N

N

Localisation et rehaussement de sources de parole au
format Ambisonique

Lauréline Perotin

» To cite this version:

Lauréline Perotin. Localisation et rehaussement de sources de parole au format Ambisonique. Traite-
ment du signal et de 'image [eess.SP]. Université de Lorraine, 2019. Francais. NNT: 2019LORR0124 .
tel-02393258

HAL Id: tel-02393258
https://hal.univ-lorraine.fr/tel-02393258v1
Submitted on 4 Dec 2019

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.univ-lorraine.fr/tel-02393258v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE
DE LORRAINE

AVERTISSEMENT

Ce document est le fruit d'un long travail approuvé par le jury de
soutenance et mis a disposition de I'ensemble de Ila
communauté universitaire élargie.

Il est soumis a la propriété intellectuelle de l'auteur. Ceci
implique une obligation de citation et de réeférencement lors de
I'utilisation de ce document.

D'autre part, toute contrefacon, plagiat, reproduction illicite
encourt une poursuite penale.

Contact : ddoc-theses-contact@univ-lorraine.fr

LIENS

Code de la Propriété Intellectuelle. articles L 122. 4

Code de la Propriété Intellectuelle. articles L 335.2- L 335.10
http://www.cfcopies.com/V2/leg/leg droi.php
http://www.culture.gouv.fr/culture/infos-pratiques/droits/protection.htm




UNIVERSITE
DE LORRAINE

THESE DE DOCTORAT

Lauréline PEROTIN

Mémoire présenté en vue de 'obtention du
grade de Docteur de I’Université de Lorraine
Mention Informatique

Ecole doctorale : IAEM

Unité de recherche : Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications
UMR. 7503

Soutenue le 31 octobre 2019

LOCALISATION ET REHAUSSEMENT DE SOURCES
DE PAROLE AU FORMAT AMBISONIQUE

Analyse de scénes sonores pour faciliter la commande vocale

JURY
Rapportrice : Dorothea KOLOSSA, Professeure, Ruhr-Universitit Bochum, Allemagne
Rapporteur : Laurent GIRIN, Professeur, Grenoble INP, France
Examinatrice : Christine EVERS, EPSRC Research Fellow, Imperial College London, Royaume-Uni
Directeur de thése : Emmanuel VINCENT, Directeur de recherche, Inria Nancy - Grand Est, France
Co-directeur de thése : Romain SERIZEL, Maitre de conférences, Université de Lorraine Loria, Nancy,

France
Co-encadrant de thése : Alexandre GUERIN, Ingénieur de recherche, Orange Labs, Cesson Sévigné, France






Résumeé

Cette these s’inscrit dans le contexte de I'essor des assistants vocaux mains libres. Dans
un environnement domestique, 'appareil est généralement posé & un endroit fixe, tandis
que le locuteur s’adresse a lui depuis diverses positions, sans nécessairement s’appliquer
a étre proche du dispositif, ni méme & lui faire face. Cela ajoute des difficultés majeures
par rapport au cas, plus simple, de la commande vocale en champ proche (pour les télé-
phones portables par exemple) : ici, la réverbération est plus importante ; des réflexions
précoces sur les meubles entourant ’appareil peuvent brouiller le signal ; les bruits envi-
ronnants sont également sources d’interférences. A ceci s’ajoutent de potentiels locuteurs
concurrents qui rendent la compréhension du locuteur principal particuliérement difficile.
Afin de faciliter la reconnaissance vocale dans ces conditions adverses, plusieurs pré-
traitements sont proposés ici. Nous utilisons un format audio spatialisé, le format Am-
bisonique, adapté & l'analyse de scénes sonores. Dans un premier temps, nous présen-
tons une méthode de localisation des sources sonores basée sur un réseau de neurones
convolutif et récurrent. Nous proposons des descripteurs inspirés du vecteur d’intensité
acoustique qui améliorent la performance de localisation, notamment dans des situations
réelles ou plusieurs sources sont présentes et ’antenne de microphones est posée sur une
table. La technique de visualisation appelée layerwise relevance propagation (LRP) met
en valeur les zones temps-fréquence positivement corrélées avec la localisation prédite
par le réseau dans un cas donné. En plus d’étre méthodologiquement indispensable, cette
analyse permet d’observer que le réseau de neurones exploite principalement les zones
dans lesquelles le son direct domine la réverbération et le bruit ambiant.

Dans un second temps, nous proposons une méthode pour rehausser la parole du locuteur
principal et faciliter sa reconnaissance. Nous nous plagons dans le cadre de la formation
de voies basée sur des masques temps-fréquence estimés par un réseau de neurones. Afin
de traiter le cas ou plusieurs personnes parlent & un volume similaire, nous utilisons
I'information de localisation pour faire un premier rehaussement & large bande dans la
direction du locuteur cible. Nous montrons que donner cette information supplémentaire
au réseau n’est pas suffisant dans le cas ot deux locuteurs sont proches; en revanche,
donner en plus la version rehaussée du locuteur concurrent permet au réseau de renvoyer
de meilleurs masques. Ces masques permettent d’en déduire un filtre multicanal qui amé-
liore grandement la reconnaissance vocale. Nous évaluons cet algorithme dans différents
environnements, y compris réels, grace a un moteur de reconnaissance de la parole utilisé
comme boite noire.

Dans un dernier temps, nous combinons les systémes de localisation et de rehaussement
et nous évaluons la robustesse du second aux imprécisions du premier sur des exemples
réels.






Abstract

This work was conducted in the fast-growing context of hands-free voice command. In
domestic environments, smart devices are usually laid in a fixed position, while the human
speaker gives orders from anywhere, not necessarily next to the device, or nor even facing
it. This adds difficulties compared to the problem of near-field voice command (typically
for mobile phones) : strong reverberation, early reflections on furniture around the device,
and surrounding noises can degrade the signal. Moreover, other speakers may interfere,
which make the understanding of the target speaker quite difficult.

In order to facilitate speech recognition in such adverse conditions, several preprocessing
methods are introduced here. We use a spatialized audio format suitable for audio scene
analysis : the Ambisonic format. We first propose a sound source localization method that
relies on a convolutional and recurrent neural network. We define an input feature vector
inspired by the acoustic intensity vector which improves the localization performance,
in particular in real conditions involving several speakers and a microphone array laid
on a table. We exploit the visualization technique called layerwise relevance propagation
(LRP) to highlight the time-frequency zones that are correlate positively with the network
output. This analysis is of paramount importance to establish the validity of a neural
network. In addition, it shows that the neural network essentially relies on time-frequency
zones where direct sound dominates reverberation and background noise.

We then present a method to enhance the voice of the main speaker and ease its recogni-
tion. We adopt a mask-based beamforming framework based on a time-frequency mask
estimated by a neural network. To deal with the situation of multiple speakers with simi-
lar loudness, we first use a wideband beamformer to enhance the target speaker thanks
to the associated localization information. We show that this additional information is
not enough for the network when two speakers are close to each other. However, if we
also give an enhanced version of the interfering speaker as input to the network, it re-
turns much better masks. The filters generated from those masks greatly improve speech
recognition performance. We evaluate this algorithm in various environments, including
real ones, with a black-box automatic speech recognition system.

Finally, we combine the proposed localization and enhancement systems and evaluate
the robustness of the latter to localization errors in real environments.
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MVDR minimum variance distortionless response
MWF multichannel Wiener filter

MSE mean square error

NMF non-negative matrix factorization
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Liste des tableaux

PIT permutation invariant training

Q-CRNN quaternion convolutional and recurrent neural network
RAP reconnaissance automatique de la parole

ReLU rectified linear unit

RGPD réglement général sur la protection des données

RNN recurrent neural network

SDW-MWEF speech distortion weighted multichannel Wiener filter
SIR signal-to-interference ratio

SNR signal-to-noise ratio

SRIR spatial room impulse response

SRP steered response power

SRP-PHAT steered response power with phase transform

TR60 temps de réverbération a 60 dB

TFCT transformée de Fourier & court terme

VVM velocity vector module

WER word error rate

WPE weighted prediction error



1. Introduction

Ce chapitre décrit le contexte scientifique et industriel dans lequel s’inscrit cette thése,
en particulier I’émergence des assistants personnels a commande vocale et les difficultés
techniques soulevées par la reconnaissance vocale en environnement domestique. Nous
définissons le cadre d’étude de la thése et les objectifs fixés dans ce scénario. Enfin, nous
détaillons 'organisation de ce document et présentons les principales contributions de la
these.

1.1. Motivation et cadre

Séparation de sources audio et rehaussement de la parole Un individu essaye de
comprendre ce que dit son interlocuteur au milieu d’un bar bondé. Une productrice de
musique souhaite accéder 4 un instrument particulier dans un morceau pour utiliser ce
sample dans sa prochaine création. Un malentendant appareillé se concentre sur les lévres
de son amie pour comprendre ses dires malgré la personne qui téléphone & coté d’eux.
Un ingénieur du son veut récupérer tous les éléments d’une bande son de film afin d’en
refaire un mixage spatialisé, qui permettra d’apprécier le film sur un systéme 5.1. Dans
toutes ces situations, le probléme est le méme : séparer plusieurs sources sonores alors que
I’on capte seulement leur mélange. Lorsque 'objectif est d’accéder a tous les constituants
du mélange, comme par exemple dans le cas de la bande son de film dont on a besoin
de chacun des éléments, on parle de séparation de sources. Lorsqu’une seule source doit
étre extraite d’un bruit de fond, on parle de débruitage. Si la ou les sources d’intérét sont
des sources de parole que 'on chercher a extraire, débruiter, ou déréverbérer, on parle
de rehaussement de la parole.

Reconnaissance de la parole en champ lointain « Jarvis, active le bouclier. Jarvis?
JARVIS!». On imagine les conséquences pour Tony Stark, alias Iron Man, si 'intelligence
artificielle qui commande son armure était incapable de comprendre ses ordres en présence
de bruit ambiant (souvent présent au coeur de l’action). Science-fiction 7 Certes, mais dont
la réalité se rapproche avec "apparition récente des assistant vocaux. Jarvis a cependant
I’avantage d’avoir accés & un microphone qui enregistre la voix du donneur d’ordre au plus
proche de sa bouche. C’est aussi le cas lorsque I’on commande vocalement un smartphone
placé en face de soi. Le signal est alors relativement « propre » et les technologies actuelles
de reconnaissance automatique de la parole (RAP) sont suffisamment performantes pour
permettre la compréhension de 'ordre donné.

La situation se complique grandement pour les nouveaux assistants personnels, tels
Google Home ou Amazon Echo, qui ont vocation a étre placé dans la maison et aux-
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quels on parle en en oubliant I'existence physique. De par la distance entre le locuteur
et Dassistant, ce dernier capte tous les bruits ambiants en plus de la voix principale.
Les autres sources de parole sont particuliérement génantes pour la compréhension, ainsi
qu’une réverbération importante, ou des réflexions du champ sonore si I'objet est placé
sur une table ou dans un meuble, ou si le locuteur s’adresse a lui sans lui faire face (fonc-
tionnalité indispensable pour obtenir des réponses aux questions qui ’assaillent lorsqu’il
fait la vaisselle). Dans ces cas, il est fréquent que I’assistant ne comprenne pas un ordre.
Si c’est généralement moins vital que pour Tony Stark, cela peut tout de méme s’avérer
problématique, comme par exemple lorsque les détenteurs d’Amazon Echo furent pris
de sueurs froides en entendant un rire sardonique s’élever a 'improviste dans leur salon,
a cause de la similarité phonétique de l'ordre « Alexa laugh » avec des phrases de la
vie quotidienne ', qui ont pu étre mal interprétées en présence de bruit. Ce probléme a
été résolu par Amazon, dont l'intelligence artificielle ne rit maintenant qu’a la demande
« Alexa, can you laugh ¢ ». Mais traiter une par une toutes les expressions paronymes
dans I'implémentation de I'intelligence est sous-optimal.

Pour faciliter la compréhension des assistants vocaux en champ lointain, la stratégie favo-
risée aujourd’hui est de nettoyer la scéne sonore captée en rehaussant la source d’intérét,
afin de transmettre au moteur de RAP un signal plus facile & interpréter sans ambiguités.

