonction de conversion. Nous proposons donc une nouvelle façon d’aborder
le problème en exploitant l’alignement temporel des signaux d’apprentissage afin d’extraire une caractéristique
de modification temporelle directement intégrable dans la fonction de conversion.

Une hypothèse de travail facilitant le calcul et l’analyse des résultats présentés dans cette section est de sup-
poser que les caractéristiques des signaux ont une période d’analyse fixe et identique. Ce n’est pas le cas, par
exemple, pour les outils d’analyse qui fournissent des valeurs sur des fenêtres synchrones au fondamental, pour
lesquels il faudra ajuster le raisonnement. Pour nos travaux, nous travaillons avec STRAIGHT qui fonctionne
avec des valeurs synchrones au fondamental lors de l’analyse et de la synthèse, mais l’outil dont le principe est
d’analyser les caractéristiques en haute-résolution fournit les valeurs de celles-ci à intervalles réguliers, de 5ms
par défaut. Nous considérerons donc cette hypothèse de travail vérifiée dans toute la section.

9.2.1 Problèmes de modélisation des modifications temporelles

Lors d’un apprentissage parallèle en conversion de la parole, les caractéristiques acoustiques des deux si-
gnaux d’une paire sont alignées temporellement par un algorithme d’alignement temporel. On utilise classi-
quement la méthode de déformation temporelle dynamique, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour
Dynamic Time Warping (DTW), consistant à calculer un chemin optimal entre deux séquences qui minimise
une distance moyenne entre les fenêtres associées. À chaque fenêtre source est associé une ou plusieurs fenêtres
cibles, et vice-versa. On peut alors observer le chemin d’alignement en traçant les associations entre les fenêtres
sources et cibles. Un exemple de chemin d’alignement, entre deux signaux fenêtrés d’une paire source/cible, ob-
tenu par DTW sur les 12 premiers coefficients MFCC est visible figure 9.5a. Le coefficient énergétique a été retiré
et l’alignement est effectué avec la distance mel-cepstrale, usuellement abrégé par l’acronyme anglais pour Mel-
Cepstral Distance (MCD). Du point de vue de la modification du débit de parole, le chemin d’alignement peut
être interprété de la façon suivante.

• Lorsque plusieurs fenêtres cibles sont associées à une seul fenêtre source, observable par un segment ver-
tical du chemin d’alignement, cela correspond à un ralentissement du débit. Le nombre de fenêtres cibles
donne alors le facteur de modification temporel appliqué au niveau de la fenêtre source.

• Lorsqu’une seul fenêtre cible est associée à plusieurs fenêtres sources, observable par un segment horizon-
tal du chemin d’alignement, cela correspond à une accélération du débit. L’inverse du nombre de fenêtres
sources donne alors le facteur de modification temporel appliqué au niveau de ces fenêtres sources.

• Lorsqu’une seule fenêtre cible est associée à une seule fenêtre source, observable par un segment diagonal
du chemin d’alignement, cela correspond à une conservation du débit. Le facteur de modification tempo-
rel appliqué au niveau de la fenêtre source est alors unitaire.

Un tracé de ces facteurs de modification temporel bruts est visible figure 9.5b
Mathématiquement, ce sont bien ces modifications temporelles qu’il faudrait appliquer à chaque fenêtre du

signal de parole source afin de minimiser la MCD avec le signal de parole cible et il faudrait donc utiliser cette
nouvelle caractéristique dans la fonction de conversion. Cependant, on remarque que tels quels les facteurs
possèdent des valeurs très éparses ce qui soulève plusieurs problèmes majeurs. Premièrement, cela ne reflète pas
des modifications naturelles de la parole qui devraient être plus lisses. Deuxièmement, la fonction de conversion
aura des difficultés à apprendre une telle caractéristique disparate. Finalement, comme nous l’avons vu lors
de l’introduction des différents vocodeurs chapitre 2, des valeurs trop extrêmes de modifications temporelles
introduisent des dégradations importantes lors de la re-synthèse.

Une solution directe consiste à calculer les facteurs de modification non plus par fenêtre mais en regroupant
les fenêtres correspondant à une même classe phonétique ou partageant un même trait phonétique comme le
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FIGURE 9.5 – Exemple de chemin d’alignement entre deux séquences temporelles obtenu par DTW et facteurs de modifica-
tion temporelle bruts résultants.

voisement. Ainsi, en faisant le rapport entre le nombre de fenêtres cibles d’un certain type et le nombre de fe-
nêtres sources de ce même type, on obtient un facteur de modification temporelle unique pour chaque type.
C’est ce que propose les approches actuelles en calculant des modifications temporelles moyennes basées ma-
joritairement sur le voisement. Dans le cadre de notre étude, nous avons calculé ces facteurs moyens en fonction
du voisement sur les deux bases de données qui ont été introduites chapitre 3, celle de parole Lombard Lombard-
GRID [6] et celle de parole claire LUCID [15]. Les valeurs sont visibles dans le tableau 9.1, les silences ont été pris
en compte en dehors du voisement. On note des valeurs moyennes cohérentes avec les résultats des études anté-
rieures sur ces styles de parole, avec un ralentissement des sons voisés ainsi qu’une légère accélération des sons
non-voisés et des silences pour la parole Lombard, et un ralentissement important peu importe le voisement
ainsi qu’un allongement des silences extrêmement marqué pour la parole claire. Cette simplification du calcul
retire le besoin de fonction de conversion mais les modifications temporelles résultantes, qui sont maintenant
représentés par des fonctions en escalier, ne sont toujours pas naturelles et ne prennent pas du tout en compte
le contexte et les spécificité des phonèmes autre que leur voisement.

À notre connaissance, la seule étude ayant proposé de contextualiser les modifications temporelles est pour
de la conversion d’émotion pour les voix de synthèse. Dans cette étude, INANOGLU et al. utilisent un arbre de
décision pour choisir le facteur de modification temporelle à appliquer à un phonème en fonction de sa durée
et de son contexte (position du phonème dans le mot, position du mot dans la phrase...) [80]. En rajoutant de
nombreux paramètres dans le choix du facteur, cette approche procure une flexibilité des modifications abou-
tissant à un rendu plus naturel pour la conversion d’émotions qui se basent fortement sur le débit comme la
colère. Cependant, cela nécessite un traitement spécifique basé sur une connaissance du contexte difficilement
obtenable en traitement de signaux non-synthétiques. Nous proposons alors une nouvelle approche exploitant
le chemin d’alignement temporel afin d’extraire une caractéristique de modification du débit naturelle, flexible
et facilement intégrable dans une fonction de conversion.

base de données voisé non-voisé silence
Lombard-GRID 1,14 0,94 0,90

LUCID (parole claire) 1,59 1,52 3,46

TABLEAU 9.1 – Facteurs de modification temporelle moyens en fonction du voisement calculés sur deux bases de donnée :
Lombard-GRID (parole Lombard) et LUCID (parole claire).
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Chapitre 9. Améliorations des aspects temporels en renforcement par conversion de la parole dans le bruit

9.2.2 Proposition de modélisation des modifications temporelles

Le principe de l’approche nouvelle proposée est d’approximer le chemin d’alignement temporel afin d’ex-
ploiter sa dérivée pour extraire une trajectoire de facteurs de modification temporelle lisse et continue et donc
plus naturelle. Plusieurs contraintes émergent alors de cet énoncé :

1. l’approximation doit être dérivable afin de pouvoir calculer les facteurs de modification temporelle,

2. la dérivée de l’approximation doit elle aussi être dérivable afin d’assurer une trajectoire de facteurs conti-
nue et lisse,

3. l’approximation doit être strictement croissante afin que les facteurs soient strictement positifs.

La première étape consiste à choisir la méthode d’approximation du chemin d’alignement temporel. Une so-
lution pratique est l’utilisation d’un modèle additif généralisé avec lissage par N splines cubiques. Les splines
d’ordre p étant de classe Cp−1, prendre p ≥ 3 permet de répondre aux contraintes 1 et 2. De plus, l’ajout d’une
contrainte de stricte monotonicité permet de répondre à la contrainte 3. Des approximations du chemin d’ali-
gnement observé précédemment sont visibles figure 9.6, celles-ci ont été effectuées avec 20, 50 et 150 splines
d’ordre 3 que l’on peut observer sur chaque sous-figure. On remarque que le chemin a bien été lissé et que la
contrainte de stricte monotonicité est bien respectée. Naturellement, plus le nombre de splines est grand, plus
l’approximation est proche du chemin d’alignement, il sera cependant intéressant d’étudier l’influence de ce
paramètre dans la suite de notre étude.

La deuxième étape consiste simplement à calculer la dérivée de l’approximation au niveau de chaque fenêtre
source afin d’obtenir les facteurs de modification temporelle. La trajectoire des modifications temporelles ainsi
obtenu avec 20, 50 et 150 splines d’ordre 3 pour le chemin d’alignement observé précédemment sont visibles
figure 9.6d. On remarque qu’en augmentant le nombre de splines, la trajectoire tend effectivement vers les mo-
difications brutes observable figure 9.5b. Cependant les variations sont aussi plus brusques et les valeurs plus
extrêmes, ce qui nous ramène aux problèmes décrits dans la section précédente. Choisir un nombre modéré de
splines semble alors être intéressant afin d’atténuer les variations du facteur tout en conservant les tendances
très localisées des modifications brutes.

D’autres exemples de modélisation des modifications temporelles obtenues à partir des bases de données
Lombard-GRID et LUCID introduites précédemment sont visibles respectivement figure 9.7 et figure 9.8.

9.2.3 Performances objectives de la modélisation

Afin de mesurer l’intérêt de cette nouvelle modélisation, nous avons mis en place une mesure de distance
temporelle entre deux signaux de parole basée sur le chemin d’alignement entre leurs séquences de coefficients
MFCC. Ainsi en appliquant les facteurs de modifications temporelles de différentes modélisations sur les signaux
normaux d’une base de données, la distance temporelle mesurée, entre le signal modifié et le signal du style visé,
reflète les performances de chaque modélisation.

Distance temporelle proposée

La distance temporelle entre deux signaux de parole proposée consiste simplement à appliquer une DTW
sur leurs séquences de coefficients MFCC et à compter le nombre de fenêtres qui ne sont pas alignées. Une
façon graphique de se représenter cette distance étant qu’elle correspond à la somme de la longueur de tous les
segments verticaux et horizontaux du chemin d’alignement entre les deux séquences. Par exemple si le chemin
d’alignement est parfaitement diagonal à part en deux endroits où une fenêtre cible est associée à 3 fenêtres
sources (segment horizontal i.e. accélération du débit) et où une fenêtre source est associée à 5 fenêtres cibles
(segment vertical i.e. ralentissement du débit) alors la distance Dt entre les deux séquences est de Dt = (3−1)+
(5−1) = 6.

Nous appliquons donc les facteurs de modifications temporelles issus de différentes modélisations sur chaque
signal de parole naturelle des bases de données Lombard-GRID et LUCID avec l’outil STRAIGHT. Les distances
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FIGURE 9.6 – Approximations du chemin d’alignement et modifications temporelles lisses résultantes.
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Chapitre 9. Améliorations des aspects temporels en renforcement par conversion de la parole dans le bruit

locuteur n°15, phrase : "place red with L five now"
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locuteur n°33, phrase : "lay green with U nine soon"
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(c) chemin et facteurs bruts
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locuteur n°50, phrase : "lay green with N six please"
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(e) chemin et facteurs bruts
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FIGURE 9.7 – Exemples de modélisation des modifications temporelles sur la base de données Lombard-GRID
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locuteur n°13, phrase : "The shop was called Bear Essentials."
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locuteur n°25, phrase : "Daisy the sheep was grazing."
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(c) chemin et facteurs bruts
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locuteur n°55, phrase : "All the pins were sharp."
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(e) chemin et facteurs bruts
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FIGURE 9.8 – Exemples de modélisation des modifications temporelles sur la base de données LUCID
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Chapitre 9. Améliorations des aspects temporels en renforcement par conversion de la parole dans le bruit

temporelles entre les signaux traités et les signaux visés correspondants sont alors calculées. Les différentes mo-
délisation des facteurs de modifications temporelles étudiées sont les facteurs bruts (qui devraient naturellement
obtenir la distance la plus faible), ceux obtenus par la nouvelle modélisation proposée (pour différents nombres
de splines) et ceux obtenus classiquement en moyennant sur le type de voisement (à l’échelle de la phrase, du lo-
cuteur, ou globale). Pour une bonne lecture et interprétation des résultats, nous avons aussi calculé une distance
temporelle de référence entre les signaux de parole naturelle et les signaux du style visé correspondants. Cette
distance permet de normaliser les distances obtenues pour chaque signaux afin d’obtenir une distance relative
à une absence de modification. Les graphiques des résultats des distances relatives moyennes obtenues sur les
deux bases de données, et pour chaque type de voisement, sont consultables figure 9.9.
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FIGURE 9.9 – Performances de la modélisation des modifications temporelles proposée sur deux bases de données.