Scénario considéré et objectifs Pour permettre I'utilisation des travaux de cette thése
dans un contexte industriel, nous définissons un cadre applicatif précis. Il s’agit de mettre
au point une méthode de rehaussement de la parole d’un locuteur cible, assimilé au don-
neur d’ordre, afin de faciliter la RAP qui s’ensuit. Nous nous intéressons en particulier &
la présence simultanée de plusieurs sources de parole. Afin de s’assurer que la, méthode
est exploitable en pratique, des tests doivent étre menés en conditions acoustiques domes-
tiques réalistes, voire réelles. Les performances seront mesurées en terme de taux d’erreur
sur les mots d’un systéme de RAP utilisé en aval comme une boite noire.

1.2. Outils utilisés

Les réseaux de neurones La majorité des fonctionnalités d’« intelligence artificielle »,
de T'analyse d’images a la RAP [1], reposent aujourd’hui sur des réseaux de neurones
artificiels. Il permettent de modéliser des fonctions complexes en optimisant un grand
nombre de paramétres. Dans le cas de 'apprentissage supervisé, cela se fait grace a des
données dites d’apprentissage pour lesquelles la réponse désirée est connue. Ce type d’ap-
prentissage a prouvé son efficacité dans la derniére décennie grace a I’amélioration de la
puissance de calcul, permettant de traiter de maniére efficace un grand nombre de don-
nées et modéliser des fonctions complexes avec des réseaux de neurones « profonds ». De
plus en plus souvent, ceux-ci sont capables de généraliser leurs estimations aux cas réels,
c’est-a-dire s’adapter & une variété de cas de figure qui n’a pas été rencontrée pendant
I’apprentissage. Ce progrés a également été rendu possible par des améliorations algo-

1. https://mashable.com/2018/03/06/amazon-echo-alexa-random-laugh/
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rithmiques de 'apprentissage, en particulier pour les réseaux de neurones trés profonds.
Pour les problémes de séparation de sources et de rehaussement de la parole, tradition-
nellement abordés par des méthodes de traitement du signal, les réseaux de neurones se
sont également révélés étre de valeureux alliés. Ils ont permis des progrés trés substantiels
concernant le débruitage de la parole monocanal en présence de bruits variés [2]. Dans
le cas de plusieurs sources de paroles simultanées et/ou d’enregistrement multicanaux,
le probléme est plus complexe & résoudre, mais les progrés dans les autres champs du
traitement du signal laissent & penser que la combinaison des réseaux de neurones a des
outils de traitement du signal est I'approche la plus appropriée.

Un défaut des réseaux de neurones est que leurs résultats sont aujourd’hui difficiles &
expliquer. Or, il est fondamental de comprendre l'origine de tel ou tel résultat, non seule-
ment pour améliorer notre compréhension du phénoméne physique étudié, mais surtout
pour s’assurer de la robustesse du réseau de neurones et du fait que ce résultat est fondé
sur une bonne modélisation du probléme et non sur un biais au moment du test. Des
techniques de visualisation ont été mises au point pour analyser le fonctionnement des
réseaux de neurones. Nous en appliquerons une en particulier, appelée layerwise relevance
propagation (LRP).

La localisation des sources La dénomination « réseau de neurones » traduit ’ambi-
tion originelle d’imiter les mécanismes d’apprentissage et de raisonnement du cerveau
humain. Ce n’est plus exactement le cas avec les architectures récentes de réseaux. Ce-
pendant, les paralléles entre cognition et apprentissage automatique restent pertinents
pour déterminer les informations nécessaires & la réalisation d’une tache. Dans notre cas,
pour isoler une voix du reste de la scéne sonore, le cerveau utilise des indices de natures
tres variées. Les caractéristiques acoustiques du signal ou la sémantique sont par exemple
exploitées par le cerveau et utilisées dans les algorithmes de traitement de la parole via
la représentation temps-fréquence et les modéles de langage.

Un autre type d’information acoustique est primordial pour I’auditeur humain : la spatia-
lité de ’environnement sonore. Par exemple, il est beaucoup plus facile de distinguer les
différents instruments d’une chanson lorsqu’elle est mixée en stéréo plutdt qu’en mono.
De méme, lorsque 'enregistrement disponible contient une information spatiale, ce qui
nécessite qu'il ait été fait a I’aide de plusieurs microphones (on parle de signal multica-
nal), le rehaussement de la parole est grandement facilité. Si, de surcroit, ’auditeur est
face & un concert acoustique ou il voit les différents instruments et leurs emplacements,
il lui est encore plus facile de focaliser son attention sur un instrument en particulier.
C’est également le cas en traitement du signal audio : connaitre la localisation des sources
dans la scéne sonore facilite I’élimination des sources indésirables et le rehaussement des
sources d’intérét. Une partie de cette thése visera donc & obtenir cette information de
localisation.

Le format ambisonique Pour contenir 'information spatiale, l’enregistrement de la
scéne sonore doit étre multicanal. Dans cette thése, nous travaillons avec un format mul-
ticanal particulier, le format ambisonique. Il est obtenu a partir d’une antenne sphérique
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de microphones dont les captations sont combinées afin d’obtenir des canaux facilement
interprétables en termes de spatialité. Au niveau de 'analyse, ce format simplifie la
localisation des sources dans la scéne sonore. Il présente également ’avantage d’étre iso-
tropique, c¢’est-a-dire que toutes les directions de ’espace sont représentées avec une égale
précision. C’est aussi un format approprié a la manipulation de scénes sonores : les rota-
tions de scéne ou la focalisation spatiale sont particuliérement simples et rapides. C’est
pourquoi, malgré la légére perte d’information entre la captation originelle de ’antenne
sphérique et la représentation ambisonique, ce format est de plus en plus plebiscité par
les industriels comme Youtube, Facebook, ou Orange qui a fortement contribué & son
développement. Il a également été intégré dans la norme audio 3D MPEG-H [3]. Cepen-
dant, les outils pour ’analyse de scéne ambisonique, que ce soit pour la localisation ou
le rehaussement, sont encore peu développés, et la puissance des réseaux de neurones
commence seulement & étre mise au service de ce format. Nous nous limiterons ici & ce
cadre ambisonique.

1.3. Contributions et plan du document

Outre cette introduction, ce manuscrit est constitué d’une partie rappelant des notions
préliminaires et 1’état de I’art du domaine, suivie d’une partie présentant les contributions
apportées par ce travail et leur validation expérimentale, avec notamment [’évaluation
du traitement de bout-en-bout d’une scéne sonore réelle depuis sa captation jusqu’au
module de RAP.

Le chapitre 2 décrit en détail le formalisme ambisonique d'un point de vue mathéma-
tique, obtention de ce format & partir d’enregistrements réels et ses limites, ainsi que
I’expression des grandeurs acoustiques de base dans ce formalisme et les avantages qui
en découlent.

Le chapitre 3 expose I’état de Part pour les différentes étapes du probléme. Un rapide
apercu des techniques de reconnaissance vocale justifie la stratégie établie pour les pré-
traitements mis au point. S’ensuivent les présentations des techniques traditionnelles et
actuelles de rehaussement de la parole et de localisation de sources audio. Enfin, nous
donnons un apercu des techniques de visualisation et d’analyse des réseaux de neurones,
plus particulierement la LRP. Nous précisons enfin les techniques sur lesquelles nous
nous appuyons dans le cadre de cette thése et les contributions proposées pour dépasser
certaines de leurs limitations.

Le chapitre 4 présente la solution proposée pour localiser plusieurs locuteurs a partir
d’un enregistrement ambisonique & I’aide d’un réseau de neurones convolutif et récurrent
(CRNN, convolutional recurrent neural network). Elle s’appuie sur l'utilisation de la
formulation ambisonique du vecteur d’intensité acoustique, ce qui assure un gain de
robustesse en conditions réelles. Les performances sont mesurées dans des environnements
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simulés et réels et les résultats analysés par LRP. Enfin, 'impact des différents parametres
est évalué.

Le chapitre 5 est dédié & la méthode mise au point pour rehausser un locuteur cible,
connaissant sa position, notamment en présence d’un autre locuteur parlant a volume
égal. Elle s’appuie sur l'utilisation d’un réseau de neurones récurrent (RNN, recurrent
neural network) pour estimer un masque temps-fréquence correspondant a la parole cible,
afin de pouvoir utiliser des techniques de filtrage de Wiener multicanales (MWF, mul-
tichannel Wiener filter). Les performances seront mesurées en terme de taux d’erreur
sur les mots (WER, word error rate) du module de RAP choisi, et ce dans différents
types d’environnements acoustiques. Ici encore, différents paramétres d’apprentissage et
de filtrage seront discutés. D’autre part, nous combinons les modules de localisation et de
rehaussement, en y ajoutant une étape intermédiaire de suivi des sources sonores. Cela
permet d’évaluer la mise en ceuvre du systéme global en situation réelle.

Le chapitre 6, enfin, rappelle les points principaux de ce manuscrit, y apporte une
conclusion ainsi que des propositions de poursuite de ce travail de recherche.






2. Représentation ambisonique d’'une
scene sonore

Ce chapitre présente le format ambisonique ainsi que 'expression dans ce formalisme des
grandeurs acoustiques dont nous nous servirons par la suite.

2.1. Décomposition du champ acoustique sur les
harmoniques sphériques

2.1.1. Les fonctions harmoniques sphériques

x =rcosfcoso
y = rsinf cos ¢ (2.1)

z =rsin¢

FIGURE 2.1. — Systéme de coordonnées sphériques : tout point de l’espace est repéré par sa
distance & l'origine r, son azimut 6 et son élévation ¢. Le systéme d’équations
(2.1) décrit le lien entre ces coordonnées et les coordonnées cartésiennes (x, vy, z).

Les coordonnées sphériques (r, 6, ¢) (distance a l'origine, azimut et élévation) utilisées
pour décrire ’espace sont présentées sur la Figure 2.1. Décrire le champ acoustique dans
ce systéme de coordonnées par le biais des fonctions harmoniques sphériques permet une
représentation spatiale explicite et manipulable simplement. Les harmoniques sphériques
peuvent étre décrites dans leur version complexe ou réelle ; historiquement, les deux écoles
coexistent [4, 5|. Nous relions ici les deux descriptions entre elles.

Les harmoniques sphériques complexes sont une famille de fonctions de (6, ¢) caractérisées
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par leur degré n € N et leur ordre m € {—n,—n+1,...,n—1,n} [4, p. 190] :

n—m)! 4

ot (.)! représente la fonction factorielle, les Py, (.) sont les polynéomes de Legendre asso-
ciés, et i = /—1.

On peut également définir les harmoniques sphériques réelles de degré n € N et d’ordres
m € {0,1,...,n} [6, p. 304] :

7o (6.9) (—1)™\/2n + 1Py (sin ¢) cos(mf) si o = 1
T (=1)™/2n 4 1Py (sin ¢) sin

ott 0 € {—1,1} (sauf en m = 0 ot o = 1) et Py, (.) désigne la version normalisée des
polynémes de Legendre associés :

(mh) sioc=—1 (23)

—_

€p =

(2.4)

™

m>1 = 2.

Les harmoniques sphériques réelles peuvent étre exprimées en fonction des parties réelles
et imaginaires des harmoniques sphériques complexes :

R[Yyum (0, 6)] si o = 1

I[Ynm(e,gf))] sl o = _1’ (25)

Y (6,0) = (—1)m\/6m47f{

ou R(.) et Z(.) désignent les parties réelle et imaginaire d’un nombre complexe.
La relation inverse s’écrit en utilisant la propriété aisément vérifiable Y, = (—1)"Y,, _p,,
ou (.)* désigne la conjugaison complexe :

1 {ﬁ%m(e, ) — 1Y 0, (0,0) sim <0

nm 97 = ~ >
T8 0) = G ()T (6,9) + ¥, (6,0)] 5 m > 0.

(2.6)

2.1.2. Transformée de Fourier sphérique

Les harmoniques sphériques complexes Yy, (6, ¢) (2.2) forment une base orthonormée |7,
p. 16] de I’espace hermitien £1! des fonctions de (6, ¢) définies sur la sphére unité et dont
le module au carré est intégrable sur la sphére, muni du produit hermitien défini par :

1 2r /2 .
Woey =gz [ [ 10.000.07 cosssiv .1

Toute fonction complexe f(6, ¢) de LI peut étre décomposée sur cette base :

400 n
F0,8)=>" " famYum(8,0). (2.8)

n=0m=—n
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De méme, les harmoniques sphériques réelles Y,7, (8, $) (2.3) forment une base ortho-
normée |8, p. 18] de I'espace vectoriel Lo des fonctions réelles de carré intégrable sur la
sphére unité, muni du produit scalaire suivant :

(Flg)es = / 1 (0:0)9(0.9)cos s (29)
Toute fonction réelle f(6,¢) de Lo peut étre décomposée sur cette base :
+o0o
10,0)=>_ |fa )+ Z > FimYim(0,0)] - (2.10)
n=0 m=1oc=+1

Cette projection peut aussi étre considérée comme une décomposition en série de Fourier
sphérique (appelée de maniére abusive transformée de Fourier sphérique) de la fonction
f(0,9). Les coeflicients vérifient alors :

M <f(9 ¢>) Vi (6,0))
/2 (2.11)
/ P)Y.2 (0, ¢) cos pdpdb.

_771’/2
Le format ambisonique s’appuie sur cette décomposition pour représenter le signal en
reflétant les propriétés spatiales du champ acoustique, indépendamment du mode d’en-
registrement. Les différents canaux du format ambisonique représentent les coefficients
de Fourier sphériques du champ de pression p(6, ¢) a la surface d’une sphere |7, 6].

2.1.3. Equation de propagation des ondes

Pour trouver I'expression de ces coefficients, considérons le cas du champ de pression di
a la propagation d’une onde plane harmonique (contenant une seule fréquence), d’am-
plitude S, de nombre d’onde k& = %, avec w la pulsation de I'onde et c sa vitesse de
propagation, et provenant d’une direction (6;,¢;). Le champ de pression complexe en

tout point r = (r, 60, ¢) de 'espace a I'instant 7 s’écrit sous la forme
Pu(r,7) = S, ethr i gl (2.12)

ou u; = (1,6;, ¢;) est le vecteur unité pointant dans la direction d’arrivée de 'onde. Les
résultats sont facilement généralisables au cas d’une combinaison d’ondes harmoniques
grace & la transformée de Fourier temporelle, qui permet d’écrire

+oo
p(r,7) = /:0 Pu(r, 7)dw. (2.13)

L’équation de propagation des ondes pour une telle onde plane en coordonnées sphériques
s’écrit de la maniére suivante :

1 0
Ar pu(r,7) — cﬁ@pw(ra’r) = 0. (2.14)
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ou Ay désigne 'opérateur Laplacien en coordonnées sphériques. Cette équation peut étre
résolue en supposant la séparation des variables dans 'expression de p,, :

Pu(r,7) = SLuR(r)©(0)®(o)T (7). (2.15)

En injectant cette expression dans l’équation (2.14), on obtient les quatre équations
partielles suivantes [7, p. 33] :

d*T

2
p + w T = 0
RLC)
W%—mQ@:Opourtout meZ
d o d m?
S G e 1) — 0 =0
dp [( : )du ] " [n(n+ ) 1—p?
avec p = sin ¢, pour tout n € N, |m| < n (équation de Legendre)
2 d
2 2
—V +2p—V — V=0
Ly + Pap + [p* —n(n+1)]
avec p = kr et V(p) = R(r) (équation de Bessel sphérique),
(2.16)
Ces équations admettent les solutions fondamentales suivantes :
T(1) = ae”
o(0) = im@
(0) =age™ , (2.17)
q)(¢) = 04¢an(5111 QZ))
(

ou les j,(.) sont les fonctions de Bessel sphériques de premiére espéce et hy,(.) les fonc-
tions de Hankel sphériques de premiére espéce. Ces derniéres divergeant en 0, on peut
les exclure puisque 'on considére le cas ot la sphére d’observation ne contient aucune
source acoustique qui pourrait étre a 1’origine d’une pression non bornée. Les « sont des
coefficients définissant la réalisation d’un champ particulier.

En utilisant Y, o< Py (sin ¢)e™? (2.2), les solutions de 1’équation des ondes s’écrivent
comme une combinaison linéaire des solutions fondamentales, menant & une représenta-
tion de Fourier-Bessel :

Po(t,7) = S0 D Y cmin (k) Yom (0, ¢)e™, (2.18)
n=0m=—n

oU Cpm = 4mi"Y," (i, ¢i) est un coeflicient déterminé dans le cas des ondes planes
harmoniques [4, p. 226]. L’expression du champ de pression est alors la suivante :

Po(r,7) = 4mSue™T Y i ju(kr) D Yum(0,8) Y, (05, 1), (2.19)

n=0 m=—n
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ou l'on rappelle que (0;, ¢;) est la direction d’arrivée de 'onde.

Afin d’identifier les coefficients ambisoniques dans le formalisme réel que nous utiliserons
par la suite, il faut exprimer p,(r,7) en fonction des harmoniques sphériques réelles
Yo (0,¢). En utilisant (2.6) et en regroupant les termes pour m > 0 et m < 0, on
obtient :

m=—n

}77’}0(97 qb)}}nl[](elv gbl) + Z Z Yr?m(& qb)ffnam(gh gb%)] )
m=1o=%1
(2.20)
et donc, en injectant (2.20) dans (2.19) :

Pu(r,7) = STy i (kr) | Vo (0, 0) Vo (63, 1) + Z > Y Jm(9i7¢i)] :
n=0 m=1o0==+1

(2.21)
Les coeflicients ambisoniques B, , sont définis par rapport a la décomposition spatiale du
champ de pression sur les harmoniques sphériques qui ne dépendent que de la direction
d’observation (6, ¢). Ils ne prennent pas en compte les termes de propagation i"j, (kr),
et valent donc [6, Ann. A :

By, = Sue™TY,0 (05, 6i). (2.22)

Pour une onde quelconque (non nécessairement harmonique) portant le signal s(7) pro-
venant de (0;, ¢;), les coefficients ambisoniques s’expriment de méme

B, (1) = s(1)Y,7,,(0:, ). (2.23)

Les termes i"j,(kr) étant connus pour tout r, un champ acoustique peut théoriquement
étre reconstitué en tout point de 'espace exempt de source sonore grace a la connaissance
de ses coefficients ambisoniques.

2.2. Ambisonie d’ordre 1

2.2.1. Troncature de la décomposition de Fourier sphérique

En appliquant la décomposition de Fourier sphérique (2.10) au champ de pression p(k,r, 0, ¢),
il est donc possible de représenter parfaitement le champ acoustique a la surface d’une
spheére de rayon r par ses coefficients de Fourier sphériques pp, (k, 7). Cependant, il est
impossible en pratique d’obtenir et de manipuler cette représentation infinie. On effectue
donc une troncature & un degré donné N de la décomposition de Fourier sphérique (2.10).
De fagon abusive, on parle alors d’ambisonie d’« ordre » N :

N

pll,r,0,6) = > |pholk,7) ) + Z > Pk, r)Y5,(0,0)] - (2.24)

n=0 m=1oc==%1
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La série de Fourier sphérique d’une fonction de L9 converge vers ladite fonction. La tron-
cature a 'ordre N en permet donc une approximation qui minimise ’erreur quadratique
moyenne. Celle-ci est considérée négligeable lorsque kr < N |7, p. 42]. Plus l'ordre est
élevé, plus le champ acoustique est correctement représenté pour une zone de l’espace et
jusqu’a une fréquence importante.

2.2.2. Interprétation des coefficients ambisoniques d’ordres 0 et 1

L’utilisation de la décomposition de Fourier sphérique pour représenter un champ acous-
tique a été introduite par Gerzon [9]. Contrairement aux développements postérieurs
qui utilisent des composantes d’ordre élevé (HOA, high-order Ambisonics), celle-ci s’ap-
puie sur la troncature & l'ordre 1 de la représentation. Appelée initialement « format
B », cette représentation est aujourd’hui plus communément nommée FOA (first-order
Ambisonics). On nomme classiquement W la composante d’ordre 0 et X, Y, et Z les
composantes d’ordre 1. D’apres leurs définitions (2.23) et les expressions des premiéres
harmoniques sphériques réelles normalisées, pour une onde plane d’amplitude s(7) venant
de (0;, ¢;), elles valent :

W((T)) SET;}:/O}EH“ c;bi; " 1

X(r s(T 0, i 3 cos B; cos ¢;

x(r) = Y (1) - 3(7)1711_111(91-,@) - V/3sin 6; cos ¢; s(7). (2.25)
Z(T) 3(7')17110(01-, ®;) V/3sin ¢;

En r = 0, les fonction de Bessel j, (kr) valent 0 pour n > 1. La fonction de Bessel de degré
n =0 vaut 1 en 0, tout comme les harmoniques sphériques réelles normalisées de degré 0
(Yg=1). D’aprés (2.21), on retrouve que W = s(7) est la pression en = 0. Ces quatre
canaux FOA peuvent donc étre interprétés comme la captation du champ acoustique
en un point de 'espace par quatre microphones coincidents : un microphone omnidirec-
tionnel W et trois microphones bidirectionnels polarisés X, Y et Z. Les directivités des
quatre canaux sont représentées sur la Figure 2.2.

! 2 2| 2
1 , 2 2| N
1 1

0 g 2 0 g 2 0 g 2
y T, 2,0 2,0 0

FIGURE 2.2. - Directivité ||Y,7, (8, ¢)||> des harmoniques sphériques correspondant aux canaux
ambisoniques W, X, Y et Z. Les zones orange (claires) indiquent une grandeur
positive et les violettes (plus foncées) une grandeur négative.

Cette formule est également valable en remplacant les versions temporelles des signaux
s(7) et x(7) par leurs transformeées de Fourier & court terme (TFCTs) s(¢, f) et x(¢, f),
ou ¢ représente la trame temporelle et f la bande de fréquence (voir Partie 3.2.1).
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2.2.3. Encodage ambisonique d’une prise de son réelle

Il est impossible de mesurer les canaux HOA directement avec un microphone par canal,
d’une part puisqu’il n’existe pas de microphones avec des directivités parfaitement égales
aux harmoniques sphériques, et d’autre part car il serait de toute facon impossible de les
placer de fagon strictement coincidente en r = 0.

Pour déterminer les coeflicients ambisoniques, on utilise généralement une antenne de K
microphones qui peut étre considérée comme 1’échantillonnage spatial d'une sphére. Un
exemple typique en est 'Eigenmike [10] constitué de 32 capsules (voir Figure 2.3).

e~

Y FIGURE 2.3. ~
 © ~— @ 5 Antenne de microphones Eigenmike, par Mh Acous-
. ) _ tics [10]. Elle comporte 32 capsules réparties quasi-
°. ,0 uniformément sur une sphére de 8,4 cin de diamétre,

¥

permettant un encodage HOA jusqu’a l'ordre 4.

Le vecteur p; contenant la pression p(7mic,0;, ¢;) au niveau de chaque capsule j située
en (rmic, 05, ¢;), appelé format A, s’écrit & 'ordre N [11, p. 27| :

PJ = Ydiag(b(krmic))xN, (2.26)

oil Xy est le vecteur colonne contenant les (N +1)? coefficients ambisoniques BS,, jusqu’a

lordre N. Dans le cas théorique d’une sphére acoustiquement transparente, b(krpic) est
le vecteur contenant les coefficients radiaux b, (krmic) = " jn(kTmic) qui apparaissent
dans V'expression (2.19) pour tous (n,m) correspondant a 'ordre N. Pour une sphére
rigide comme I'’Eigenmike, un terme correctif est en réalité introduit dans I’expression de
b, correspondant a la diffraction sur la sphere rigide sur laquelle sont placées les capsules
et aux directivités de celles-ci [4, p. 228]. Y est la matrice de taille J x (N + 1)% :

Yo (01,61) - Yyp(01,61)

Y = (2.27)

Yoo(0r,60) - Yyn(05,¢7)
I’encodage ambisonique & 'ordre N d’une prise de son avec une telle antenne sphérique
se déduit de I'inversion de I’équation (2.26) :

xy = diag(b(krmic)) Y py. (2.28)

ot .T est opération de pseudo-inversion.

Le calcul d’une représentation ambisonique & l'ordre N demande donc au minimum
autant de microphones que de coefficients ambisoniques, & savoir (N + 1)2. Méme dans
ce cas, des erreurs d’encodage sont présentes en raison de plusieurs facteurs :

— Mathématiquement, la troncature de la décomposition sur les harmoniques sphé-
riques introduit une imprécision en haute fréquence. A I'ordre 1 et pour une sphére
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de rayon rmic = 4,2 cm telle que I’Eigenmike, la fréquence maximale correspondant
au critére krmic < N est f = 1,3 kHz. Au-dela de ce seuil, I'encodage ambisonique
induit certes une déformation du signal, mais elle est limitée comme le montrent
les directivites réelles de I’Eigenmike mesurées par Baqué [12]| (Figure 2.4).