Analyse des résultats

Premièrement, on remarque qu’en utilisant les facteurs bruts, la distance relative est bien minimale mais
non-nulle. Cela s’explique par la re-synthèse des signaux avec les modifications temporelles suivie de la nouvelle
analyse qui peuvent entraîner de légers changements dans le nouveau chemin d’alignement qui ne sera pas
parfaitement diagonal.

Pour ce qui est des modélisations classiques basées sur des facteurs fixés, avec pour seul paramètre le voi-
sement, on remarque des résultats aux comportements très similaires entre les deux bases de données. En effet,
pour les modélisations moyennes :

• globales, dont les facteurs utilisés sont indiqués tableau 9.1, on note une distance relative intéressante
pour les sons voisés, mais bien moindre pour les sons non-voisés,

• spécifiques aux locuteurs, l’écart de distance relative entre les deux types de voisement se resserre avec des
performances moindres pour les sons voisés et plus intéressantes pour les sons non-voisés,

• spécifiques aux phrases, on retrouve une diminution de la distance relative pour les sons voisés et toujours
une diminution pour les sons non-voisés.

Il est clair que les sons non-voisés profitent pleinement du changement d’échelle avec une évolution positive
des performances lorsque les facteurs sont calculés sur des échelles de plus en plus proches de la phrase traitée.
Plus surprenant, les performances pour les sons voisés semblent être dégradées par le changement d’échelle.
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9.2. Modélisation et lissage des modifications temporelles

La différence majeure entre les résultats des modélisations classiques sur les deux bases de données est que
les distances relatives de la base LUCID sont globalement plus faibles que celles de la base Lombard-GRID, sur-
tout pour les sons non-voisés où les performances sur la parole Lombard sont en moyennes moins bonnes qu’en
l’absence de modifications. Cela s’explique par des modifications temporelles naturelles plus importantes dans
la parole claire que dans la parole Lombard. Comme nous pouvons le voir dans le tableau 9.1 pour les moyennes
globales, mais c’est aussi le cas pour les autres échelles (locuteur et phrase), les facteurs moyens de la parole
Lombard sont proches de l’unité, et donc de l’absence de modifications, surtout pour les sons voisés. Ainsi, en
ne prenant pas en compte la variance, l’utilisation de ces facteurs moyens engendre des modifications locales
souvent inadaptées qui ont de grandes chances d’éloigner temporellement le signal traité du signal visé. Ce dys-
fonctionnement est moins problématique pour les sons voisés de la parole Lombard car les facteurs ont des
variances faibles permettant à leur valeurs moyennes de modéliser plus correctement des modifications tempo-
relles rapprochant légèrement le signal traité du signal visé. Bien que les facteurs de modifications temporelles
de la parole claire ont une grande variance, leurs valeurs moyennes sont bien plus éloignés de l’unité, ce style
de parole possède donc une marge de manoeuvre plus importante et est bien moins sensible aux erreurs de
modifications temporelles locales du signal.

Concernant les nouvelles modélisations, on note une diminution importante de la distance relative attestant
de leurs bonnes performances, même avec un lissage important des facteurs. Naturellement, la distance dimi-
nue avec le nombre de splines utilisées car on se rapproche des valeurs des coefficients bruts. À l’inverse des
modifications classiques moyennes, les performances de ces modélisations lisses semblent maintenant quasi-
équivalentes pour les deux bases de données. Cela s’explique par le fait que notre modélisation ne dépend pas
de la valeur moyenne des facteurs bruts mais directement de leur distribution temporelle : les spécificités locales
des styles sont captés par la trajectoire lisse du modèle. On note même des distances légèrement plus faibles
pour les sons voisés de la parole Lombard dont les facteurs à la variance très faible sont parfaitement adapté à
un lissage, même avec peu de splines.

Synthèse

Pour synthétiser les résultats, la nouvelle modélisation proposée semble effectivement capable de capter les
variations locales des facteurs de modifications temporelles, tout en proposant une trajectoire plus naturelle
et lisse que les facteurs bruts obtenus mathématiquement par DTW. Ces trajectoires sont aussi parfaitement
adaptées au modèles d’apprentissage dans lesquels elles peuvent être intégrées parmi les autres caractéristiques
pour de la conversion de parole. Le nombre de splines utilisées peut être vu comme un paramètre de variance
qui dépendra du style de parole étudié.

Dans cette section nous avons travaillé sur des styles de parole qui nous intéressent dans le cadre de notre
étude sur le renforcement de la parole. Cependant, cette nouvelle modélisation lisse des facteurs de modifica-
tions temporelles peut être exploitée dans tous les domaines de la conversion de voix, comme la conversion
d’identité ou la conversion d’émotions. Cette contribution, proposant une nouvelle modélisation des modi-
fications temporelles extraites à partir de l’alignement entre les signaux et son intégration dans des modèles
d’apprentissage pour de la conversion de voix, a fait l’objet d’un dépôt de brevet d’invention intitulé "Système
de conversion de la parole par apprentissage statistique avec modélisation continue des modifications tempo-
relles." soumis le 27/01/2020.

En revanche, actuellement rien ne nous indique encore que cette modélisation permette une meilleure conver-
sion du style d’un point de vue perceptif. En effet, les modifications classiques moyennes ont déjà montré qu’elles
permettaient d’atteindre un rendu perceptivement proche du style visé, et la modélisation proposée pour les
modifications temporelles, censée être plus naturelle, pourrait ne pas être perceptivement plus performante.

En tout cas, cette étude préliminaire nous a permis de confirmer que les modifications classiques moyennes
était objectivement très peu performantes pour aligner deux signaux de style différents et qu’elles ne captent pas
la diversité importante des modifications temporelles locales en fonction du contexte des phonèmes. Des tests
perceptifs mesurant les performances de la nouvelle modélisation à obtenir un rendu naturelle et proche des
styles visés est alors prévue à l’avenir.
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Conclusion du chapitre 9

Dans ce chapitre, nous avons proposé de multiples adaptations, dans les approches de renforcement par
conversion du style de parole, permettant de mieux prendre en compte les aspects temporels lors de l’appren-
tissage. L’exploitation des RNN spécialisés dans le traitement des séquences et l’utilisation d’une transformée
en ondelette pour obtenir une représentation de certaines caractéristiques sur différentes échelles temporelles,
représentent une étape importante pour la prise en compte du contexte global des phonèmes lors de leur traite-
ment.

Enfin, conscients du traitement trop primaire des modifications temporelles des systèmes de conversion de
parole, nous avons proposé une nouvelle modélisation lisse et continue des modifications temporelles directe-
ment intégrable dans les fonctions de conversion. Une première analyse objective montre que la modélisation
proposée représente les modifications temporelles plus naturellement et plus précisément que les approches
moyennées actuelles.

Dans le chapitre suivant, nous mettons en place un système de conversion du style de parole neutre vers
Lombard et étudions l’intégration de toutes ces propositions de changement sur les performances d’apprentis-
sage du système.
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Chapitre 10. Conversion du style de parole neutre vers Lombard avec améliorations des aspects temporels

Introduction du chapitre 10

Nous avons vu chapitre 8 que le renforcement paramétrique par conversion du style de parole avait beaucoup
de potentiel mais que, pour l’instant, malgré des résultats perceptifs de similarité intéressants, le gain d’intelli-
gibilité engendré n’est pas significatif. La raison principale évoquée porte sur les dégradations introduites par le
vocodeur mais nous pensons que la simplicité de traitement des aspects temporels y participe grandement aussi.
Ainsi, nous avons proposé chapitre 9 de multiples adaptations et nouveautés permettant de mieux prendre en
compte le contexte temporel global des phonèmes traités. Cela passe par l’exploitation d’architectures de réseaux
de neurones spécialisées dans le traitement des séquences temporelles longues, l’utilisation d’une transformée
en ondelettes pour obtenir une représentation de certaines caractéristiques sur différentes échelles temporelles
et la création d’une nouvelle modélisation des modifications temporelles directement intégrable dans les fonc-
tions de conversion.

Dans ce chapitre, un système de conversion du style de parole neutre vers parole Lombard est mis en place
et nous étudions l’intégration de toutes ces propositions de changement sur les performances d’apprentissage
du système. Nous présenterons d’abord, dans la section 10.1, les caractéristiques de la parole converties par le
système, ainsi que les fonctions de conversion utilisées. Puis, une évaluation objective de l’apprentissage de la
tâche de conversion sera menée dans la section 10.2.

10.1 Caractéristiques et fonctions de conversion

10.1.1 Extraction des caractéristiques

Soit un ensemble de données parallèles de M paires de signaux source/cible. Nous utilisons le vocodeur
STRAIGHT [94] permettant d’extraire le spectrogramme et la fréquence fondamentale sur des fenêtres espa-
cées de 5 ms. Notre but étant de transformer la prosodie des signaux de parole, nous utilisons les caractéris-
tiques classiques de conversion de parole à savoir les évolutions de la fréquence fondamentale, de l’énergie
et des coefficients MFCC. Afin de manipuler des grandeurs perceptivement pertinentes, les valeurs de la fré-
quence fondamentale et de l’énergie sont projetées sur des échelles logarithmiques. Pour une bonne lecture
et interprétation des résultats, nous avons choisi l’échelle des demi-tons (dt) pour la fréquence fondamentale,
dt = 39,87log(F/50), et l’échelle des décibels pour l’énergie. Pour chaque paire de signaux alignés (xm , ym),
les valeurs de la fréquence fondamentale en demi-tons sur chacune des Nm fenêtres, notées (f0[xm ], f0[ym ]) ∈
(RNm×1

+ )2 sont obtenues directement par l’analyse. Les valeurs de l’énergie instantanée de chaque fenêtre, no-

tées (e[xm ],e[ym ]) ∈ (RNm×1
+ )2, sont calculés à partir des spectrogrammes, notés (

∣∣S[xm ]
∣∣2 ,

∣∣S[ym ]
∣∣2) ∈ (RNm×F

+ )2, avec
F = 1024, de la façon suivante :

∀n ∈ [[1,Nm]],e(n) = 20log

√√√√F−1∑
f =0

∣∣S(n, f )
∣∣2

 . (10.1)

Les coefficients MFCC sont calculés classiquement en appliquant un banc de (Q+1) filtres triangulaires, espacés
selon l’échelle de Mel, sur le spectre de puissance puis en prenant la transformée en cosinus discrète (TCD) du
logarithme du mel-spectre :

|S|2 ∈RNm×F
+

mel scale−−−−−−→ ˜|S|2 ∈RNm×Q+1
+

log + DCT−−−−−−→ mfcc ∈RNm×Q+1 . (10.2)

Nous choisissons classiquement Q = 24 et ne retenons pas le premier coefficient qui est directement associé à
l’énergie de la fenêtre, on note alors les coefficients utilisés (mc[xm ],mc[ym ]) ∈ (RNm×Q)2. Notons tout de même que
le nombre de filtres peut être différent du nombre de coefficients mel-cepstraux utilisés. Pour la reconstruction
du spectre, nous utilisons simplement la TCD inverse pour récupérer le spectre de puissance à partir du mel-
cepstre.
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10.1. Caractéristiques et fonctions de conversion

10.1.2 Transformée en ondelettes continue

Comme introduit section 9.1.2, l’utilisation d’une transformée en ondelettes continue, ou CWT, afin de re-
présenter les caractéristiques sur différentes échelles temporelles peut améliorer grandement l’apprentissage de
la dynamique des caractéristiques. Une CWT sur dix octaves peut alors être appliquée sur le fondamental et/ou
l’énergie avec une ondelette mère de Ricker de taille s0 = 2 couvrant alors une durée initiale de 10 ms. Les nou-
velles caractéristiques résultantes, notées xcw t ∈ RNm×10, sont données par l’équation 9.20. Un exemple d’une
trajectoire de fondamental et de ses composantes CWT associées avec ce paramétrage avait déjà été présenté
section 9.1.2 sur la figure 9.4. Pour la phase de conversion, la reconstruction est effectuée en utilisant l’équation
9.21 avecψ0(0) = 0,8673 l’amplitude à l’origine de l’ondelette de Ricker et R = 3,541 son facteur de reconstruction
donné.