— D’autre part, I’échantillonage de la sphére par des capsules microphoniques entraine
un recouvrement spatial dans les hautes fréquences. Mathématiquement, cela est
da a 'imperfection de U'inversion de la matrice Y [13|. Pour 'Eigenmike, qui a une
distance inter-capsule dpyics =~ 1,6 cm, le critére communément adopté A > 2dmics,
ol A= % est la longueur d’onde, correspond & une fréquence f < 10 kHz.

— Enfin, a partir de l’ordre 1, les fonctions radiales by, (krmic) sont trés faibles en basse
fréquence. Leur inversion pour le recouvrement des coefficients ambisoniques (2.28)
est donc particuliérement sensible au bruit. Cela g’interpréte physiquement par le
fait qu’il est impossible de mesurer précisément les gradients de pression d’une
onde en basse fréquence avec des microphones trop proches les uns des autres. Une
étude de ce phénomeéne en fonction de différentes méthodes de régularisation est
disponible dans I'ouvrage de Pulkki [11, p. 32-37|. Pour I’Eigenmike et ’encodage
associé, on constate sur la partie de droite de la Figure 2.4 qu’a partir de 300 Hz,
les directivités sont trés proches des directivités optimales.

- - 300Hz
—t000mz | %0~
——10000Hz 0/
60 O\ 300
7

= = 300Hz
——1000Hz

——10000Hz (=P
60/ 4 N\ 300
L O\
[ N\
i \

FIGURE 2.4. — Directivités réelle (dB) en fonction de la fréquence des composantes ambisoniques
sur le plan horizontal (z,y) pour le microphone Eigenmike, d’aprés Baqué [12],
pour les canaux W (haut) et X (bas). Gauche : basses fréquences. Centre : hautes
fréquences. Droite : Coupes transversales.

Malgré ces limitations, nous considérerons comme Baqué [12] que l'encodage FOA est
valable jusque 8 kHz. Nous verrons par la suite que c’est suffisant pour nos applications
de localisation et de rehaussement de la parole. Nous nous limitons donc & cet ordre par
la suite.
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2.3. Intérét du format ambisonique

2.3.1. Représentation isotropique du champ acoustique

Le format ambisonique s’appuie sur une représentation mathématique intrinséque au
champ acoustique. En supposant ’encodage et le décodage parfaits, il est indépendant
des systémes de capture et de restitution. En cela, la représentation ambisonique peut
étre considérée comme un format pivot pour les contenus spatialisés. C’est un avantage
majeur compte tenu du développement actuel des technologies audio 3D. Pour n’importe
quelle antenne sphérique de microphones, il suffit de connaitre la matrice d’encodage pour
pouvoir conserver l’enregistrement au format ambisonique. Au moment de la restitution,
il suffit cette fois de connaitre la matrice de décodage correspondant au systéme de
restitution, que ce soit le binaural, le 5.1, le Dolby ATMOS, ou tout autre format audio
3D. Cela permet une plus grande fluidité dans la production de contenus audio spatialisés.
La premiére antenne dédiée & ’ambisonie fut le Soundfield congu par Gerzon. 1l en existe
aujourd’hui bien d’autres, par exemple I’Ambeo de Sennheiser et les microphones Brahma
pour l'ordre 1, ou ’Eigenmike de Mh Acoustics jusqu’a l'ordre 4.

Le format ambisonique est une représentation isotropique, c’est-a-dire qu’elle ne privilégie
aucune direction de ’espace. Elle permet également des manipulations spatiales simples
du champ acoustique, comme par exemple des rotations. La version transformée x du
champ x = [WXY Z]T capté a 'ordre 1 par une rotation R s’effectue grace a une simple
multiplication matricielle [8, p. 53|

1
=0 g |xtH (2.20)
0

ol R peut toujours s’exprimer comme produit des matrices de rotation élémentaire au-
tour des axes z, y, et z selon les angles de Cardan :

1 0 0 cosay 0 —sinay
R.(az) = |0 cosa, —sinag|, Ry(oy) = 0 1 0 ,
0 sina, cosag ' sinay, 0 cosay (2.30)
cosa, —sina, 0
R.(a.) = |sina, cosa, O
0 0 1

C’est particulierement utile dans le cas de la captation d’une scéne sonore effectuée par
un robot capable de tourner la téte, auquel cas le champ ambisonique peut facilement
étre déduit en temps réel indépendamment des mouvements du robot. C’est également
utile lors de la restitution binaurale d’une scéne sonore, ou le suivi des mouvements de
la téte de l'auditeur permet plus de réalisme.
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2.3.2. Formation de voie

I’ambisonie permet également une formulation simple des filtres pleine bande de forma-
tion de voie, qui visent a rehausser le son venant d’une direction donnée (6;, ¢;). Un filtre
w est appliqué a 'enregistrement ambisonique x de la facon suivante :

y(t, f) = whx(t, f), (2.31)

ot y(t, f) est le signal monocanal rehaussé et (.)" est I'opérateur de transconjugaison.
La formation de voie dite « non contrainte » rehaussant la direction (0;, ¢;) s'effectue
simplement en utilisant le vecteur d’encodage d’une onde plane dy, ¢, entre la source et
le point d’observation, appelé vecteur directionnel :

1
a4 V3 cos 0; cos ¢;
Wdir = dg;,¢; = V/3sin 0; cos ¢;
V3sin ¢;

De méme, si plusieurs sources sont présentes (au maximum autant que le nombre de
canaux dans le mélange ambisonique, ici 4), le filtre rehaussant la direction (6;, ¢;) et
annulant les autres directions s’obtient en inversant la matrice de mélange constituée des
vecteurs d’encodage des directions d’arrivée [12]

Wgr = uiT [

(2.32)

1" (2.33)

ol u; est le vecteur colonne unitaire de dimension égale au nombre de sources I, avec un 1
en position ¢. Ce filtre pleine bande dépend uniquement des directions des sources et non
de la fréquence. S'il présente ’avantage de supprimer les directions d’arrivées souhaitées,
la directivité de ce filtre dit « contraint » posséde d’importants lobes dans des directions
annexes (Figure 2.5).

d907¢0 d91,¢>1 d917¢>1

FIGURE 2.5. — Directivités dans le plan horizontal des
filtres de formation de voie. En orange :
rehaussant la direction (0°, 0°). En vert :
rehaussant la direction (0°, 0°) et annulant
la direction (0°, 45°)

2.3.3. Vecteur intensité acoustique

L’un des outils permettant de caractériser un champ sonore est le vecteur d’intensité
acoustique active [14], qui représente le flux d’énergie en un point de 'espace :

L(t, f) = R{p(t, f)v*(t, f)}, (2.34)
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avec v(t, f) la vélocité particulaire et p(t, f) le champ de pression généré par 'onde. Ici,
le champ de pression est quelconque, et non pas généré par une onde plane harmonique.
La vélocité particulaire s’exprime simplement dans le formalisme FOA |11, p. 90| :

t7 J ) 2.35
p()c\[:} Z( f, f)

V(taf>:_

ou po est la densité de l'air. D’aprés (2.23), le canal ambisonique W d’ordre 0, aussi
appelé canal monophonique, contient le champ de pression au point de mesure : W (t, f) =
p(t, f). A un facteur constant prés que nous négligeons par la suite, le vecteur d’intensité
acoustique active s’écrit donc & partir des canaux ambisoniques :

RAW (8, f)X*(t, f)}
Lt f) = — |RAW( )Y (&, f)} | - (2.36)
RAW (¢, £)Z*(t, f)}

On peut définir la partie réactive du vecteur d’intensité en utilisant cette fois la partie
imaginaire I.(¢, f) = Z{p(¢t, f)v*(t, f)} [14]. Elle représente les transferts locaux d’énergie
dissipative. Son expression dans le formalisme FOA est :

Z{W(t, [)X*(¢, f)}
Lt f) == |ZW (@ Y, )} - (2.37)
Z{W (L, [)Z7(t, )}

Ces deux pendants du vecteur intensité, la partie active et la partie réactive, donnent des
indications sur les ondes qui générent le champ de pression observé. Lorsqu’'une seule onde
plane est présente, la partie active est opposée & la direction de propagation de I'onde.
La partie réactive, elle, est nulle. Cela se vérifie dans le formalisme FOA : d’apreés (2.25)
et (2.35), pour une onde plane, p(t, f)v*(t, ) est nécessairement réel. Lorsque le champ
est créé par une onde non plane, ou par superposition d’ondes, la partie réactive est
plus fortement présente. C’est en particulier le cas lorsqu’une onde se déplace en milieu
réverbérant.

2.4. Résumé

Cette partie présente le format ambisonique, qui est une description spatiale du champ
de pression en un point. Elle est isotropique et se veut indépendante du systéme de
capture dans la limite ou celui-ci est adapté a l’encodage ambisonique (en particulier,
il est nécessaire d’utiliser une antenne sphérique de microphones). Mathématiquement,
c’est la projection du champ de pression sur la base des fonctions harmoniques sphériques.
Nous avons en particulier présenté la troncature a 'ordre 1 de cette projection, nommeée
FOA. C’est une approximation de la représentation ambisonique exacte qui a I’avantage
d’étre légére a manipuler, avec seulement 4 canaux facilement interprétables en termes
spatiaux. Elle permet également une expression simple des grandeurs dont nous nous
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servirons par la suite : le vecteur d’intensité acoustique et le filtre de formation de voies
pleine bande. Nous considérons dans cette thése qu’une représentation de la scéne sonore
au format FOA est disponible, et c’est sur celle-ci que nous travaillerons, sans prendre
en compte les potentielles erreurs dues a ’encodage.



3. Etat de l'art

Dans ce chapitre, nous présentons un état de ’art de reconnaissance vocale, de rehaus-
sement de la parole et de localisation de sources, vus a travers le prisme de notre cas
d’application : la facilitation de la commande vocale & distance en environnement domes-
tique. Nous posons un cadre mathématique afin de définir le probléme de rehaussement
de la parole dans ces conditions. Nous mettons également en évidence les défis qui sont
posés par ce cas d’application et qui ne sont pas encore résolus par les méthodes actuelles,
en particulier en présence de plusieurs locuteurs. Cela nous permet de définir le cadre
dans lequel se placent les travaux de cette thése.

3.1. Reconnaissance vocale

3.1.1. De l'audio au texte

Les systémes de RAP [15] sont congus pour renvoyer le texte correspondant & un signal
de parole. Plusieurs étapes sont fondamentales. Avant toute chose, il faut adopter une
paramétrisation appropriée du signal audio par une séquence de vecteurs de descripteurs,
par exemple les coefficients cepstraux en échelle Mel (MFCCs, Mel frequency cepstral co-
efficients). Ensuite, le modeéle acoustique calcule la probabilité des senones correspondant
au signal, c’est-a-dire des états acoustiques liés dépendant du contexte. Un algorithme de
décodage détermine la séquence de mots la plus probable en prenant en compte les spéci-
ficités de la langue considérée représentée par un modéle de langage. Mathématiquement,
ceci est décrit par la régle de Bayes [16] :

w = arg max P(w|x) = arg max P(x|w)P(w) (3.1)
w w

ol w représente une séquence de mots, w est la séquence de mots la plus probable
retournée par le systéme, P(.) est 'opérateur de densité de probabilité, et x I’observation
acoustique. P(w) est déterminé par le modéle de langage, tandis que le modéle acoustique
représente P(x|w). Les différentes étapes de RAP sont représentées dans la Figure 3.1
et décrites ci-dessous.

Les modeéles acoustiques utilisent traditionnellement des chaines de Markov cachées
(HMMs, hidden Markov models) ou les états cachés représentent les senones. La den-
sité de probabilité conditionnelle de vecteurs de descripteurs sachant 1’état caché peut
étre modélisée par un mélange de gaussiennes (GMM, Gaussian mizture model). Aujour-
d’hui, les GMMs sont souvent remplacés par un réseau de neurones profond (DNN| deep
neural networks) [17] qui estime la probabilité a posteriori des états cachés correspondant
a la séquence de descripteurs acoustiques observés, et la paramétrisation par des MFCCs
est remplacée par un banc de filtres de type TFCT.

19
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F1GURE 3.1. — Architecture classique d’un systéme de RAP.

Récemment, 'utilisation de réseaux de neurones récurrents (RNNs, recurrent neural net-
works) [18] a permis la mise au point de systémes incluant a la fois le modéle acoustique
et le modele de langage dans un méme réseau de neurones [19], permettant un appren-
tissage conjoint directement lié¢ & 'objectif final, & savoir la transcription textuelle du
signal de parole. La piste d’'un apprentissage bout-en-bout incluant "apprentissage des
descripteurs directement & partir de signaux temporels commence également & étre ex-
plorée [20]. Les premiers résultats atteignent des performances proches des meilleures
paramétrisations fréquentielles, tout en permettant une plus grande flexibilité vis & vis
de la tache et du scénario considérés.

3.1.2. Robustesse en champ lointain

Défis du monde réel Les systémes décrits ci-dessus fonctionnent remarquablement bien
lorsque les signaux de parole & transcrire sont propres, c’est-a-dire avec une faible réver-
bération et sans bruit ou locuteurs concurrents. Ce n’est malheureusement pas le cas
dans la situation domestique qui nous intéresse |21, 22|, ot un appareil de type enceinte
connectée doit traiter les commandes données par une locutrice & une distance d’1 m
ou plus. Le signal mesuré par les microphones inclut alors des réflexions précoces, de la
réverbération et potentiellement du bruit ambiant et d’autres locuteurs [21].

Apprentissage robuste La premiére réponse a ces situations difficiles, appelée appren-
tissage multi-conditions, consiste & procéder & 'apprentissage du réseau de neurones de
RAP dans toutes les situations susceptibles d’étre rencontrées, que ce soit pour parer
au bruit [23] ou a la réverbération [24]. Le systéme de RAP doit alors apprendre a re-
connaitre les mots malgré le bruit corrompant les signaux d’entrée. Il peut étre rendu
encore plus robuste par 'utilisation d’une paramétrisation moins sensible au bruit [25].
Ces techniques présentent l'avantage de ne pas nécessiter de données d’apprentissage
propres. Elles ont prouvé leur efficacité et sont désormais systématiquement utilisées
lors de 'apprentissage des systémes de RAP, mais ne sont pas suffisantes. Comme 'ont
montré les résultats des challenges CHIME [26], ainsi que les études suivantes [27], les
données utilisées pour ’apprentissage dans de tels challenges sont généralement proches
des données de test en termes de conditions acoustiques et de mode de capture, de sorte
que les systémes appris sur ces données peinent & se généraliser & d’autres cas réels. Para-
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doxalement, une piste d’amélioration est l'utilisation de données simulées 28] : elles sont
certes plus éloignées encore des conditions réelles, mais la possibilité de les synthétiser
en grand nombre et avec une diversité importante facilite la généralisation. Un probléme
persiste cependant pour les situations multi-locuteurs, ou il est nécessaire que le systéme
posséde une information supplémentaire lui permettant de se focaliser sur le locuteur qui
donne lordre [29, 30].

Solutions bout-en-bout TLa tendance actuelle en RAP est de rassembler des chaines
de traitement entiéres dans un seul réseau de neurones trés profond. Dans la continuité,
plusieurs travaux récents intégrent une étape de rehaussement directement au systéme
de RAP. Certains utilisent un réseau de neurones pour estimer un masque indiquant la
présence de parole en chaque point temps-fréquence, afin d’en déduire un filtre multicanal
a partir des formules traditionnelles de filtrage [31, 32], tandis que d’autres estiment
directement les coefficients du filtre & appliquer [33]. Dans les deux cas, les étapes de
traitement déterministes sont différentiables et I’apprentissage est fait conjointement pour
tous les composants. Cela permet d’optimiser toutes les étapes en fonction de 'objectif
final de transcription. De surcroit, il est ici aussi possible de procéder a I'apprentissage
avec des données bruitées.

L’apprentissage reste néanmoins délicat, nécessitant une quantité de données et une puis-
sance de calcul considérables. D’autre part, les systémes bout-en-bout sont dépendants
du systéme de captation. L’apprentissage doit étre fait avec la méme antenne de micro-
phones que celle qui sera disponible pour le test (bien que [32] propose une technique
pour introduire une certaine flexibilité).

Solutions modulaires incluant un rehaussement explicite en amont L’utilisation de
techniques de filtrage multicanal (voir partie 3.2.2) en amont de la RAP a permis une
amélioration significative des performances en environnement défavorable. En particulier,
les techniques les plus performantes pour les challenges CHIiME et REVERB utilisent
une étape préalable de filtrage spatial qui s’appuie sur estimation de masques temps-
fréquence. Ceux-ci sont estimés par des réseaux de neurones [34, 24, 35].

Pour les challenges CHiME et REVERB, le modéle de RAP est généralement réappris sur
les données d’apprentisage traitées par le systéme de rehaussement afin de gagner autant
que possible en performance. Cependant, la dissociation entre module de rehaussement
et module de RAP permet d’avoir un systéme de RAP qui fonctionne sur tous types de
signaux, tandis que le systéme de rehaussement est spécifique au mode de capture. Etant
donné le cott d’apprentissage d’un systéme de RAP comparé a celui d’un systéme de
rehaussement, cela représente un avantage non-négligeable des solutions modulaires sur
les solutions bout-en-bout.

D’autre part, les auteurs du systéme bout-en-bout pourtant prometteur Beamnet [31]
ont constaté une irrégularité de performance : leur systéme est efficace sur le corpus
CHiME-4, ot les enregistrements sont effectués en champ relativement proche et parole
interférente. En revanche, sur une base de données rassemblée par Google correspondant
a des cas réels de commande vocale en champ lointain, ce qui est notre cas d’application,
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les performances chutent en-dessous de celles de systémes ou le rehaussement et la RAP
sont disjoints [2].

3.1.3. Résumé et positionnement

Cette partie présente un état de ’art de la RAP et 'intégration relativement récente des
réseaux de neurones dans ce domaine. Si le probléme est aujourd’hui résolu en champ
proche avec un seul locuteur, les situations ot le locuteur est en champ lointain induisent
des difficultés encore non résolues. Plusieurs stratégies ont été proposées pour rendre les
systémes robustes aux interférences et a la réverbération qui en découlent : I’apprentissage
robuste, 'apprentissage bout-en-bout ou encore le traitement modulaire du signal. Cette
derniére solution est aujourd’hui la plus efficace ; nous nous placons donc dans ce contexte,
en nous intéressant plus précisément aux techniques de rehaussement de la parole pour
le pré-traitement des signaux avant la RAP. Le systéme de RAP que nous utilisons pour
mesurer efficacité du rehaussement s’appuie sur des réseaux de neurones. 1l est utilisé
ici comme une boite noire. Dans la partie suivante, nous présentons un état de 'art du
rehaussement de la parole.

3.2. Rehaussement de la parole

3.2.1. Définition du probléme

Séparation de sources et rehaussement de la parole Dans une situation de cocktail
party, les voix de plusieurs locuteurs se mélent dans un environnement bruyant et réver-
bérant (voir Figure 3.2). Face a ce probléme, plusieurs objectifs peuvent étre poursuivis :
si I’on cherche & obtenir les signaux audio séparés de tous les locuteurs, on parle de sépa-
ration de sources. Si le but est de « nettoyer » un ou plusieurs signaux de parole, ce qui
peut inclure le débruitage et la déréverbération en plus de la séparation de sources, on
parle de rehaussement de la parole [36]. Les signaux séparés ou rehaussés peuvent étre
destinés & I’écoute ou & un post-traitement tel que la reconnaissance vocale.

Dans le cas d’un signal destiné & I’écoute, une simple erreur quadratique entre le signal
visé et le signal estimé est rarement pertinente. Plusieurs indicateurs estimant le degré
de séparation et de distorsion du signal ont été proposés [37]. Le rapport signal sur
interférences mesure le rapport de puissance entre le signal cible et les interférences ou
le bruit provenant d’autres sources sonores. Le rapport signal sur artefacts évalue la
quantité de « bruits musicaux » présents dans le signal estimé.

Dans notre cas, on considére un probléme de rehaussement avec un seul locuteur cible.
L’objectif est ici la reconnaissance vocale. La qualité perceptive du signal de parole estimé
importe finalement peu; la métrique finale s’appuie sur la validité de la transcription de
celui-ci, mesurée par le taux d’erreur sur les mots, ou WER, défini dans la partie 5.2.5.
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FIGURE 3.2. -
Exemple de cocktail party : un gotter
d’anniversaire avec deux enfants enre-
gistrés par deux microphones.

Formulation temporelle D’un point de vue mathématique, la situation de cocktail party
peut étre décrite par ’équation

I-1

x(n) = Z ci(n) + ngig(n) (3.2)

=0

ou n est un échantillon temporel donné, x(n) est le signal multicanal capté comprenant
J canaux (dans le cas du FOA, J = 4), I est le nombre de sources présentes dans
le mélange, les c¢;(n) sont les contributions multicanales de chaque source au mélange
appelées « images spatiales » des sources et ngig(n) est un bruit additionnel provenant
de sources spatialement diffuses ou de la mesure. Les c;(n) résultent de la propagation
acoustique des signaux émis par les sources jusqu’au point de mesure modélisée par une
convolution :

ci(n) = > hy(m) * ti(n —m). (3.3)

m=0

h;(m) est le vecteur des réponses impulsionnelles caractérisant le chemin acoustique entre
la source i et 'antenne de microphones et t;(n) est le signal émis par la source i. On
considére les sources immobiles a ’échelle du temps d’analyse, h;(m) est donc constant
au cours du temps.

La séparation de sources vise a reconstituer soit les images spatiales ¢;(n), soit les signaux
émis t;(n) [38].

Pour notre application de rehaussement de la parole, si la métrique est claire (la validité
de la transcription), le choix du signal intermédiaire que 'on vise & isoler n’est pas
évident. On peut chercher & reconstituer c¢;(n), ou bien sa version déréverbérée t;(n),
ou encore un canal de c;(n), puisqu’il suffit d'un signal monocanal pour procéder a la
RAP. Cet objectif intermédiaire dépend notamment du systéme de RAP utilisé, plus ou
moins robuste & la réverbération, aux distorsions, au bruit ambiant ou aux interférences
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directionnelles. On peut poser le probléme de la fagon suivante :
x(n) =s(n) +n(n) (3.4)

ou s(n) est un signal multicanal contenant le locuteur cible, tandis que n(n) contient
tous les locuteurs interférents et le bruit diffus. Selon 'application, on cherche & estimer
s(n) ou un signal monocanal sous-jacent, par exemple 'un de ses canaux.

Formulation temps-fréquence Dans le paragraphe précédent, le probléme est formulé
dans le domaine temporel. En pratique, il est plus facile de travailler dans le domaine
temps-fréquence qui permet de faire apparaitre la parcimonie des signaux et facilite leur
séparation [39].

La représentation choisie est généralement la TFCT. L’étape d’analyse consiste a déter-
miner la représentation fréquentielle d’un signal & partir de sa version temporelle. Ceci
est fait grace a 'application d’une fenétre d’analyse glissante w,(n) de longueur N, avec
un pas H entre chaque application de la fenétre. Une version fenétrée s;(n) du signal
s(n) est extraite a chaque trame ¢ :

st(n) = wa(n)s(tH + n) avec wq(n) = 0 pour n ¢ {0,...,N — 1}. (3.5)

On procéde ensuite a la transformation de Fourier du signal fenétré, ce qui fournit une
représentation du signal dans chaque trame ¢ et bande de fréquence f. On choisit en
général une représentation fréquentielle sur un nombre de points égal & la longueur N de
la fenétre d’analyse. Les coefficients de la TFCT du signal s(n) sont donnés par :

N-1

s(t, f) = Z s¢(n)e 2 I/, (3.6)

n=0

Pour un signal s(n) réel, la transformée de Fourier étant symétrique hermitienne, on ne
considére que la moitié des bandes de fréquence f € {0, ..., N/2}.

L’opération inverse, qui permet de reconstituer un signal temporel & partir de ses coeffi-
cients de Fourier, s’appelle la synthése. Dans un premier temps, il s’agit d’appliquer une
transformation de Fourier inverse a s(¢, f) :

N-1
Z s(t, [)e*™ /N avec n € {0,..., N — 1} (3.7)
£=0

1

si(n) = N

puis le signal temporel s(n) peut étre reconstitué par la méthode dite d’overlap and add :
s(n) = Zst(n—tH)wS(n—tH). (3.8)
t

Afin que la reconstruction soit exacte, le pas H et les fenétres d’analyse wy(n) et de
synthése wg(n) doivent vérifier le critére suivant :

Zwa(n —tH)ws(n —tH) =1 pour tout n € {0,..., N — 1}. (3.9)
t
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Bien qu’il soit courant de choisir une fenétre d’analyse qui permette de satisfaire ce critére
sans recours a une fenétre de synthése, par exemple une fenétre de Hamming, cela pose
probléme lorsque des manipulations sont effectuées dans le domaine temps-fréquence : des
discontinuités peuvent apparaitre dans la reconstruction temporelle du signal, notamment
a la frontiére entre les trames. Pour limiter ces discontinuités, il est préférable d’utiliser
une fenétre de syntheése [40]. Dans notre cas, nous utiliserons la fonction sinus pour les
deux fenétres, avec un pas H = N/2.