10.1.3 Caractéristiques dynamiques

Finalement, pour toute caractéristique de dimension L x ∈RNm×L, nous pouvons calculer ses caractéristiques
delta notées xδ ∈ RNm×L, et ses caractéristiques delta-delta, comme détaillé section 8.2.2. Pour la reconstruction
à partir de ces caractéristiques dynamiques, l’algorithme MLPG [205] est utilisé afin d’estimer des trajectoires
cohérentes :

x̂ = MLPG(x,xδ,xδ
2
) . (10.3)

L’utilisation des caractéristiques delta, et delta-delta, est primordiale pour les modèles qui ne prennent pas
en compte la dépendance temporelle entre les échantillons des signaux, comme pour le modèle GMM ou le
modèle FFNN. En revanche, l’utilisation de ces pré-traitements pour les modèles RNN est plus discutable car le
principe même de leur architecture est de prendre en compte cette dépendance. Des tests préliminaires nous
ont montré que l’utilisation des caractéristiques delta, et delta-delta, pour toutes les caractéristiques améliorait
systématiquement l’apprentissage, pour tous les modèles, et ce malgré la multiplication par trois du nombre de
dimensions des caractéristiques.

10.1.4 Entrées/sorties des fonctions de conversion

Les caractéristiques d’entrées Xm et de sorties Ym utilisées pour entraîner la fonction de conversion sont alors
regroupées en concaténant les caractéristiques avec les traitements choisis. Pour les entrées si, par exemple, nous
utilisons les coefficients de CWT du fondamental et de l’énergie, les caractéristiques regroupées s’expriment
alors :

Xm = [f0cw t
[xm ], (f0cw t

[xm ])
δ, (f0cw t

[xm ])
δ2

,ecw t
[xm ], (ecw t

[xm ])
δ, (ecw t

[xm ])
δ2

,mc[xm ], (mc[xm ])
δ, (mc[xm ])

δ2
] ∈RNm×Cx , (10.4)

avec Cx = (3∗10)+ (3∗10)+ (3∗24) = 132. Et pour les sorties si, par exemple, nous utilisons seulement les coef-
ficients de CWT du fondamental, elles s’expriment alors :

Ym = [f0cw t
[ym ], (f0cw t

[ym ])
δ, (f0cw t

[ym ])
δ2

,e[ym ], (e[ym ])
δ, (e[ym ])

δ2
,mc[ym ], (mc[ym ])

δ, (mc[ym ])
δ2

] ∈RNm×Cy , (10.5)

avec Cy = (3∗10)+ (3∗1)+ (3∗24) = 105. La plupart du temps les caractéristiques d’entrée et de sortie utilisées
seront identiques mais ce n’est pas forcément le cas comme nous le verrons par la suite.

10.1.5 Fonctions de conversion

La fonction de conversion a une importance majeure vis-à-vis des performances du système. Nous propo-
sons alors d’étudier l’influence de différents types de fonctions pour la conversion de parole neutre à la parole
Lombard. Comme référence nous utilisons des fonctions de conversion classiques déjà utilisées pour cette tâche
dans des études antérieures à savoir le modèle GMM, présenté dans la section 8.2.2, et plus récemment le modèle
FFNN, présenté dans la section 8.2.3. Nous proposons aussi l’utilisation d’architectures de réseaux de neurones

155



Chapitre 10. Conversion du style de parole neutre vers Lombard avec améliorations des aspects temporels

(ANN) plus adaptées au traitement de séquences temporelles à savoir les modèles RNN et leurs variantes. Plus
précisément nous étudions les performances des modèles RNN classiques complètement récurrents, usuelle-
ment abrégé par l’acronyme anglais pour Fully Recurrent (FR), de l’utilisation de cellules GRU et de cellules
LSTM, ces notions ont été présentées dans la section 9.1.1. Nous étudions aussi l’influence de la directionnalité
des modèles RNN qui, pour rappel, sont unidirectionnels (UD), s’ils prédisent chaque échantillon de la séquence
en se basant sur les échantillons passés, ou bidirectionnels (BD), s’ils les prédisent en en se basant sur les échan-
tillons passés et futurs.

Le choix des hyper-paramètres est crucial vis-à-vis des performances du modèle d’apprentissage. Pour le
modèle GMM, nous utilisons la variante VBGMM avec un nombre important de composantes dans le mélange
(200) afin d’exploiter leur capacité naturelle à choisir automatiquement le nombre de composante adapté. Pour
les ANN, les hyper-paramètres sont choisis précautionneusement en utilisant une approche appelée Hyperband
[110]. C’est une méthode adaptative récente de recherche aléatoire qui est parvenue à accélérer grandement la
recherche d’hyper-paramètres pour une variété de problème d’apprentissage profond.

Les ANN entraînés utilisent l’algorithme d’optimisation Adam et les fonctions d’activation des unités cachés
du modèle FFNN sont des ReLU. Des tests préliminaires nous ont alors permis de choisir des intervalles pour les
distributions de probabilités utilisées pour la recherche d’hyper-paramètres par Hyperband, tout cela est visible
dans le tableau 10.1.

FFNN RNN
hyper-paramètre type distribution min max min max
nombre de couches cachées entier uniforme 2 6 2 4
nombre d’unités cachées entier log-uniforme 64 512 32 512
taux d’abandon réel uniforme 0 0,4 0 0,4
taille des mini-lots entier log-uniforme 128 1024 1 32
taux d’apprentissage initial réel log-uniforme 10−5 10−3 10−5 10−3

taux d’affaiblissement des poids réel log-uniform 10−9 10−5 10−9 10−5

TABLEAU 10.1 – Distributions de probabilité des hyper-paramètres pour les ANN, obtenues par des tests préliminaires,
utilisées par l’algorithme de recherche Hyperband.

10.2 Évaluation objective

Le test est effectué sur la base de données "Lombard GRID" [6] introduite section 3.1. Le corpus est divisé
en un ensemble d’entraînement (80%), un ensemble de développement (10%) et un ensemble de test (10%)
où chaque locuteur apparaît proportionnellement. L’ensemble d’entraînement rassemble les données utilisées
pour l’optimisation des poids des modèles. L’ensemble de développement est utilisé par Hyperband afin de sé-
lectionner les hyper-paramètres pour chaque modèle. Finalement, l’ensemble de test ne sert qu’une seule fois
pour mesurer les performances finales de chaque modèle. L’objectif étant de mesurer les performances d’ap-
prentissage du système, et que chaque locuteur peut utiliser une stratégie Lombard différente, il est important
d’avoir les mêmes locuteurs dans les différents ensembles. Pour une évaluation subjective, où l’on chercherait
plutôt à évaluer les propriétés de généralisation du système, des locuteurs différents devraient alors être placés
dans l’ensemble d’entraînement et celui de test.

Enfin, les caractéristiques sont standardisées (centrées, réduites) non pas globalement mais fonction du lo-
cuteur afin de supprimer leurs attributs individuels et de conserver uniquement ceux du style de parole [175]. En
effet, une standardisation moyenne conserverait les différences inter-locuteur de ces statistiques et complexifie-
rait la représentation des données dans l’espace des caractéristiques, pénalisant alors l’apprentissage des modi-
fications spécifiques au style de parole. Par contre, l’apprentissage se faisant sur des caractéristiques standardi-
sées, le modèle n’apprend pas les changements des statistiques globales. Ainsi les modifications des moyennes et
variances des caractéristiques sont inférées par interpolation linéaire sur les valeurs de la base d’entraînement.
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10.2.1 Mesures de performances

Une fois les modèles entraînés sur les ensembles d’entraînement et de développement, les caractéristiques
des signaux de l’ensemble de test sont converties puis comparées aux caractéristiques Lombard naturelles en
calculant classiquement la Root Mean Squared Error (RMSE) pour le fondamental (dt) et l’énergie (dB), et la
MCD moyenne pour les coefficients MFCC (dB) afin de mesurer la distorsion spectrale :

MCD(m̂ci ,mci ) = 10

log10

√√√√ 24∑
m=1

(m̂cm,i −mcm,i )2 . (10.6)

Cependant, nous avons vu juste précédemment que les modèles apprennent et agissent sur les caractéristiques
standardisées, puis les statistiques globales (moyennes et variances) sont inférées par interpolation. Les calculs
de la RMSE du fondamental et de l’énergie étant très sensibles aux écarts des statistiques globales, il sera dif-
ficile d’analyser les performances de l’apprentissage uniquement sur ces mesures. Ainsi, pour ces deux carac-
téristiques nous calculons aussi le coefficient de corrélation r , entre la caractéristique convertie ŷ ∈ RNm×1 et la
caractéristique correspondante y ∈RNm×1 du Lombard naturel :

r (ŷ,y) = Cov(ŷ,y)

σŷ ·σy
=

Nm∑
n=1

(ŷ(n)− ŷ)(y(n)− y)√
Nm∑
n=1

(ŷ(n)− ŷ)2 ∑
i

(y(n)− y)2

, (10.7)

avec y = 1
Nm

Nm∑
n=1

y(n) et ŷ = 1
Nm

Nm∑
n=1

ŷ(n).

En appliquant ces calculs aux caractéristique de la parole neutre nous obtenons des valeurs de référence cor-
respondant à une absence de modification. Toutes les configurations ont été entraînées en utilisant Hyperband
et les résultats de performances obtenues sont affichées dans le tableau 10.2 pour :

• un apprentissage sans CWT,

• un apprentissage avec les coefficients de CWT du fondamental et de l’énergie,

• un apprentissage avec les coefficients de CWT du fondamental seulement.

Les résultats présentés ici sont légèrement différents de ceux de notre publication [65] car les nouveaux cal-
culs ont été effectués seulement sur les fenêtres d’intérêts en fonction des caractéristiques. Ainsi les mesures
objectives pour le fondamental ont été prises seulement sur les fenêtres voisés et celles pour l’énergie et les co-
efficients MFCC ont été prises sur les fenêtres de parole i.e. sans les silences.

10.2.2 Analyse des résultats de l’apprentissage

Apprentissage sans CWT

En comparant les résultats obtenus avec toutes les caractéristiques simples, sans CWT, nous observons, dans
le tableau 10.2, que tous les modèles de conversion ont efficacement appris les transformations et toutes les
améliorations des mesures par rapport à la référence sont statistiquement hautement significatives (p << 10−3).
En revanche, les performances entre les modèles sont plus mitigées.

• Concernant les deux mesures du fondamental, pas de différences significatives ne sont relevées entre les
modèles (p > 0,1), à part pour le LSTM BD qui obtient un score de corrélation significativement supérieur
au modèle GMM (p = 0,05).