Les équations (3.2) et (3.3) peuvent étre réécrites dans le domaine temps-fréquence :

I-1

x(t,f) = eilt, f) + na(t, f). (3.10)

1=0

Sous I’hypothése de bande étroite, c’est-a-dire si la fenétre d’analyse est suffisamment
grande par rapport au temps caractéristique de réverbération, la convolution dans (3.3)
peut étre approchée par une multiplication dans le domaine fréquentiel :

Ci(t>f) :hi(f)ti(t7f)> (311)

ou h;(f) est la transformée de Fourier discréte de taille N de h;(n). En pratique, cette
hypothése est rarement vérifiée [41, 42]. Nous baserons notre travail sur I’équation issue
de (3.4)

x(t, f) = s(t, f) + n(t, f). (3.12)

3.2.2. Méthodes historiques de rehaussement pour une seule source

En rehaussement, lorsqu’une seule source doit étre mise en valeur, on utilise souvent des
techniques de filtrage. Puisque nous traitons des signaux ambisoniques, nous ne présen-
terons que les techniques de filtrage multicanal. En s’appuyant sur la dimension spatiale
du mélange capté, elles induisent beaucoup moins de distorsions qu’un filtre monocanal.
Il a été prouvé que ceci est largement avantageux pour la RAP [34]. On cherche donc un
filtre w, c’est-a-dire un vecteur de taille J tel que

y(t, f) =w(t. [)"x(t, f), (3.13)

ou y(t, f) est une estimation monocanale du locuteur cible. Estimer directement le signal
source t;(t, f) n’est pas faisable en pratique [41]. On cherche donc souvent & retrouver un
des canaux de son image spatiale s(t, f) = ¢;(t, f). Un module de déréverbération peut
étre appliqué a posteriori pour approcher t;(t, f). w(t, f) est calculé selon un critére a
définir, par exemple d’erreur quadratique entre le signal estimé y(¢, f) et le signal cible.

Formation de voies directionnelle Cette partie présente un filtre dérivé exclusivement
selon des critéres spatiaux. On considére que la direction d’arrivée (6y, ¢o) de la source a
rehausser est connue. Le filtre ne dépend pas du signal émis lui-méme ; il se contente de
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rehausser le chemin direct de 'onde, considérée plane et sous 'hypothése de champ loin-
tain. La connaissance de la géométrie de 'antenne de microphones permet la connaissance
du vecteur directionnel dg, 4,(f). Le filtre de formation de voies associé est alors

w(f) = doy,¢0 (f)- (3.14)

Par exemple, pour une antenne de microphones linéaire uniforme avec une distance
entre les microphones,

—2im3LLs cog —2im 8L fs o5
dgy.g0 (f) = e 2N’ coslbo) =T (90)]T (3.15)

avec fs la fréquence d’échantillonage en Hz. Le filtre w(f) correspondant est alors appelé
delay-and-sum [43].

Pour une antenne ambisonique, le vecteur directionnel ne dépend pas de la fréquence.
Le filtre résultant est alors pleine bande : il posséde la méme directivité quelque soit
la fréquence. Son expression est donnée dans ’équation (2.32) de la partie 2.3.2; ainsi
qu’une extension permettant d’annuler le signal provenant d’autres directions.

Filtre de Wiener multicanal La formation de voies s’appuyant uniquement sur la di-
rection d’arrivée ne permet pas de prendre en compte la réverbération, contrairement
a certains filtres dépendant de la fréquence et des statistiques des signaux [44]. Ceux-ci
sont plus complexes et induisent plus de distorsion que les filtres présentés précédemment,
mais ils ont un pouvoir séparateur bien plus important.

Parmi eux, la famille des filtres de Wiener multicanaux (MWEF, multichannel Wiener
filter) cherche une estimation optimale du signal cible au sens de l'erreur quadratique
moyenne. En reprenant 'expression du mélange (3.12), le MWEF vise a estimer le premier
canal s1(t, f) de s(t, f) en minimisant Ierreur quadratique moyenne entre s1(¢, f) et le
signal filtré :

WMWF(t7 f) = mln) E{’WH(ta f)X(t, f) — s (t7 f)|2} (316)

w(t,

ou E{.} est 'opérateur d’espérance. En supposant tous les signaux centrés, 'optimisation
de ce critére méne a ’expression du MWF :

WMwF (ta f) = [Rss(ta f) + Rnn(ta f)]iles(ty f)llo (317)

oil ug est le vecteur [10...0]7 et Rgs(t, f) et Run(t, f) sont les matrices de covariance de
s(t, f) et n(t, f) (qui sont hermitiennes positives). La matrice de covariance d’un signal
u(t, f) est définie par

Ruu(t, f) = E{u(t, fut, /)"}. (3.18)

Il est possible d’introduire un coefficient de pondération p pour régler le compromis entre
Patténuation des sources interférentes et du bruit et la distorsion du signal de parole
estimé. Le filtre pondéré est appelé SDW-MWF (speech distortion weighted MWE') [45] :

WSDW-MWF<t7 f) = [Rss(tv f) + MRnn(t7 f)]iles(tv f)uO (3-19)
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Pour 4 — oo, atténuation des interférences et du bruit est maximale, mais les distorsions
sont importantes. Pour u — 0, en faisant ’hypothése que Rgs(¢, f) est de rang 1, on peut
reformuler le filtre et montrer qu’il tend vers le filtre minimisant les distorsions appelé
MVDR (minimum variance distortionless response) |46, 47].

Maximum SNR Le filtre maximisant le rapport signal & bruit (SNR, signal-to-noise
ratio) |48, 49| est défini par

W, X_SNR(t f) = arg max WH(t7 f)Rss(t7 f)W(t, f)

wit.)) Wt [)Ran(t, f)w(t, f) (3.20)

dont la solution est donnée par le vecteur propre généralisé principal de Rgs(t, f) et
Run(t, f), d’ou le nom de GEV (generalized eigenvalue) qui lui est également donneé
[49] :

Woaxsne(t, f) = P[Ran 1(t, f)Res(t, f)]. (3.21)

MWF avec une approximation de rang 1 de la matrice de covariance Afin de rendre
le MWF plus robuste aux erreurs d’estimation de Rgs(t, f), on peut la remplacer dans
(3.17) par une approximation de rang 1 :

Res—r1(t, f) = o(t, fa(t, fla(t, ). (3.22)
En particulier pour le filtre s’appuyant sur la décomposition généralisée en valeurs propres

(GEVD, generalized eigenvalue decomposition) [50], a(t, f) est obtenu comme le vecteur
propre généralisé principal de Rxx et Ryn (définies par (3.18)) :

a(t, f) = PRan(t, /)" Rux(t, f))]- (3.23)
o(t, f) peut étre estimée par [51] :

tr[Rss(t, f)]
[a(t, fa(t, f)H]

o(t, f) = - (3.24)

Le MWF de rang 1 s’écrit alors

WMWF-r1 (t, f) = [Rssfrl (t, f) + Rnn(t’ f)]_lesfrl (t, f)uO (325>

Une implémentation efficace du filitre MWF-rl est proposée dans [50, eq. (61)]. Une
comparaison des directivités a différentes fréquences du MWF-rl et du filtre de formation
de voies FOA pleine bande (2.32) est montrée sur la Figure 3.3. On observe que le MWE-
rl varie de facon importante en fonction de la fréquence. En pratique, cela permet de
prendre en compte la réverbération.
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(¢) 4 1000 Hz (d) a 3125 Hz

FI1GURE 3.3. — Directivités & 312 Hz, 500 Hz, 1000 Hz et 3125 Hz du filtre FOA pleine bande
contraint (en violet) et du MWF-rl (en orange). La source cible est située a 70°
(étoile bleue) et la source interférente a 90° (étoile rouge).

Post-traitement monocanal Les filtres ci-dessus peuvent induire certaines distorsions.
Pour y remédier, une normalisation BAN (blind analytic normalization) a été proposée
pour le max-SNR [48] afin d’assurer un ratio unité entre la réponse spatiale du filtre et
la fonction de transfert entre la source cible et le microphone. Le coefficient pondérateur
& appliquer en chaque point temps-fréquence est :

VW(t, /) Ran(t, ) Ran(t, Hw(t, )/ J

w(t, )T Run(t, Y W(L, ) (3.26)

wean(t, f) =
On peut également utiliser cette normalisation pour le MWF-rl.

Déréverbération TLa déréverbération pour la parole est un domaine de recherche large
ou la littérature abonde [52]. Ce n’est pas l'objet de cette thése, mais nous en présentons
les principes généraux car il est prouvé qu’elle améliore largement les performances de
RAP [53]. Il s’agit de retrouver le signal source t; & partir de la source image s = ¢;
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captée par un ensemble de microphones. Nous omettons ici les indices temporels ou
spectro-temporels, puisque ce qui suit est valable dans les deux cas.

— Le premier type d’algorithmes, dits d’annulation de réverbération, considérent le
modéle convolutif (3.3). Certains estiment les réponses impulsionnelles h; entre la
source et les microphones puis un filtre inverse [54]. Il est préférable d’éviter I'in-
version directe, rarement stable. D’autres algorithmes estiment conjointement les
réponses impulsionnelles h; et les signaux sources t; grace & un modéle de Mar-
kov couplé & un algorithme d’espérance-maximisation [55]. Enfin, les algorithmes
d’estimation linéaire multicanale, dont le WPE (weighted prediction error) [56] dé-
terminent un filtre linéaire qui minimise 'erreur d’estimation du signal source en
considérant la parole comme un processus auto-régressif dans le domaine fréquen-
tiel.

— Les algorithmes de suppression de la réverbération considérent quant a eux le mo-
deéle acoustique additif
s=s 45" 4v (3.27)

o s(®) est la contribution & la source image due au champ direct et éventuellement
aux premiéres réflexions, tandis que s(") est due a la réverbération tardive. v modeé-
lise un bruit diffus ou bruit de mesure. La réverbération tardive est alors supprimée
en considérant un modéle de décroissance exponentielle de la réverbération nécessi-
tant uniquement l’estimation du TR60 (temps de réverbération a 60 dB) [57|, avec
une extension prenant également en compte le rapport direct-a-réverbéré [58]. Dans
le cas multicanal, des filtres tels qu'un MVDR ou un MWF peuvent étre utilisés
pour bloquer le champ direct (& condition de connaitre sa direction d’arrivée) [59].
En soustrayant le signal résultant au mélange, on obtient une estimation du signal
direct.

— Enfin, il est également possible d’estimer directement le signal source, soit par le
biais d’une modélisation source-filtre du processus articulatoire [60], soit en utilisant
des réseaux de neurones [61].

Dans le cadre de ce travail, nous utilisons le filtre WPE comme pré-traitement juste avant
d’utiliser le module de RAP pour la mesure de performance.

Limites de ces méthodes En pratique, la formation de voies directionnelle n’est pas
robuste & la réverbération, tandis que les méthodes de filtrage dépendant de la fréquence
reposent sur estimation des matrices de covariance Rgs(t, f) et Rpn(t, f). Cela né-
cessitait historiquement d’avoir accés a la détection de l'activité vocale et supposait la
stationnarité du bruit, hypothése qui n’est pas réaliste dans le cas multi-locuteurs. Ces
limites sont aujourd’hui traitées par ['utilisation de réseaux de neurones pour l’estimation
des matrices de covariance (voir partie 3.2.4).

3.2.3. Méthodes historiques de séparation de sources

Méme si nous avons établi que notre cas d’application nécessite plutot le rehaussement
d’une source, il est important de passer rapidement en revue les techniques de séparation
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de sources. Ces deux domaines ne se sont pas développés de fagon disjointe mais se sont
au contraire influencés 'un l'autre.

Séparation aveugle de sources Les méthodes dites de séparation aveugle sont des mé-
thodes non supervisées qui s’appuient uniquement sur I’hypothése que les signaux cibles,
issus de sources différentes, sont indépendants. Les premiéres méthodes ont été dévelop-
pées dans les années 1990 pour les mélanges instantanés de sources, ol la convolution de
Péquation (3.3) est une simple multiplication :

L’algorithme JADE [62] estime les sources grace a la diagonalisation conjointe de tranches
de cumulants d’ordre 4. L’analyse en composantes indépendantes (ACI) généralise ce
principe & d’autres mesures de 'indépendance et différents algorithmes d’optimisation
[63].