• Concernant l’énergie, tous les ANN obtiennent des performances statistiquement supérieures au modèle
GMM pour les deux mesures (p < 10−3). Parmi les ANN, les performances sur la corrélation de l’énergie
sont statistiquement équivalentes (p > 0,1) mais l’intérêt des architectures récurrentes commence à se
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modèle
fondamental énergie MFCC

RMSE (dt) corr. (%) RMSE (dB) corr. (%) MCD (dB)
référence 3,96 54,7 7,75 86,8 6,00

simple simple simple
GMM 2,18 66,3 4,63 84,5 4,73
FFNN 2,11 67,8 4,10 89,5 4,66
FR UD 2,10 67,8 4,00 89,6 4,69
FR BD 2,10 68,1 3,91 89,8 4,62

GRU UD 2,14 68,5 3,94 89,7 4,62
GRU BD 2,14 69,0 3,83 90,1 4,59

LSTM UD 2,13 67,7 4,21 88,9 4,62
LSTM BD 2,08 70,1 4,11 89,3 4,53

CWT CWT simple
GMM 2,33 62,3 4,70 85,7 5,15
FFNN 2,05 70,1 3,83 89,4 4,80
FR UD 2,06 69,8 3,82 89,6 4,75
FR BD 2,04 70,6 3,82 89,9 4,68

GRU UD 2,08 71,1 3,85 89,5 4,73
GRU BD 2,07 72,5 3,79 90,2 4,62

LSTM UD 2,06 71,5 3,85 89,5 4,75
LSTM BD 2,02 72,3 3,90 89,6 4,61

CWT simple simple
FFNN 2,02 70,4 3,92 89,7 4,73

GRU BD 1,98 73,5 3,44 90,7 4,56
LSTM UD 2,00 72,2 4,31 89,0 4,70
LSTM BD 2,01 73,3 4,10 89,4 4,59

TABLEAU 10.2 – Synthèse des performances moyennes pour chaque caractéristique obtenue.
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manifester sur la RMSE, notamment avec l’utilisation des cellules GRU. On remarque que, dans l’ordre,
FR UD, FR BD, GRU UD, puis GRU BD, présentent des RMSE de plus en plus faibles atteignant une amé-
lioration significative de -0,27 dB (p < 10−3) par rapport au modèle FFNN. L’utilisation des cellules LSTM
quant à elle présente des performances bien moins intéressantes sur l’énergie, statistiquement équiva-
lentes au modèle FFNN (p > 0,1) mais significativement moins bonnes que les autres architectures récur-
rentes (p < 0,1).

• Concernant les coefficients MFCC, tous les modèles ANN obtiennent des performances significativement
très supérieures au modèle GMM (p < 10−3) à part pour le modèle FFNN pour qui elles sont moins signi-
ficatives (p = 0,04) et le modèle FR UD pour qui elles ne le sont plus du tout (p = 0,26). On note aussi que
la version BD de chaque modèle RNN surpasse systématiquement sa version UD, ce qui était déjà le cas
sur les autres caractéristiques mais cette différence est cette fois statistiquement significative pour le mo-
dèle FR (p = 0,03) et le modèle LSTM (p = 0,02) bien que toujours non significative pour le modèle GRU
(p = 0,45).

Ces premières observations mettent en lumière certains points intéressants :

• le modèle GMM obtient de très bonnes performances, notamment pour le fondamental, mais l’utilisation
de modèles ANN semble tout de même plus adaptée en proposant des performances globales significati-
vement supérieures,

• parmi les modèles ANN, l’utilisation d’architectures récurrentes proposée montre des résultats objectifs
légèrement plus performants que l’utilisation classique d’un modèle FFNN, et plus particulièrement avec
l’utilisation de cellules GRU/LSTM,

• la tendance logique qu’ont les versions BD des RNN à surpasser leurs versions UD est observable mais
rarement significative, cela peut s’expliquer par le fait qu’un RNN BD utilise deux fois plus de paramètres,
ce qui demanderait alors plus de données pour exploiter pleinement l’intérêt de ces variantes et obtenir,
potentiellement, des améliorations plus significatives,

• le fait que le LSTM soit objectivement le modèle le plus performant concernant la conversion du fonda-
mental et des coefficients MFCC, et plus du tout concernant l’énergie, peut aussi s’expliquer par le nombre
de paramètres important dans les cellules LSTM qui rendent l’optimisation plus difficile favorisant cer-
taines caractéristiques et débouchant alors sur des performances variables.

Apprentissage avec CWT

Intéressons nous maintenant aux résultats obtenus avec l’utilisation de la CWT consistant à remplacer les va-
leurs simples uni-dimensionnels du fondamental et l’énergie par leur 10 coefficients de CWT. En comparant les
résultats obtenus uniquement avec la CWT, toujours consultables tableau 10.2, nous observons, encore une fois,
que tous les modèles de conversion ont efficacement appris les transformations des caractéristiques et toutes
les améliorations des mesures par rapport à la référence sont toujours statistiquement hautement significatives
(p << 10−3). En revanche, les performances du modèle GMM vis-à-vis du fondamental sont significativement
moins intéressantes que celles des modèles ANN (p < 10−2), alors qu’elles étaient équivalentes sans CWT. À part
ce détail sur lequel nous reviendrons ci-après, toutes les conclusions faites lors de la comparaison des résultats
obtenus sans la CWT entre les différents modèles de conversion s’appliquent ici.

Le tableau 10.3 donne les statistiques des différences de moyenne sur toutes les mesures entre l’utilisation
des valeurs simples et l’utilisation des coefficients CWT sur les deux caractéristiques pour chacun des modèles.
Ces statistiques ont été obtenues par des tests-t appariés avec la correction de Bonferroni. Cela semble améliorer
globalement les performances de tous les modèles sur ces deux caractéristiques, à part pour le modèle GMM
qui ne parvient pas du tout à exploiter cette nouvelle représentation et obtient des performances dégradées
sur le fondamental. En revanche, les performances sur les coefficients MFCC diminuent légèrement pour tous
les modèles, ce qui peut s’expliquer par l’augmentation du nombre de dimensions des autres caractéristiques
rendant l’apprentissage des coefficients MFCC, avec la même quantité de données, plus complexe. Pour chaque
modèle on trouve les résultats détaillés suivants :
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• Le modèle GMM perd effectivement grandement en performance avec une augmentation significative
de la RMSE de 0,15 dB pour le fondamental (p = 0,08), une diminution significative de sa corrélation de
4,06 p.p. (p = 0,04) et une augmentation significative de la MCD de 0,42 dB (p < 10−2 pour les coefficients
MFCC. L’énergie est moins impactée avec, au contraire, une RMSE équivalente et une légère augmentation
significative de la corrélation de 1,2 p.p. (p = 0,02).

• Les modèles FFNN, FR UD, FR BD, GRU UD et LSTM BD, obtiennent des améliorations globalement simi-
laires. Une légère amélioration de la RMSE pour l’énergie, ainsi qu’une légère dégradation de la MCD pour
les coefficients MFCC, pas toujours significatives. Concernant le fondamental, les améliorations sont très
légères (≈ 0,05 dt) et non significatives pour la RMSE (p > 0,1) alors qu’elles sont assez importantes pour la
corrélation (entre 2,0 et 2,7 p.p.) mais toujours non significatives à cause d’une variance trop importante.

• Les modèles GRU BD, resp. LSTM UD, présentent des améliorations quasi-similaires si ce n’est que cette
fois la corrélation obtient un gain encore plus important de 3,54 p.p., resp. 3,78 p.p., et cette amélioration
est cette fois significative (p = 0,05 resp. p = 0,04).

Ainsi, la CWT procure globalement un meilleur apprentissage de la modification de la trajectoire du fondamental
mais l’ajout de nombreuses dimensions supplémentaires complexifie l’apprentissage, en augmentant le nombre
de paramètres à optimiser, et ne convient pas à tous les modèles, surtout au modèle GMM. Pour rappel, les cel-
lules GRU possèdent une architecture très similaire aux cellules LSTM mais avec moins de paramètres et nous
avons vu que cette différence permettait déjà au modèle GRU d’être plus stable lors de l’apprentissage sans CWT.
Avec l’augmentation du nombre de dimension, l’écart de performance entre ces deux modèles s’amenuise et,
bien que ce ne soit pas significatif, le modèle GRU semble mieux maîtriser cette nouvelle représentation et ob-
tient des performances équivalentes (UD), voir légèrement supérieures (BD). Concernant l’énergie, l’utilisation
de la CWT tend à améliorer légèrement la conversion de cette caractéristique mais obtient des gains de perfor-
mance très faibles et rarement significatifs. À partir de ces observations, nous pouvons conclure que l’énergie ne
profite pas autant que le fondamental de l’utilisation de la CWT et va, au contraire, complexifier l’optimisation
pour les autres caractéristiques en augmentant le nombre de paramètres.

Apprentissage avec CWT seulement sur le fondamental

C’est à partir de ces dernières observations que nous avons proposé d’entraîner les modèles qui semblent le
plus profiter de l’utilisation des coefficients de la CWT sur le fondamental, mais en conservant les valeurs simples
de l’énergie. Ces modèles sont le GRU BD, le LSTM UD et le LSTM BD, nous avons aussi entraîné un modèle
FFNN en guise de comparaison. Les résultats, toujours consultables dans le tableau 10.2 pour les performances
et tableau 10.3 pour leurs améliorations, confirment alors bien nos suppositions.

• Pour le modèle FFNN, pas de changements comparé à l’utilisation de la CWT sur les deux caractéristiques
avec toujours une légère amélioration de la RMSE de l’énergie de -0,18 dB (p = 0,02), une légère dégrada-
tion de la MCD de 0,07 dB (p = 0,07) et pas de différences significatives sur le reste des performances.

• Le LSTM BD profite de ce changement de façon mitigée avec une nette amélioration de la corrélation du
fondamental de 3,20 p.p. qui devient significative (p = 0,07) et une stabilisation de la MCD, cependant le
gain sur la RMSE de l’énergie n’est plus significatif.

• Les modèles GRU BD, resp. LSTM UD, profitent pleinement de ce changement avec une nette amélioration
de la corrélation du fondamental de 4,47 p.p. qui est encore plus significative (p = 0,01). On observe aussi
une stabilisation de la MCD, bien qu’elle soit toujours légèrement dégradée de 0,08 dB pour le LSTM UD
(p = 0,08). Finalement, un inversement s’opère sur la RMSE de l’énergie avec une amélioration qui devient
significative pour le GRU BD, avec -0,39 dB (p < 0,01), et qui ne l’est plus pour le LSTM, avec -0,01 dB
(p = 0,90).

Ainsi, l’utilisation des coefficients CWT seulement sur le fondamental permet d’améliorer significativement l’ap-
prentissage de la trajectoire de celui-ci pour les RNN. En revanche, les modèles LSTM présentent toujours les
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modèle
fondamental énergie MFCC

RMSE corr. RMSE corr. MCD

diff.(dt) p diff.(p.p.) p diff.(dB) p diff.(p.p.) p diff.(dB) p

simple → CWT simple → CWT simple → simple
GMM 0,15 0,08 -4,06 0,04 0,07 0,53 1,20 0,02 0,42 < 10−2

FFNN -0,06 0,45 2,28 0,23 -0,28 < 10−2 -0,10 0,82 0,14 < 10−2

FR UD -0,03 0,69 2,04 0,29 -0,18 0,02 0,05 0,90 0,06 0,10
FR BD -0,07 0,41 2,50 0,19 -0,09 0,26 0,08 0,85 0,06 0,10

GRU UD -0,05 0,53 2,64 0,16 -0,09 0,25 -0,13 0,77 0,10 < 10−2

GRU BD -0,07 0,42 3,54 0,05 -0,05 0,57 0,09 0,83 0,02 0,53
LSTM UD -0,07 0,37 3,78 0,04 -0,35 < 10−2 0,57 0,17 0,13 < 10−2

LSTM BD -0,06 0,43 2,26 0,20 -0,20 0,01 0,34 0,43 0,08 0,03

simple → CWT simple → simple simple → simple
FFNN -0,10 0,25 2,63 0,17 -0,18 0,02 0,16 0,70 0,07 0,07

GRU BD -0,15 0,06 4,47 0,01 -0,39 < 0,01 0,62 0,12 -0,03 0,35
LSTM UD -0,14 0,09 4,47 0,01 0,11 0,16 0,04 0,90 0,08 0,02
LSTM BD -0,07 0,37 3,20 0,07 -0,01 0,90 0,08 0,86 0,06 0,12

TABLEAU 10.3 – Synthèse des statistiques liées à l’amélioration des performances de toutes les caractéristiques par l’utilisa-
tion des coefficients CWT sur le fondamental et/ou l’énergie. diff. correspond aux différences moyennes des performances
et p aux p-values associées.

mêmes défauts d’instabilité vis-à-vis des autres caractéristiques, probablement liés à leur grand nombre de pa-
ramètres à optimiser. Au contraire, le modèle GRU BD parvient à conserver des performances équivalentes, voir
légèrement meilleures, pour les autres caractéristiques.