L’algorithme SOBI [64] relache I'hypothése d’indépendance des échantillons pour une
méme source en les considérant temporellement correlées. Les algorithmes utilisant la
non-stationnarité considérent quant & eux que les échantillons ne sont pas identiquement
distribués et possédent une variance qui évolue au cours du temps [65]. Les informations
apportées par cette variation des statistiques d’ordre 2, avec 'hypothése d’indépendance
des sources, permettent de maximiser une fonction de vraisemblance et d’estimer les
sources.

Les méthodes congues pour des mélanges instantanés ont été adaptées a des mélanges
convolutifs de sources. On remarque en effet que 'expression fréquentielle du mélange
(3.11), qui repose sur I’hypothése de bande étroite, correspond & un mélange instantané
dans chaque bande de fréquence [66]. Outre I'approximation due & cette hypothese, I’ap-
plication des méthodes de séparation instantanées dans chaque bande de fréquence crée
des ambiguités de permutation entre les bandes, car les sources sont estimées dans un
ordre arbitraire. Pour les résoudre, les solutions proposées s’appuient sur la similarité
de I’enveloppe temporelle des signaux entre les bandes de fréquence adjacentes [67], sur
lestimation des directions d’arrivée, ou bien sur une combinaison de ces méthodes [68§],
avec des résultats cependant mitigeés.

Une autre limitation critique des algorithmes d’ACI est qu’ils ne peuvent étre utilisés
que dans le cas déterminé, oil le mélange x contient autant de canaux que le nombre de
sources I & trouver.

Méthodes utilisant la parcimonie TLes méthodes de masquage temps-fréquence per-
mettent de traiter des cas sous-déterminés. Le masque M, (¢, f) estime la présence du
signal ¢; au point (¢, f). Il prend des valeurs dans {0, 1} s’il s’agit d’un masque binaire
ou dans le segment [0, 1| pour un masque continu. Le signal c;(t, f) est ensuite estimé &
partir du mélange x(¢, f) :

éi(ta f) = M, (ta (¢, f) (3.29)
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Ces masques peuvent étre estimés par des techniques de regroupement des points temps-
fréquence s’appuyant sur des caractéristiques communes. L’algorithme DUET [39] utilise
des informations de localisation, & savoir les différences interaurales de temps et de niveau
(ITD, interaural time difference et ILD, interaural level difference) dans leur forme pleine-
bande. MESSL [69] utilise de surcroit des GMMs afin d’exploiter ces informations de
fagon plus robuste. Cependant, 'approche pleine-bande est problématique en présence de
réverbération, puisque l'information spatiale est affectée difféeremment dans chaque bande
de fréquence. Le regroupement en bandes étroites apporte une solution & ce probléme
mais nécessite une étape supplémentaire pour résoudre les ambiguités de permutation
entre les différentes bandes de fréquence.

Modéle probabiliste gaussien Des hypothéses statistiques supplémentaires permettent
également de traiter le cas sous-déterminé, que ce soit pour des mélanges instantanés
[70, 71] ou réverbérants [72|. Dans le cadre probabiliste gaussien, on suppose qu’une
image spatiale c;(¢, f) prend des valeurs indépendantes en chaque point (¢, f), suivant
une distribution gaussienne complexe isotrope centrée de matrice de covariance Re,¢; (¢, f)
qui prend la forme suivante :

ci(t, f) ~ N(0, Reye, (t, f)) avec Ree; (t, f) = vilt, F)Ri(f). (3.30)

vi(t, f) € RT est la densité spectrale de puissance et R;(f) est la matrice de covariance
spatiale (indépendante du temps pour une source immobile) associées a la source i.
Lesvi(t, f) et R;(f) peuvent étre estimées itérativement grace a un algorithme d’espérance-
maximisation (EM) [73]. Les estimations des images spatiales ¢;(¢, f) sont alors obtenues
a partir du mélange grace a un filtre de Wiener variant dans le temps (voir aussi la
partie 3.2.2) :

¢(t, f) = Re,c; (t, f)Raxx(t, f)_lx(ta f) (3.31)

avec Rxx(t, f) = >, Reye, (¢, f) la matrice de covariance du mélange x(¢, f).

Factorisation matricielle positive L’utilisation de la factorisation en matrices a valeurs
positives (NMF, non-negative matriz factorization) fait quant a elle des hypotheéses fortes
sur la structure des signaux & reconstruire. Les spectres d’amplitude ou de puissance
des signaux sont supposés étre constitués d’une somme d’éléments de rang 1, chacun
décomposable en produit d’un spectre de base et d’une séquence d’amplitudes [74]. Cela
correspond par exemple & la décomposition de la parole en phonémes, ou de la musique
en notes, et a la signature spectro-temporelle spécifique de chacun de ces éléments. Une
telle grandeur V est alors modélisée par

V(t, f)=> bi(f)h(t) (3.32)
k

ot by, = [b(0), ..., bi.(F)]T et hy = [hg(0), ..., hx(T)] sont des vecteurs a valeurs posi-
tives représentant respectivement les motifs spectraux et les activations temporelles de
I’élément k.
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Ces éléments peuvent étre estimés de fagon non-supervisée par un algorithme de parti-
tionnement de type k-moyennes [75] combiné & une estimation itérative des parameétres
par EM. Les résultats ne sont satisfaisants que si les sources & séparer ont des supports
suffisamment disjoints. Des versions supervisées de la NMF ont donc été développées, im-
pliquant un apprentissage préalable de dictionnaires spectraux [76]. Cela nécessite d’avoir
accés aux sources de maniére indépendante pendant un laps de temps avant de traiter
leur mélange. Enfin, des techniques intermédiaires dites « semi-supervisées » initient ’ap-
prentissage des dictionnaires spectraux hors-ligne, puis affinent cet apprentissage & partir
du mélange [77]. Ces différentes variantes sont initialement congues pour étre appliquées
a4 un mélange monocanal, mais des versions multicanales ont également été mises au
point [78]. La NMF a classiquement été combinée avec le modéle probabiliste Gaussien
présenté dans le paragraphe précédent [78]. Dans ce cas, la NMF modélise la variance
d’une source ou d’un mélange de source. Si chaque composante NMF représente une
source, la séparation est directement obtenue. En revanche, si une source est représentée
par plusieurs composantes, il est de surcroit nécessaire de regrouper ces composantes, ce
qui peut par exemple étre fait selon un critére spatial [78§].

3.2.4. Méthodes de rehaussement utilisant des réseaux de neurones

Les méthodes de rehaussement de la parole utilisant des réseaux de neurones profonds ont
d’abord eu un succés notable dans le contexte monocanal. Elles s’appuient sur différentes
architectures de réseau, basées sur des couches totalement connectées (FF, feed-forward)
[79] ou RNN [80], dont LSTM (long short-term memory) [81, 82] et LSTM bidirection-
nelles (biLSTM) [83|. De facon similaire aux méthodes de la partie 3.2.3, le réseau peut
étre entrainé a reconstruire le signal source lui-méme [84], parfois de fagcon générative
[85], ou bien un masque qui permet d’estimer la proportion de signal cible présente dans
le mélange en chaque point temps-fréquence [86]. Nous nous intéressons ci-dessous plus
en détail a l'utilisation de réseaux de neurones dans le cadre multicanal.

3.2.4.1. Rehaussement d'un locuteur seul

L’information multicanale a été utilisée sous diverses formes pour faciliter I’apprentissage
du réseau : en combinant 'I'TD et I'ILD & une information monocanale [87, 84]; en
comparant les différences de phase effectives et celles, théoriques, correspondant & la
direction supposée connue de la source d’intérét [88]; ou en mesurant le caractére diffus
du signal [89]. Bien que certains travaux cherchent a estimer directement le signal cible
s(t, f) en sortie du réseau [84], la plupart reposent sur I’estimation de masques temps-
fréquence comme étape intermédiaire [90]. Ces masques peuvent étre appliqués tels quels
a chaque canal du signal [87], mais ils induisent alors des distorsions défavorables a la
RAP [34].

Filtrage multicanal utilisant un masque temps-fréquence Pour éviter les distortions
résultant d’un traitement monocanal, il a été proposé d’utiliser les masques estimés par
un réseau de neurones pour 'estimation de filtres multicanaux [34, 49, 51, 91]. Le principe
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de cette approche est présenté dans la Figure 3.4 : le masque Mg(¢, f) permet d’estimer
le signal cible s(t, f) et le signal interférent n(t, f) :

é(ta f) = Ms(ta f)X(tv f)
ﬁ(t7 f) - (1 - Ms(t7 f))X(t, f)

Les matrices de covariance peuvent ensuite étre estimées en moyenne sur un intervalle
de temps

(3.33)

Rss(f) = Z é(t7 f)é(tu f)H

t

Run(f) = Y _a(t, f)n(t, ).

t

(3.34)

et étre utilisées pour calculer un des filtres présentés dans la partie 3.2.2, qui est alors
invariant sur cet intervalle de temps. Certains travaux calculent un seul masque pour ’en-
semble des canaux [92]. D’autres estiment un masque par canal, puis un unique masque
médian est appliqué a tous les canaux pour plus de robustesse [49, 93].

P de M, . R ;

X . reseau de > ! estimation | filtrage —> V¥
; NEUrones ‘covariances; p ! multicanal |
"""""""" : : nn_ . :

> —_—

F1GURE 3.4. — Filtrage multicanal utilisant des masques temps-fréquence estimés par un réseau
de neurones.

Cette formulation permet de relacher les hypothéses de stationnarité du bruit et d’indé-
pendance des signaux, ainsi que la nécessité d’avoir accés & une estimation préalable de
I’activité vocale, conditions auparavant indispensables & 'utilisation des filtres de la par-
tie 3.2.2. Elle a permis d’améliorer significativement les performances de rehaussement
d’une source de parole dans un bruit diffus, y compris en environnements réels [51].

Estimation directe des paramétres de filtrage Enfin, certaines méthodes proposent
d’utiliser les réseaux de neurones pour estimer directement les paramétres des filtres, sans
passer par le calcul des matrices de covariance. Par exemple, Xiao et al. [94] optimisent
directement les coefficients des filtres selon des critéres de RAP.

Nugraha et al. [95] utilisent des DNNs pour estimer les spectres des signaux sur lesquels
repose le MWF dans le cadre probabiliste gaussien (3.30), permettant le calcul de filtres
multicanaux variant dans le temps.

3.2.4.2. Le cas multi-locuteurs

Le probléme se complexifie lorsque plusieurs locutrices sont présentes simultanément. En
effet, deux signaux de parole ont des caractéristiques spectro-temporelles plus proches
qu'un signal de parole et un signal de bruit ambiant, ce qui rend leur séparation intrin-
séquement plus difficile. Pour autant, les auditeurs humains sont généralement capables
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d’extraire la voix d’une locutrice en présence de parole interférente, y compris lorsque le
niveau de celle-ci est plus élevé que celui de la cible [96]. Cela est certes plus facile lorsque
les voix sont déja connues, que ce soit pour un auditeur humain ou pour les réseaux de
neurones [97|. Comprendre le sens des discours facilite également leur séparation. Utiliser
des informations de reconnaissance vocale a été proposé pour faciliter le rehaussement
[83] en fournissant au réseau de rehaussement le senone le plus probable selon un systéme
de RAP. A notre connaissance, l'information de RAP n’a jamais été utilisée dans le cas
multi-locuteurs.

Dans les paragraphes suivant, nous exposons les difficultés propres 4 la situation multi-
locuteurs et les pistes existantes pour y remédier.

Probléme de permutation des étiquettes d’apprentissage Pour un systéme de sépara-
tion automatique de la parole, en plus de la difficulté propre a la situation multi-locuteurs,
des problémes techniques se posent. Imaginons deux personnes parlant aussi fort I'une
que l'autre, Anwen et Bodmaél. Lors de I’apprentissage, si le réseau estime parfaitement
bien les sorties correspondant & Bodmaél et Anwen, mais que la fonction de coiit est
calculée avec les étiquettes correspondant, dans 'ordre, & Anwen et Bodmaél, le réseau
sera pénalisé pour une réponse pourtant correcte. Il lui est impossible d’apprendre dans
ces conditions. Ce probléme est appelé « Pambiguité des étiquettes » (voir Figure 3.5).

“mauvaise
réponse”

Etiquette:
| chouette

FIGURE 3.5. — Illustration du probléme de permutation des étiquettes. Lors de I’apprentissage,
le réseau peut étre pénalisé pour une estimation correcte présentée dans un ordre
différent de celui des étiquettes d’apprentissage.