10.2.3 Distribution des caractéristiques converties

L’analyse précédente se concentrait sur les performances liées à l’apprentissage des transformations locales
en comparant les caractéristiques converties fenêtre par fenêtre. Il est aussi intéressant d’observer comment se
comportent les conversions d’un point de vue global en visualisant les distributions de certaines caractéristiques.
La figure 10.1 montre les histogrammes de trois caractéristiques prosodiques principales, à savoir le fondamen-
tal, l’énergie instantanée et la pente spectrale (mc1), obtenus sur l’ensemble de test, pour la parole neutre, la
parole Lombard naturelle et deux paroles neutres converties en Lombard. Les deux modèles choisis pour les pa-
roles converties sont le FFNN sans CWT, la base de référence actuelle, et le GRU BD avec CWT sur le fondamental,
notre modèle qui détient les meilleurs performances objectives d’apprentissage. Enfin, vu que la distribution du
fondamental diffère grandement entre les hommes et les femmes, nous traitons les genres séparément. Nous
pouvons clairement voir que pour les deux modèles, les distributions des caractéristiques converties tendent
vers les distributions de la parole Lombard naturelle. Cela semble encore plus prononcé pour celles obtenues
avec le modèle GRU BD, et surtout pour l’énergie avec une redistribution étalée très proche de celle de la parole
Lombard pour ce dernier alors que le modèle FFNN a eu tendance à plus concentrer l’énergie autour de 60 dB.

Pour mieux quantifier ces observations, et comparer les distributions des autres modèles, nous calculons
la divergence entre les distributions des caractéristiques converties Pc et celles des caractéristiques naturelles
Lombard PL. Le calcul est effectué à partir de la divergence Jenson-Shannon (JSD), une version symétrique de la
divergence Kullback-Leibler (KLD) de la façon suivante :

JSD(Pc ||PL) = 1

2
KLD((Pc ||Pc +PL

2
)+ 1

2
KLD((PL||Pc +PL

2
) . (10.8)

Pour la nouvelle distribution d’une caractéristique convertie d’un modèle, plus sa divergence est faible, plus
cette distribution est proche de celle de la parole Lombard naturelle. D’un point de vue perceptif, il est aussi
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FIGURE 10.1 – Histogrammes des distributions des caractéristiques prosodiques principales. Quatre distributions sont re-
présentées sur chaque sous-figure avec une pour la parole neutre, une pour la parole Lombard naturelle et deux pour les
paroles converties par les modèles : FFNN sans l’utilisation de la CWT et GRU BD avec l’utilisation des coefficients CWT
uniquement du fondamental.
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intéressant que cette nouvelle distribution s’éloigne de celle de la parole neutre naturelle Pn . C’est pourquoi
nous calculons aussi la divergence nette dnet qui quantifie la distance relative entre une nouvelle distribution et
celles des deux paroles naturelles, neutre et Lombard. Elle se calcule en prenant la différence entre la divergence
par rapport à la parole neutre et la divergence par rapport à la parole Lombard :

dnet = JSD(Pc ||Pn)− JSD(Pc ||PL) . (10.9)

Plus la divergence nette est faible, pour la nouvelle distribution d’une caractéristique convertie d’un modèle, plus
cette distribution est relativement proche de celle de la parole neutre naturelle et éloignée de celle de la parole
Lombard naturelle. Au contraire, plus cette mesure est élevée, plus cette distribution est relativement proche de
celle de la parole Lombard naturelle et éloignée de celle de la parole neutre. Les divergences et divergences nettes
pour toutes les distributions des trois caractéristiques obtenus avec les différents modèles sont donnés dans le
tableau 10.4.

On peut voir que les distributions obtenues par conversion avec les modèles sont toujours plus proches de
la parole Lombard que de la parole neutre (dnet > 0). Dans la continuité, les distributions du fondamental et
de l’énergie sont toujours très proches de celles de la parole Lombard (JSD(Pc ||PL) << JSD(Pn ||PL)), or ce n’est
pas le cas pour la pente spectrale dont les divergences avec la parole Lombard avoisinent celles de la parole
neutre (JSD(Pc ||PL) ≈ JSD(Pn ||PL). Cela peut s’expliquer par une proximité importante entre la distribution de la
pente spectrale de la parole neutre naturelle et celle de la parole Lombard naturelle comme on peut le voir par la
faible valeur de JSD(Pn ||PL) = 0,57, et plus visuellement sur la figure 10.1d. Ainsi, bien que tous les modèles pro-
duisent des distributions plus proches de celle de la parole Lombard que de la parole neutre (dnet > 0), certains
modèles ne parviennent pas à capter les tendances globales de la parole Lombard naturelle sur cette caractéris-
tique. En revanche, les modèles RNN avec les cellules GRU et LSTM y parviennent et plus particulièrement les
architectures BD. Notons aussi que le modèle GMM obtient de très bonnes performances sur le fondamental et
surtout sur l’énergie avec la divergence simple la plus faible. La structure même du modèle GMM est, en effet,
parfaitement adaptée pour convertir des distributions globales, mais ses performances médiocres sur les trans-
formations locales, détaillées section 8.2.2, soulignent les limites de ce modèle pour de la conversion de parole.

modèle
fondamental énergie pente

hommes femmes spectrale
JSD dnet JSD dnet JSD dnet JSD dnet

neutre 6,35 −6,35 3,81 −3,81 7,88 −7,88 0,57 −0,57

simple simple simple
GMM 0,73 4,59 0,51 3,56 1,20 6,16 0,62 −0,01
FFNN 0,65 5,50 0,61 3,48 2,12 7,11 0,86 0,24

FR (UD) 0,99 5,06 0,75 3,11 1,79 7,64 0,92 0,19
FR (BD) 0,87 5,23 0,59 3,28 1,50 8,04 0,61 0,26

GRU (UD) 0,52 5,46 0,57 3,59 1,58 7,99 0,53 0,30
GRU (BD) 0,48 5,41 0,54 3,30 1,40 8,34 0,40 0,22

LSTM (UD) 0,47 5,50 0,55 3,83 2,26 7,90 0,61 0,22
LSTM (BD) 0,51 5,52 0,49 3,81 2,10 8,10 0,47 0,25

CWT simple simple
FFNN 0,87 5,45 0,66 3,03 1,60 7,48 1,04 0,12

GRU (BD) 0,53 5,57 0,45 3,28 0,66 7,65 0,48 0,19
LSTM (UD) 0,59 5,65 0,40 3,49 2,68 7,73 0,86 0,19
LSTM (BD) 0,37 5,91 0,40 3,52 2,19 7,68 0,48 0,17

TABLEAU 10.4 – Divergences et divergences nettes calculées pour toutes les distributions des trois caractéristiques obtenus
avec les différents modèles. Toutes les valeurs ont été multipliées par un facteur 100 pour une meilleure lecture des résultats.
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Pour ce qui est de l’utilisation de la CWT, nous pouvons toujours voir l’incapacité du modèle FFNN à exploiter
les coefficients du fondamental avec lesquels il obtient une divergence simple plus élevée et une divergence
nette plus faible. Pour les modèles RNN les effets sont logiquement moins visibles et plus mitigés à l’échelle
globale qu’à l’échelle locale. On note cependant que la divergence simple et la divergence nette augmentent
globalement pour les hommes, ce qui veut dire que la distribution s’éloigne de celle de la parole Lombard mais
s’éloigne d’autant plus de la parole neutre. Au contraire, pour les femmes les deux divergences diminuent, ce
qui veut dire que la distribution se rapproche de celle de la parole Lombard mais se rapproche d’autant plus de
la parole neutre. Ces changements surprenants peuvent s’expliquer par la présence de plusieurs locuteurs aux
stratégies Lombard différentes dans la base de données, l’espace sur lequel les caractéristiques sont converties
est alors plus complexe qu’un simple chemin entre une parole neutre et une parole Lombard moyennées. On
notera tout de même que le modèle GRU BD fait encore preuve d’une très grande stabilité et on observe même
une diminution importante de la divergence simple pour l’énergie, faisant écho à l’amélioration de la RMSE
vue section 10.2.2 dans ce cas de figure. Au contraire, les LSTM ont des résultats parfois très performants mais
extrêmement variables entre les caractéristiques.

10.2.4 Introduction de la nouvelle modélisation des modifications temporelles

Une étape restante est l’introduction de la nouvelle modélisation des modifications temporelles proposée
section 9.2.2 dans les modèles d’apprentissages. Pour cela nous avons calculé les trajectoires des facteurs de
conversion pour chaque paire de phrases de la base donnée avec un nombre de 50 splines de lissage. Des tests
préliminaires nous ont montré l’intérêt d’utiliser l’analyse CWT pour cette caractéristique, nous utilisons donc
les coefficients comme caractéristique d’apprentissage. Les résultats objectifs précédents nous ont aussi permis
de choisir les modèles d’apprentissage qui semblent les plus adaptés à savoir le GRU BD, le LSTM BD, ainsi que
le FFNN toujours en guise de comparaison. Toute la procédure de préparation des données, de paramétrage et
d’optimisation des modèles présentée dans la section précédente est identique. Le seul changement est l’ajout
de la caractéristique du débit de parole dans les caractéristiques de sortie.

Les résultats de l’apprentissage sont consultables dans le tableau 10.5 au sein duquel nous faisons aussi
apparaître les résultats de l’apprentissage sans les facteurs de modification temporelle afin d’étudier la poten-
tielle influence que peut avoir cet ajout sur les autres caractéristiques. Nous observons d’ailleurs qu’il ne semble
pas y en avoir : les performances pour les trois caractéristiques classiques (fondamental, énergie et coefficients
MFCC) sont totalement équivalente à l’apprentissage sans les facteurs (p > 0,1). L’ajout des facteurs de modi-
fication temporelle n’influence donc pas l’apprentissage des autres caractéristiques et ce résultat nous montre
aussi l’impressionnante stabilité que procure Hyperband dans le choix des hyper-paramètres. Concernant les
performances d’apprentissage des facteurs de modification temporelle, pour la référence et les modèles entraî-
nés sans facteurs nous utilisons des facteurs unitaires correspondant à une absence de modification temporelle.
On voit alors que l’apprentissage des facteurs de la nouvelle modélisation a été efficace avec un gain notable très
significatif (p << 10−3) pour tous les modèles qui obtiennent un score équivalent (p << 10−3).

Voyons maintenant ce que donne l’application des facteurs de modification temporelle estimés sur les si-
gnaux de parole neutre vis-à-vis de l’alignement temporel avec les signaux de parole Lombard. Pour cela nous
utilisons la distance temporelle Dt , introduite section 9.2.3, afin de mesurer les performances de l’alignement
avec les facteurs estimés en comparaison aux facteurs moyens obtenus à différentes échelles (globale, locuteur,
phrase). Les graphiques des distances temporelles moyennes relatives (normalisés par la distance temporelle
obtenue en l’absence de modifications), pour chaque type de voisement, sont consultables figure 10.2. Parmi les
trois modèles d’apprentissage utilisés, les RNN sont équivalents et légèrement plus performants que le modèle
FFNN. Pour les segments voisés, les facteurs issus des modèles RNN sont aussi légèrement plus performants
que l’utilisation de facteurs moyens globaux, bien que ce ne soit pas statistiquement significatif. En revanche,
pour les segments non-voisés, les facteurs estimés par les modèles d’apprentissage diminuent significativement
la distance relative en comparaison à l’utilisation des facteurs moyens globaux, des facteurs moyens spécifiques
au locuteur et même des facteurs moyens spécifiques à la phrase.
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modèle
fondamental énergie MFCC fact. temp.

RMSE (dt) corr. (%) RMSE (dB) corr. (%) MCD (dB) RMSE (s.u.)
référence 3,96 54,7 7,75 86,8 6,00 0,254

CWT simple simple aucun
FFNN 2,02 70,4 3,92 89,7 4,73 0,254

GRU BD 1,98 73,5 3,44 90,7 4,56 0,254
LSTM BD 2,01 73,3 4,10 89,4 4,59 0,254

CWT simple simple CWT
FFNN 2,00 70,3 3,97 89,6 4,73 0,202

GRU BD 1,99 73,1 3,49 90,3 4,61 0,199
LSTM BD 2,02 72,8 4,05 89,5 4,63 0,203

TABLEAU 10.5 – Synthèse des performances moyennes pour chaque caractéristique obtenue.
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FIGURE 10.2 – Performances de la modélisation des modifications temporelles proposée .
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Conclusion du chapitre 10

Dans ce chapitre, nous avons introduit les multiples adaptations des aspects temporels, proposées chapitre
9, dans un système de conversion de parole neutre vers parole Lombard.

L’utilisation d’un modèle RNN, et surtout de ses extensions LSTM et GRU, permet un apprentissage légère-
ment plus performant qu’avec un modèle FFNN sur toutes les caractéristiques acoustiques. De plus, la trajectoire
du fondamental profite grandement de la représentation sur différentes échelles temporelles, par l’utilisation de
la CWT, en obtenant une amélioration très significative de l’apprentissage sur cette caractéristique. Et pourtant,
ces deux améliorations complexifient grandement l’apprentissage en introduisant de nombreux paramètres sup-
plémentaires à optimiser. Pour exploiter pleinement le potentiel de ces approches, il faudrait donc travailler sur
une base de données plus conséquente, comme SpeechDatCar introduite chapitre 3, sur laquelle on pourrait
s’attendre à un apprentissage encore bien plus performant.

De plus, l’intégration de la nouvelle modélisation des modifications temporelles directement dans les fonc-
tions de conversion permet d’obtenir des résultats aussi performants, pour les segments voisés, voir plus perfor-
mants, pour les segments non-voisés, que les approches actuelles basées sur l’utilisation de facteurs moyens. Des
tests subjectifs seront tout de même nécessaires pour attester de l’intérêt perceptifs de cette nouvelle approche.
Il serait aussi intéressant d’étudier l’utilité de la nouvelle modélisation pour d’autres styles de parole présentant
des modifications temporelles plus marquées comme la parole claire.

Finalement, nos travaux proposent donc une architecture d’apprentissage des modifications de la parole
objectivement plus performante, avec une conversion du style théoriquement plus naturelle, que les architec-
tures actuelles. En revanche, des écoutes préliminaires sur l’application directes de ces modifications sur des
signaux de parole avec le vocodeur STRAIGHT laisse entendre de nombreux artefacts de synthèse. Cela aura plu-
tôt tendance à dégrader l’intelligibilité comme nous avons pu l’observer avec notre participation au challenge
Hurricane, qui a été présenté chapitre 6, avec une diminution de l’intelligibilité par notre système de conversion.
L’amplitude importante des modifications des caractéristiques acoustiques, permettant de passer d’un style de
parole à un autre, complexifient grandement l’obtention d’une synthèse de qualité. C’est possiblement pour
cette raison que nous étions la seule équipe à proposer une approche paramétrique pour le challenge. Une atten-
tion particulière devra alors être portée sur l’exploitation des paramètres convertis pour proposer une synthèse
de meilleure qualité avant d’espérer obtenir des gains d’intelligibilité similaires aux styles naturels que sont la
parole claire et la parole Lombard.
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Conclusion

Apports

Les travaux menés au cours de cette thèse ont permis d’apporter des analyses, approfondissements et nou-
veautés dans les deux grands domaines du renforcement de la parole à savoir le renforcement direct et paramé-
trique. En effet, en étudiant les méthodes actuelles de renforcement de la parole, et en cherchant à les appliquer
dans un cadre applicatif concret, des adaptations d’approches bien installées ont été proposées et des contribu-
tions sur des méthodes encore peu développées ont été faites.

Nouvelle contrainte perceptive

D’abord de façon général, nous avons mis en évidence une limitation des contraintes énergétiques classiques
lors des mesures de performance des traitements de renforcement de la parole. En effet, dans notre contexte
d’étude automobile, et dans toute application réelle où l’utilisateur a accès au niveau de présentation du signal
de parole, contraindre l’énergie moyenne du signal ne s’avère pas une solution viable. Les performances alors
estimées avec cette contrainte classique ne sont plus du tout représentatives en conditions réelles, surtout pour
les méthodes directes de ré-allocation spectro-temporelle de l’énergie. Ainsi, nous avons proposé une nouvelle
contrainte énergétique perceptive basée sur une pondération fréquentielle en dB(A) prenant en compte la sen-
sibilité de l’oreille.

Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous la nouvelle contrainte perceptive

Nous avons ensuite montré que, parmi les méthodes de renforcement direct, celles étant basées sur la maxi-
misation du SII sont fortement sensibles à cette nouvelle contrainte perceptive. Cette méthode populaire est très
performante pour améliorer l’intelligibilité dans de multiple bruits avec une contrainte énergétique classique
et, ne nécessitant que le signal de parole et une estimation spectrale du bruit ambiant, elle est parfaitement
adaptée à notre contexte bruité automobile. En revanche, sa tendance à concentrer l’énergie spectrale dans les
zones sensibles de l’oreille est indéniablement un facteur important pour le gain d’intelligibilité recensé et ce
comportement est nécessairement atténué par la nouvelle contrainte perceptive proposée. Après avoir remar-
qué que les approches de maximisation du SII existantes étaient toutes basées sur des approximations du critère,
nous avons proposé une procédure d’optimisation exacte, basée sur une résolution en sous-problèmes convexes.
Cette procédure nous permet, d’une part, de nous assurer que les traitements utilisés maximisent exactement le
SII, et, d’une autre part, d’étudier l’optimalité des résultats obtenus par les approximations. La procédure pro-
posée prend en compte n’importe quelle pondération pour la contrainte énergétique et nous avons adapté les
approches par approximation pour que ce soit aussi le cas à des fins de comparaison. Un examen approfondi
des spectres obtenus sur des bruits classiques a alors été mené permettant de comprendre et évaluer chaque
approche. Dans les bruits classiques considérés, les méthodes par approximation du SII proposent des spectres
quasi-optimaux mais chacune dans des plages de RSB différents, nous avons alors proposé une extension cou-
plant ces méthodes améliorant les résultats et approchant d’autant plus les spectres optimaux sur l’ensemble
des RSB. Finalement, l’influence de la nouvelle contrainte énergétique perceptive provoque l’effet attendu sur
les spectres optimaux, rendant la distribution plus étalée en tempérant la concentration de l’énergie dans les
zones sensibles de l’oreille.

Des tests perceptifs d’intelligibilité ont ensuite été menés afin d’attester des performances de l’approche avec
l’exactitude de l’optimisation et la nouvelle contrainte proposée. D’abord nous avons participé à la deuxième édi-
tion du challenge Hurricane regroupant de nombreux algorithmes actuels de renforcement direct de la parole et
proposant de les évaluer pour différentes langues dans différentes conditions de réverbération. La contrainte
énergétique classique était imposée mais cela restait une bonne opportunité de tester les performances de l’op-
timisation exacte du SII et étudier sa robustesse à la réverbération. Les résultats obtenus sont très satisfaisants,
du même ordre de grandeur que la majorité des approches, et notre méthode propose même les meilleures
performances à faible RSB, réverbération proche, pour la langue anglaise. D’autant plus que les méthodes qui
performent le mieux sont toutes équipées d’un module de compression dynamique supplémentaire, connu pour
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améliorer les performances mais rendant l’analyse des contributions des algorithmes impossible sans référence.
Enfin, des modifications inopinées des niveaux de présentation annoncés lors des tests ont rendu caduque l’ana-
lyse détaillée des effets de la réverbération sur notre méthode qui est très sensible au RSB. Bien que le paramé-
trage de la méthode était inadapté, des gains d’intelligibilité toujours équivalent aux autres méthodes ont été
relevés supposant alors une certaine robustesse de la méthode à la réverbération.

Nous avons aussi mis en place des tests perceptifs afin d’étudier l’influence de la nouvelle contrainte éner-
gétique perceptive sur la méthode de maximisation exacte du SII dans différentes situations automobiles. Trois
bruits ont été choisis pour leur diversité énergétique et spectrale : un bruit basse vitesse (basse fréquence, peu
énergétique), un bruit haute vitesse (basse fréquence, très énergétique) et un bruit basse vitesse en présence de
pluie (large bande, modérément énergétique). Pour les bruits basse fréquence les gains d’intelligibilité sont très
significatifs bien qu’ils soient légèrement plus important dans le bruit haute vitesse que le bruit basse vitesse.
En présence de pluie, le bruit présente un spectre plus aplati, les gains d’intelligibilité sont alors extrêmement
réduits et ne sont même plus significatifs. Ainsi, même avec la nouvelle contrainte énergétique perceptive, la
méthode de maximisation exacte du SII est toujours très performante pour des bruits au spectre localisé car une
ré-allocation énergétique astucieuse dans les zones spectrales avec peu de bruit permet d’atteindre des gains
d’intelligibilité très intéressants. En revanche, pour un spectre de bruit large bande, il n’y a plus de bandes où le
bruit est peu présent et la contrainte énergétique empêche une concentration trop importante de l’énergie dans
les zones sensibles de l’oreille, ce qui provoque une redistribution de l’énergie plus étalée n’engendrant pas de
gain d’intelligibilité significatif.

Améliorations des aspects temporels pour le renforcement paramétrique par conversion de voix

Concernant le renforcement paramétrique de la parole, nous avons relevé que de nombreuses limitations des
méthodes de renforcement par modification de la parole sont supposées, par la littérature, provenir du manque
de prise en compte du contexte des phonèmes dans les transformations empiriques proposées. C’est pourquoi
nous nous sommes intéressés aux approches par conversion du style de parole cherchant à apprendre automa-
tiquement des transformations, bien plus contextuelles et cohérentes, à appliquer aux paramètres de la parole
afin de passer d’une parole neutre à une parole plus intelligible comme la parole Lombard ou la parole claire. Les
résultats préliminaires de ce domaine, encore peu étudié, attestent de très bon scores de similarité mais de gains
d’intelligibilité encore très éloignés de ceux des paroles naturelles. Les artefacts de synthèse introduits par les vo-
codeurs sont supposés, en grande partie, responsables de cette différence d’intelligibilité mais nous pensons que
la négligence des aspects temporels y joue un rôle aussi très important. Premièrement, sur l’aspect dynamique
des caractéristiques, l’utilisation classique de modèles GMM ou FFNN considère chaque échantillon comme
étant indépendant et, malgré l’utilisation des delta/delta-delta features, c’est un contexte très localisé qui est pris
en compte. Nous proposons alors l’utilisation de modèles spécifiquement adaptés au traitement de séquences
temporelles, que sont les RNN, permettant une prise en compte du contexte à des échelles bien plus grandes e.g.
phonème, syllabe, mot et même phrase. De plus, l’utilisation d’une transformée en ondelettes est proposée afin
d’aider à la représentation des caractéristiques sur différentes échelles temporelles. Deuxièmement, les aspects
temporels liés à la manipulation du débit se sont toujours contentés d’appliquer des facteurs de modifications
binaires basé sur le voisement des segments de parole. Nous avons alors proposé une nouvelle modélisation
lisse des modifications temporelles directement intégrable dans les algorithmes d’apprentissage automatique et
ayant fait l’objet d’un dépôt de brevet d’invention. Cette nouvelle représentation des modifications temporelles
permet un apprentissage contextuel beaucoup plus poussé, en espérant aboutir à des transformations du débit
plus naturel voir même plus efficace du point de vue de l’intelligibilité.

L’utilisation d’architectures récurrentes RNN, pour une tâche de conversion de parole neutre vers parole
Lombard, s’est soldée par une tendance à l’amélioration des performances d’apprentissage mais non significa-
tive à cause d’une variance trop importante. En revanche, ces architectures parviennent à exploiter pleinement
la représentation du fondamental sur de multiples échelles temporelles par la transformée en ondelettes en pro-
posant alors des performances d’apprentissage de cette caractéristique significativement supérieures au modèle
FFNN classique. L’introduction de la nouvelle modélisation des modifications temporelles dans le système de
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conversion permet un apprentissage objectivement supérieur des modifications temporelles comparé à l’utili-
sation des facteurs binaires basés sur le voisement et plus particulièrement pour les sons non-voisés qui profitent
pleinement de cette nouvelle représentation des facteurs de modification du débit de parole.

Limites et perspectives

Les interprétations liées à nos contributions ont aussi mis en évidence des limites permettant de contraster
les résultats obtenus et laissant place à des perspectives riches d’approfondissement des problématiques intro-
duites.

Légitimité de la nouvelle contrainte perceptive

En commençant par la contrainte perceptive introduite basée sur une échelle en dB(A) qui peut être criti-
quée pour mesurer le niveau perçu d’un signal de parole dans des bruits aux contenus spectraux et aux intensités
variables. À travers des écoutes officieuses, nous avons relevé que la maximisation du SII sous la contrainte éner-
gétique classique entraîne une augmentation évidente du niveau perçu et que sous la contrainte en dB(A) cet
effet est largement minimisé. En revanche, bien que le niveau perçu soit mieux préservé, nous ne pouvons pas
affirmer qu’il soit parfaitement maintenu. Une étude permettant de confirmer, voir ajuster, la pondération dans
les bruits considérés, ne peut être que recommandée afin d’éviter tout ajustement du volume par l’utilisateur
lors d’une écoute réelle.

Regard critique sur l’hypothèse de la méthode de maximisation du SII

Concernant la méthode de maximisation exacte du SII, on peut souligner qu’elle se base sur une hypothèse
très forte supposant qu’une maximisation aveugle de ce critère serait optimal d’un point de vu de l’intelligibi-
lité. Lors de notre participation au challenge Hurricane, le changement imprévu des niveaux de présentation
annoncés a engendré des résultats inadaptés, nous empêchant d’étudier l’influence de la réverbération mais
nous permettant aussi de remettre en question l’hypothèse précédente. En effet, il semblerait qu’un paramé-
trage plus doux de l’égalisation fréquentielle pourrait engendrer des gains d’intelligibilité supérieurs bien que
sous-optimaux vis-à-vis du SII. Une proposition préliminaire d’adaptation du critère afin de générer des égali-
sations plus douces et contrastées a été faite mais nécessiterait un travail de paramétrage développé avec une
forte dépendance au domaine d’écoute considéré. Cependant, on peut imaginer une adaptation automatique
du critère en fonction des caractéristiques spectrales du bruit.

Conformité du protocole de test

Les résultats obtenus en contextes bruités automobiles, pour cette méthode de maximisation du SII, peuvent
aussi être discutés vis-à-vis du protocole suivi. En effet, les tests d’intelligibilité ont été effectués avec une écoute
de bruits automobiles à travers un casque audio mais le facteur important lié à la charge cognitive de conduite
n’a pas été pris en compte. La mise en place de tests d’intelligibilité en simulateur de conduite est alors envi-
sagée afin d’étudier les gains d’intelligibilité en situation d’écoute automobile réelle. D’autant plus que les RSB
atteints lors des tests subjectifs sont extrêmement bas et demandent une concentration très importante pour
répéter les stimuli verbaux. On peut donc s’attendre à des niveaux d’écoute plus élevés en situation réelle et à
des gains d’intelligibilité moins importants car, la méthode de maximisation du SII étant très sensible au niveau
de présentation, les gains d’intelligibilité théoriques à des niveaux plus importants sont bien plus modérés.

Qualité de synthèse pour la conversion du style de parole

Le renforcement paramétrique de la parole étant un domaine encore très jeune, le travail préliminaire pro-
posé est encourageant mais demande de nombreux approfondissements avant d’être opérationnel. D’abord,
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comme nous l’avons vu avec notre deuxième participation au challenge Hurricane, un effort important doit être
porté sur la régularisation des paramètres convertis et sur la qualité de la synthèse des signaux de parole résul-
tants au risque de plus dégrader l’intelligibilité que de l’améliorer.

Adaptation de la base de données

D’après les résultats préliminaires obtenus sur la base de données Lombard-GRID, un apprentissage très
performant des modifications naturelles des paramètres de parole est fortement envisageable. Mais cet appren-
tissage nécessite une quantité de données plus importante pour pouvoir exploiter pleinement le traitement de
séquences temporelles par les outils adaptés qui augmente significativement le nombre de paramètres com-
plexifiant grandement l’optimisation des modèles. De plus, les stratégies Lombard sur lesquelles le système de
conversion apprend sont produites dans un bruit SSN avec des phrases dénuées de sens et ces paramètres ne
sont certainement pas parfaitement adaptés à notre domaine d’étude automobile. Ces deux limites peuvent
être surmontées en choisissant une base de données plus adaptée comme SpeechDatCAR qui est produite en
contexte bruité automobile sur des phrases sensées à partir de nombreux locuteurs et avec une très bonne qua-
lité d’enregistrement. Dans cette base de données, la présence de multiples environnement automobile, et de
langues différentes, permettrait aussi de rajouter des paramètres supplémentaire dans l’apprentissage et d’obte-
nir un système de conversion Lombard adaptatif aux conditions de conduite et à la langue des signaux de parole
traités. Au regard des coûts d’obtention d’une telle base de donnée, une étude préliminaire comme celle que
nous avons menée était indispensable avant de pouvoir considérer une telle acquisition.

Approfondissement de l’intérêt de la nouvelle modélisation des modifications temporelles

Pour ce qui est de la nouvelle modélisation des modifications du débit de parole, les résultats objectifs ob-
tenus sont très encourageants mais des études perceptives permettant de mettre en évidence l’intérêt de cette
nouvelle caractéristique sont indispensables. D’une part, d’un point de vue de l’intelligibilité, avec une synthèse
de meilleure qualité, nous pouvons nous attendre à ce que des modifications complexes du débit couplées à
la transformation des autres paramètres de parole, avec une prise en compte importante du contexte des pho-
nèmes, engendre un système de conversion très performant approchant les gains d’intelligibilité procurés par la
parole Lombard naturelle. D’une autre part, d’un point de vue similarité, les modifications du débit proposées,
plus naturelles que les modifications classiques binaires, pourrait proposer une conversion du style se rappro-
chant d’une parole Lombard plus authentique.

Exploitation de la parole claire

Dans notre étude, nous nous sommes concentrés sur de la conversion vers la parole Lombard, déjà abordée
dans d’autres travaux de conversion de parole, mais la parole claire est aussi un style procurant un gain d’intelli-
gibilité important dans le bruit, jamais abordé en conversion de parole : il serait alors intéressant de mener une
étude similaire sur ce style de parole. En effet, il a été relevé par d’autres travaux que les modifications spectrales
de la parole claire, et notamment l’élargissement de l’espace vocalique qu’on ne retrouve pas dans la parole Lom-
bard, engendraient des gains d’intelligibilité très importants dans le bruit. Pourtant, les tentatives d’introduire
numériquement ces modifications n’ont pas engendré de gain d’intelligibilité et la raison soupçonnée concerne
le manque de prise en compte du contexte et des spécificités des phonèmes traités. Notre système de conver-
sion serait alors capable de prendre en compte ces particularités et de proposer un traitement plus prometteur
concernant l’amélioration de l’intelligibilité de la parole. Concernant les modifications temporelles de la parole
claire, l’apport à l’intelligibilité est plus discuté mais un aspect reconnu est que si elles y participent, alors une
modélisation complexe est nécessaire pour pouvoir l’exploiter et c’est justement ce que nous proposons. Les
modifications temporelles naturelles de la parole claire sont beaucoup plus présentes et marquées que celles de
la parole Lombard, il serait alors très intéressant d’étudier les résultats perceptifs de notre modélisation sur ce
mode de parole.
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Potentielle portée de nos contributions dans d’autres domaines d’études

Enfin, la modélisation lisse des modifications temporelles proposée peut être exploitée en dehors des problé-
matiques d’intelligibilité comme pour de la conversion d’émotion, ou de la conversion d’identité. En capturant
les modifications temporelles de manière bien plus complexe et contextuelle que les méthodes classiques, notre
nouvelle modélisation pourrait améliorer les performances de conversion objective, et subjective, dans d’autres
domaine d’études. Plus particulièrement lorsque le débit de parole joue un rôle perceptif très important, par
exemple pour de la conversion de parole neutre vers parole énervée, un traitement plus naturel et mieux adapté
qu’une simple décision binaire semble prometteur du point de vue de l’authenticité du résultat.
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Annexe A

Listes des stimuli verbaux équilibrés

Liste 1 (entraînement)
Ajust.
(dB)

Ce casse-tête est difficile. -7,4
La statue s’élève sur la place. -4,9
Elle a compté jusqu’à dix. -4,1
Le charretier fouette son cheval. -3,9
La soupe était délicieuse. -3,6
Le petit garçon chante bien. -3,0
La cage contient un oiseau. -2,7
L’éléphant a une longue trompe. 2,6
Elle joue avec ma poupée. 2,6
Les grenouilles sont vertes. 2,9
Maman achète du pain. 2,9
Le bouffon amuse le roi. 3,0
Le hameau est loin du village. 3,2
Les grenouilles plongent dans l’eau. 3,6
Le bouillon est servi sur la table. 3,6
Les flocons de neige sont blancs. 3,7
Le clown est vraiment drôle. 4,0
Le marchand vend des bonbons. 4,6
Mes frères jouent au base-ball. 4,7
L’ours trouve du miel. 4,9

Liste 2 (entraînement)
Ajust.
(dB)

Cette histoire est triste. -6,2
L’avion a traversé le ciel. -4,7
Ce musicien joue du piano. -4,0
L’escroc est recherché par la police. -3,9
Le cocher fouette son cheval. -3,6
La soirée se passe en famille. -2,8
Le sculpteur taille la pierre. -2,7
Le maçon a terminé le mur. 2,6
Il m’a lancé la balle. 2,7
Il joue aux billes avec moi. 2,9
La fille lave ses mains. 2,9
Le veau grossit vite. 3,1
L’oiseau s’envole du nid. 3,4
Le canon tonne à la frontière. 3,6
L’îlot est au milieu du lac. 3,7
Il loue un film d’horreur. 3,7
Le mulot vit dans les champs. 4,6
Maman épluche une orange. 4,6
Son veston est troué. 4,7
Ce petit canard apprend à nager. 3,7
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Annexe A. Listes des stimuli verbaux équilibrés

Liste 3
Ajust.
(dB)

Le coq réveille le village. 0,0
Le chien dormait dehors. 2,4
II vit dans la jungle. -0,1
Il doit prendre ses vitamines. 1,1
Les enfants courent dehors. 1,9
Le camion est rouge. 2,1
La salle était vide. -1,7
Ce garçon pédale très vite. -1,1
L’arbre est bien décoré. -0,7
Il mange avec une fourchette. 0,9
L’oiseau est sur une branche. 1,5
Tous les chats sont gris. -1,5
Elle va perdre son temps. 1,1
Le sac est plein de billes. -0,6
La partition est sur le pupitre. -2,5
Le berger garde les moutons. -2,2
L’oiseau s’est enfui de sa cage. -1,7
Le nageur a regagné la rive. -1,0
Le pêcheur lance sa ligne. -0,8
La prairie s’étend jusqu’au bois. -0,7

Liste 4
Ajust.
(dB)

La fenêtre est ouverte. -1,1
Tout le monde est en classe. 0,9
Le serveur apporte la crème. -1,4
Ils vont à la plage. 1,4
Il nage dans la rivière. 0,7
J’aime les couchers de soleil. -0,9
Papa tirait le chariot. 0,7
Les enfants jouent dans le sable. 0,1
Il s’est perdu dans la ville. -1,3
Elle écoute la radio. -2,4
Elle était très patiente. -2,1
Son sac était très lourd. -2,0
La charrue creuse le sillon. 0,6
La banlieue entoure la ville. 0,7
Le témoin s’est rétracté devant le juge. 0,9
Le budget est en équilibre. 1,1
Le bonbon contient du sucre. 1,5
Le tombeau est surmonté d’une croix. 1,6
Le rideau est baissé à l’entracte. 1,7
Le fantôme hante le château. 1,8

Liste 5
Ajust.
(dB)

L’écureuil grimpe dans l’arbre. 0,2
La marmotte creuse un trou. 0,2
Elle achète des légumes frais. -0,3
L’homme est très poli. 1,8
Cette femme joue du piano. -0,6
Ses cheveux sont blonds. 1,4
Son cerf-volant est jaune. 2,4
Ils étaient très malades. -0,8
Le chien ramène le jouet. -0,2
La souris mange du fromage. 1,0
Elle boit du jus d’orange. -0,2
Les batteries ne fonctionnent plus. 0,6
Il mange de la crème glacée. -0,6
Il a caché la plume. 0,4
Elle lui tire les cheveux. 0,4
Tu as caché mon jouet. 2,2
La mère berce son enfant. -0,6
La dame a perdu son sac. -2,5
Le champion a gagné la course. -2,4
L’enfant fatigue ses parents. -2,1

Liste 6
Ajust.
(dB)

Elle prend un bain chaud. -0,3
Cette église est très vieille. -2,3
Les dragons crachent du feu. -0,8
Ton jus est sur la table. 2,2
Ils prennent une marche. 1,6
Elle prend soin de sa mère. 0,6
Ils ont marché sur le pont. 1,8
Il mange sa soupe. -0,4
La jeune fille se brosse les dents. -1,2
Ils ont cassé tous les œufs. -2,4
Le vent fait bouger les feuilles. -0,2
Elle saute sur le trampoline. -1,4
Ce bonbon est très sucré. -0,1
Ils vont jouer au parc. 1,3
Elle a fait fondre de la glace. 0,9
J’ai un livre à colorier. 1,9
La fenêtre donne sur la cour. -2,1
Le refrain est repris en chœur. -1,4
L’écrin contient des bijoux. -0,8
Le lapin mange de la salade. -0,7
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Liste 7
Ajust.
(dB)

Il n’aime pas le brocoli. 2,1
Ils regardent le spectacle. -1,0
Les roses blanches sont belles. -0,3
La souris est un rongeur. 0,8
Les vacances sont finies. -2,5
Le souper était chaud. -1,2
J’ai peur des crocodiles. -0,2
Notre fille se marie demain. 1,6
Le chat regarde l’oiseau. 0,2
Elle a perdu sa valise. -0,9
Elle a fait son lit. 0,8
Il ne faut pas manger vite. 1,2
Elle porte des boucles d’oreille. -0,3
Le groupe marchait vers le parc. 1,8
J’ai sali ma blouse. 1,1
Ma tante fait de la couture. 0,2
La route est indiquée sur la carte. -2,3
Le bateau vogue sur la mer. -1,8
Le docteur a ordonné un médicament. -1,7
Le passeport n’a pas de visa. -0,8

Liste 8
Ajust.
(dB)

Le gamin est parti à l’école. -2,2
Le départ est prévu pour demain. -0,5
Le taureau entre dans l’arène. 0,8
Le sentier mène au bois. 1,8
Le train est entré en gare. -0,8
La bague scintille au doigt. -0,1
Le jardin entoure la maison. 0,1
Le soulier n’a plus de talon. 2,1
Le clairon réveille les soldats. -0,2
Le défunt a laissé un testament. -0,9
Le portrait est exposé au salon. -1,6
Le coussin est sur le fauteuil. -1,4
L’armée défend la nation. -1,4
L’athlète entre dans le stade. -0,5
Le charbon est extrait de la mine. -1,4
Le boucher n’a plus de viande. 1,0
La vaisselle est sur l’évier. -2,2
L’exploit mérite une récompense. -0,6
La pipe est bourrée de tabac. -0,5
La bicyclette n’a plus de roues. -0,3

Liste 9
Ajust.
(dB)

Le rabais est consenti aux acheteurs. 0,9
Le stylo est sur l’encrier. -0,3
L’immeuble a trois étages. -0,5
Le volcan est en éruption. -1,4
La bouteille est à la cave. -2,1
Le crédit est consenti par la banque. -0,7
Le forçat s’est évadé du bagne. -1,0
La couverture est sur le lit. -1,4
Le jury a acquitté l’accusé. -2,2
Le curé sort de l’église. -1,4
L’aveu entraîne le pardon. 1,7
Le canot a chaviré dans l’estuaire. 0,2
Le maître a fini la leçon. -1,0
La vache a regagné l’étable. -1,3
La voiture est en panne. -1,4
L’addition est de quatre chiffres. -1,4
Le vaisseau glisse sur les flots. 0,2
La passion aveugle les violents. 2,0
L’heure sonne à l’horloge. 2,1
Le colonel commande le régiment. 2,5

Liste 10
Ajust.
(dB)

Le flacon contient un parfum. -1,9
Le serpent fuit sous les pierres. -1,9
Le balcon surplombe la terrasse. 0,0
L’impôt est dû par chacun. 0,5
Le bouchon flotte sur l’eau. 1,7
La rançon est exigée par les bandits. 0,1
Le délit est passible de prison. -1,1
La lampe est suspendue au plafond. -1,0
Le gérant a fermé son magasin. -2,0
Le courrier est arrivé en retard. -1,0
Le forfait mérite un châtiment. -1,2
Le pont est sur la rivière. -0,7
La comédie est en deux actes. -1,7
L’annonce est parue au journal. 2,1
L’enfant dort dans son berceau. -0,7
Le parrain embrasse son filleul. 0,0
Le récit amuse le lecteur. -0,7
La lettre est mise à la boîte. 0,4
Le téléphone est sur le bureau. 0,6
Le crémier vend du fromage. 0,6
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Titre: Amélioration de l’intelligibilité des signaux audio de parole en contexte bruité automobile

Mots clés: intelligibilité de la parole, parole Lombard, parole claire, renforcement de la parole, conversion de
voix, apprentissage machine

Résumé: La quantité de diffusion de signaux de parole
dans les habitacles automobiles est de plus en plus im-
portante : télécommunications, radio, système de na-
vigation... Cependant, malgré les efforts et les avancées
mécaniques, beaucoup de bruits persistent au sein de
l’habitacle dégradant fortement l’intelligibilité de ces
signaux de parole. L’objectif de cette thèse est alors de
développer des outils de renforcement de la parole vi-
sant à traiter les signaux avant leur dégradation afin
d’assurer une bonne intelligibilité dans le bruit des ha-
bitacles automobiles.
Une approche de renforcement de la parole très perfor-
mante consiste à utiliser un égaliseur fréquentiel afin
d’optimiser un critère d’intelligibilité : le Speech Intelli-
gibility Index (SII). Pour faciliter l’optimisation, les mé-
thodes actuelles se basent sur des approximations du
critère. De plus, en concentrant l’énergie spectrale du
signal dans des zones où l’oreille est plus sensible, ces
méthodes augmentent le volume perçu ce qui peut dé-
tériorer l’expérience utilisateur. Ainsi, en plus de pro-

poser une méthode de résolution exacte du problème
de maximisation du SII, nos travaux proposent d’intro-
duire et étudier l’influence d’une nouvelle contrainte
perceptive maintenant les signaux à leur niveau perçu.
La popularisation des approches d’apprentissage au-
tomatique pousse à apprendre les traitements de ren-
forcement de la parole à partir d’exemples naturel-
lement produits dans le bruit (parole Lombard), ou
en sur-articulant (parole claire). Les travaux actuels
ne parviennent pas à obtenir des gains d’intelligibilité
aussi significatifs qu’avec les modifications naturelles
et nous pensons que la négligence de nombreux as-
pects temporels pourrait en être partiellement respon-
sable. Nos travaux proposent donc d’approfondir ces
approches en exploitant des modèles d’apprentissage
et des pré-traitements adaptés aux séquences tempo-
relles longues. Nous proposons aussi une nouvelle mo-
délisation des modifications du débit de la parole di-
rectement intégrable dans l’apprentissage machine ce
qui n’avait jamais été fait auparavant.

Title: Speech intelligibility enhancement for in-car applications

Keywords: speech intelligibility, Lombard speech, clear speech, speech reinforcement, near-end listening en-
hancement, voice conversion, machine learning

Abstract: Speech is nowadays present in a number of
in-car applications ranging from hands-free communi-
cations, radio programs to speech synthesis messages
from the various car devices. However, despite the
steady car manufacturing progress, significant noise
still remains in the car interior that leads to a loss of in-
telligibility of speech signals. The PhD work aims at de-
velopping speech reinforcement tools in order to pro-
cess the signals before they are played in a noisy in-car
environment.
A highly effective speech reinforcement approach is to
use a frequency equalizer to optimize an intelligibility
criterion : the Speech Intelligibility Index (SII). To faci-
litate optimization, current methods are based on ap-
proximations of the criterion. In addition, by concen-
trating the spectral energy of the signal in areas where
the ear is more sensitive, these methods increase the
perceived volume which can deteriorate the user expe-

rience. Thus, in addition to proposing an exact method
of solving the SII maximization problem, our work pro-
poses to introduce and study the influence of a new
perceptual constraint in order to maintain the signals
at their perceived level.
The popularization of machine learning approaches
pushes to learn speech reinforcement processings
from examples naturally produced in noise (Lombard
speech), or by over-articulation (clear speech). Cur-
rent work fails to achieve intelligibility gains as signi-
ficant as with natural modification, and we believe that
the many temporal aspects neglect may be partially
responsible. Our work therefore proposes to deepen
these approaches by exploiting learning models and
pre-processings adapted to long duration sequences.
We also propose a new modeling of the speech rate
modifications that directly fits in the machine learning
model which had never been done before.

1

Institut Polytechnique de Paris
91120 Palaiseau, France


	Liste des acronymes
	Introduction
	Acquis et connaissances portant sur la parole et son intelligibilité
	Perception de la parole et mesures de son intelligibilité
	Introduction du chapitre 1
	Aspects psychoacoustiques
	Facteurs influençant l'intelligibilité de la parole
	Mesures subjectives de l’intelligibilité de la parole
	Mesures objectives de l’intelligibilité de la parole
	Conclusion du chapitre 1

	Production, analyse et modification numérique de la parole
	Introduction du chapitre 2
	Production et analyse de la parole
	Modifications des signaux de parole : approches fréquentielles et temporelles
	Principaux vocodeurs
	Conclusion du chapitre 2

	Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole dans le bruit
	Introduction du chapitre 3
	Améliorations naturelles de l’intelligibilité de la parole
	Intérêt des modifications Lombard et parole claire dans le bruit
	Conclusion du chapitre 3


	Renforcement direct de la parole dans le bruit par maximisation exacte d'un critère d'intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée
	Approches actuelles de renforcement direct de la parole dans le bruit et suggestion d’une nouvelle contrainte énergétique
	Introduction du chapitre 4
	Contraintes énergétiques et proposition d'adaptation
	Traitements sans prise en compte du bruit
	Traitements avec prise en compte du bruit
	Conclusion du chapitre 4

	Proposition de maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée
	Introduction du chapitre 5
	Présentation du critère : SII
	Protocole d'optimisation exacte sous contrainte énergétique pondérée
	Présentation et adaptation des procédures d’optimisation par approximation
	Résultats objectifs
	Conclusion du chapitre 5

	Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique classique : Hurricane Challenge 2
	Introduction du chapitre 6
	Présentation du challenge
	Maximisation du SII
	Résultats des évaluations subjectives
	Conclusion du chapitre 6

	Maximisation exacte d’un critère d’intelligibilité sous contrainte énergétique pondérée en contexte bruité automobile
	Introduction du chapitre 7
	Maximisation du SII dans un habitacle automobile
	Protocole du test subjectif
	Résultats du test subjectif et analyse de la méthode
	Conclusion du chapitre 7


	Renforcement paramétrique par conversion du style de parole dans le bruit avec amélioration du traitement des aspects temporels
	Approches actuelles de renforcement paramétrique de la parole dans le bruit et négligence des aspects temporels
	Introduction du chapitre 8
	Renforcement par modification de la parole
	Renforcement par conversion du style de parole
	Conclusion du chapitre 8

	Propositions d’améliorations du traitement des aspects temporels en renforcement par conversion de la parole dans le bruit
	Introduction du chapitre 9
	Adaptation des fonctions de conversion et des caractéristiques acoustiques
	Modélisation et lissage des modifications temporelles
	Conclusion du chapitre 9

	Conversion du style de parole neutre vers parole Lombard avec améliorations du traitement des aspects temporels
	Introduction du chapitre 10
	Caractéristiques et fonctions de conversion
	Évaluation objective
	Conclusion du chapitre 10


	Conclusion
	Bibliographie
	Annexes
	Listes des stimuli verbaux équilibrés