Désambiguisation par RAP  Weng et al. [98] se servent de la RAP pour résoudre ce
probléme de permutation (mais pas pour faciliter la séparation elle-méme). Ils utilisent
I’hypotheése, presque toujours vérifiée, que sur chaque trame la puissance de 'un des deux
signaux de parole est plus forte que 'autre. Deux réseaux de neurones sont appris pour
la RAP, I'un apprenant a renvoyer le senone correspondant au signal le plus fort, 'autre
au signal le moins fort. Les senones correspondant & chaque locuteur sont regroupés
au fil des trames par un critére de vraisemblance portant sur les transcriptions finales
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des deux signaux, avec une pénalité empéchant un changement trop fréquent entre les
senones de puissance plus élevée ou plus faible. Ce systéme ne permet pas de reconstituer
les signaux audio séparés, mais est adapté a notre application finale de reconnaissance
de la parole. Cependant, il ne fonctionne que dans un scénario avec exactement deux
locuteurs. D’autre part, selon les auteurs eux-mémes, la désambiguisation des senones
trame-a-trame telle qu’elle est proposée n’est robuste que dans le cas d’'un vocabulaire
et d’une grammaire réduits.

L’apprentissage invariant aux permutations (PIT, permutation invariant training)
[99], propose une solution simple qui consiste & calculer les fonctions de cott pour toutes
les permutations et choisir celle dont la valeur est minimale. Le calcul de la fonction
de colit n’étant pas trés complexe, le surcotit engendré est minime, et ne concerne que
la phase d’apprentissage. Il peut donc étre étendu dans le cas d’'un nombre de locuteurs
quelconque, mais connu et fixe, car il détermine I’architecture du réseau. Initialement pré-
sentée pour le cas monocanal, une extension de cette méthode a également été proposée
pour exploiter I'information multicanale [100].

Modéles génératifs Une autre fagon de se libérer du probléme de permutation des
étiquettes est de supprimer lesdites étiquettes. C’est possible en adoptant une approche
non-supervisée. Dans le cadre de 'apprentissage profond, on peut utiliser des réseaux
génératifs adversariaux, ou GANs (generative adversarial networks) [101]. Un réseau est
cong¢u pour synthétiser les signaux sources i reconstituer étant donné le mélange, tandis
qu’un second doit distinguer les signaux synthétisés des vrais signaux. En apprenant ces
réseaux simultanément et sans utiliser d’étiquettes, le probléme de 'ambiguité est évité.

Partitionnement profond Le deep clustering [102] propose une méthode différente. Au
lieu d’utiliser un réseau [98] ou une sortie de réseau [99] pour chaque source, elle uti-
lise la capacité des techniques de partitionnement & gérer des groupes non étiquetés.
Les techniques classiques type k-moyennes ne sont pas adaptées & des situations aussi
complexes que le partitionnement de points temps-fréquence pour plusieurs sources de
parole, faute d’'une métrique adaptée dans ce domaine. Le deep clustering utilise des
réseaux de neurones pour associer a chaque point temps-fréquence une représentation
dans un espace de dimension supérieure, ou la distance canonique est effectivement re-
présentative de I’'identité du locuteur prédominant en chaque point. Dans cet espace,
il est alors possible d'utiliser les k-moyennes pour regrouper les points temps-fréquence
par locuteur. Une variante, nommée deep attractor networks [103], intégre directement
I’étape de partitionnement au réseau.

Un réseau appris avec cette méthode peut étre appliqué & un nombre quelconque de
sources, dont la connaissance n’est nécessaire qu’a ’étape finale de partitionnement. Le
deep clustering est trés flexible en théorie, mais I'étape supplémentaire de partitionne-
ment ajoute une certaine complexité lors du décodage. De plus, pour étre robuste, le
décodage dans ’espace de haute dimension doit étre effectué sur plusieurs trames. Ce
cotit calculatoire empéche son utilisation en temps quasi-réel. Comme dans le cas du PIT,
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une extension multicanale a été proposée [104].

Une seule locutrice cible Les méthodes présentées ci-dessus cherchent a extraire toutes
les sources de parole. Comme nous ’avons vu, dans notre cas d’application, le probléme
est plus restrictif : il s’agit d’extraire le discours d'une seule locutrice. Cela peut sembler
plus simple, mais nécessite une information supplémentaire qui permette au systéme
d’identifier la locutrice cible. Si cette information est présente, cela résout un probléme
non traité par les méthodes ci-dessus : suivre des locutrices d’une phrase a 'autre, afin
que les transcriptions finales soient cohérentes.

Au niveau de la RAP, il est possible d’utiliser un mot-clé qui focalise directement 1’at-
tention du moteur de RAP sur la locutrice cible [30]. En amont, au niveau signal, il a par
exemple été proposé d’utiliser une phrase ot la locutrice cible est seule afin de générer
une représentation de la locutrice via un réseau auxiliaire. Cette représentation permet
ensuite d’adapter les poids du réseau principal & la locutrice et de I'extraire du mélange
par la suite [93]. Cependant, cette identification n’est pas suffisante dans les cas difficiles,
notamment lorsque les locutrices sont de méme genre.

3.2.5. Résumé et positionnement

Nous venons d’exposer les techniques existant pour le rehaussement de sources de paroles.
Aujourd’hui, qu’il y ait une ou plusieurs sources, les plus efficaces s’appuient sur des
réseaux de neurones. En particulier, en amont de la RAP, le cadre du filtrage multicanal
s’appuyant sur des masques calculés par un réseau de neurones a fait ses preuves pour le
débruitage d’une source de parole. En effet, la composante spatiale de ces filtres permet
de limiter les distorsions, ce qui en fait une méthode adaptée au pré-traitement en amont
de la RAP. D’autre part, aucune méthode utilisant les réseaux de neurones n’a jusqu’ici
été présentée pour le rehaussement de signaux ambisoniques.

Nous présentons donc dans le chapitre 5 une technique qui s’inscrit dans le filtrage mul-
ticanal utilisant un réseau de neurones, mise au point afin de pouvoir étre utilisée sur
des contenus ambisoniques.

Par ailleurs, en raison du probléme de la permutation d’étiquette, les techniques exis-
tant aujourd’hui dans le cadre du filtrage utilisant des réseaux de neurones ne peuvent
étre utilisées dans le cas multi-locuteurs. Nous proposons donc une méthode adaptée a
cette situation qui utilise la connaissance de la direction d’arrivée des sources pour lever
I’ambiguité. La partie suivante présente un état de l’art de la localisation de sources
sonores.

3.3. Localisation de sources sonores

De nombreuses techniques de rehaussement de sources multicanales nécessitent la locali-
sation préalable des sources sonores [105, 106, 107, 91|. Nous dressons ici un état de l'art
de ce domaine, avant de proposer une solution adaptée & I’ambisonie dans le chapitre 4.
Les techniques classiques de localisation utilisent des principes théoriques variés présen-
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tés ci-dessous. Ces principes sont encore d’actualité, comme le prouvent notamment les
différentes soumissions au challenge LOCATA en 2018 [108]. Nous n’incluons dans la
tache de localisation que l'estimation de la direction d’arrivée des sons, c’est-a-dire du
couple azimut et élévation (6, ¢), sans chercher a déterminer la distance entre la source
et le microphone.

3.3.1. Techniques traditionnelles

Une revue des méthodes classiques de localisation de sources peut étre trouvée dans [109].
Nous présentons ici les grands principes de ces différentes méthodes, ainsi que les fagons
dont elles sont exploitées dans des travaux récents.

Difféerence de temps d’arrivée Etant donné I'enregistrement d’une scéne sonore par
plusieurs microphones, la différence de temps d’arrivée entre ces microphones est une
quantité souvent utilisée pour la localisation. Combinée & la connaissance de 'antenne
de microphones, elle permet d’obtenir la direction d’arrivée. Dans le cas d’une seule paire
de microphones, la direction ne peut pas étre déterminée complétement. S’ils sont placés
dans le plan médian par exemple, seul 'azimut peut étre estimé, et une ambiguité subsiste
entre le demi-plan avant et le demi-plan arriére.
La différence de temps d’arrivée sur une trame ¢ peut étre estimée par GCC-PHAT (ge-
neralized cross correlation phase transform) [110], c’est-a-dire la transformée de Fourier
inverse de la corrélation spectrale croisée entre les signaux captés par deux microphones
jet g :
=l x]tfa:/tf) 2in iz
Vi 7) = FZ DG (3:3%)

Le suffixe PHAT désigne le fait de normaliser par 'amplitude en ne conservant que
I'information de phase. x;(t, f) et z; (¢, f) sont les coefficients de TFCT (voir partie 3.2.1)
des signaux captés par les micros j et j'; * est 'opérateur de conjugaison complexe; F
est le nombre de bandes de fréquence de la TFCT. La différence de temps d’arrivée a la
trame ¢ est alors le délai maximisant GCC-PHAT :

A]j/(t) = arg max ’l/}jj/(t, T). (336)

Pour plus de deux microphones, la différence de temps d’arrivée est calculée pour chaque
paire. La direction d’arrivée est déduite par triangulation, ce qui revient & faire une fusion
tardive de la localisation pour toutes les paires de microphones (j,j'). Cette technique
n’est pas adaptée a des antennes compactes de microphones, car la triangulation n’est
pas robuste, ou au cas de plusieurs sources.

Cartes acoustiques L’algorithme SRP-PHAT (steered response power with phase trans-
form) [111, 109] étend cette technique grace a la fusion précoce des GCC-PHAT pour
toutes les paires de microphones. Une carte acoustique M de la scéne sonore est alors
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créée .

M(t,0,¢) = ijf(t,njf(e, ®)), (3.37)

ott 755 (0, ¢) représente la différence de temps d’arrivée entre les micros j et j' pour une
onde sonore provenant de la direction (6, ¢).

Cela est mathématiquement équivalent & appliquer un filtre de formation de voie de
type delay-and-sum pour chaque direction possible, ce qui évite le calcul explicite des
différences de temps d’arrivée :

H X(ta f) X(tv f)H
[x(t, I [x(, f)]

M(t,0,¢) = >  dgs(f) dg.6(f), (3.38)

ott dg ¢(f) est le vecteur directionnel correspondant & I'antenne de microphones et a la
direction (0, ¢), défini dans la partie 3.2.2. Une soumission au challenge LOCATA [112]
propose une implémentation efficace de SRP-PHAT et I’évalue en conditions réelles pour
une source, en obtenant de meilleurs résultats que MUSIC (voir paragraphe suivant) dans
ces conditions. Un exemple de carte acoustique établie par SRP-PHAT est présenté dans
la Figure 3.6a.

Les méthodes précédentes utilisent une normalisation en amplitude pour plus de ro-
bustesse & la réverbération. Cependant, en supprimant 'information d’amplitude, cela
empéche de traiter correctement le cas de plusieurs sources concurrentes [106, 113]. Pour
traiter ce cas, d’autres méthodes proposent d’estimer la direction de la source prédo-
minante en chaque point temps-fréquence. On peut alors regrouper les points temps-
fréquence pour faire apparaitre les directions des sources [113], par exemple avec un
algorithme de partitionnement de type k-moyennes, ou bien en sélectionnant les maxima
d’un histogramme. De maniére générale cependant, 'estimation de la direction est sen-
sible & la réverbération. En particulier, les premiéres réflexions peuvent apparaitre comme
des sources supplémentaires.

Sous-espaces vectoriels Une autre famille d’algorithmes de localisation utilise la dé-
composition en éléments propres de la matrice de covariance Rxx (¢, f) (3.18) entre les
différents canaux du signal capté x(t, f).

La méthode ESPRIT (estimation of signal parameters via rotational invariance tech-
niques) [114] utilise des propriétés d’invariance rotationnelle de I’antenne de microphones
pour faire apparaitre le sous-espace significatif (par opposition a l'espace du bruit).
MUSIC (multiple signal classification) [115] sélectionne les vecteurs propres associés aux
valeurs propres jugées suffisamment grandes pour correspondre & une source ponctuelle
et non & du bruit. Les vecteurs propres fournissent alors une estimation des vecteurs
directionnels dg 4(f) correspondant aux directions des sources. La carte acoustique cor-
respondante est établie en calculant la grandeur suivante (voir Figure 3.6b) :

1

9 =
MOO 1) = G 5O, FO(E )y y(f)

(3.39)
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FIGURE 3.6. — Cartes acoustiques d’un signal ambisonique générées par (a) SRP-PHAT en utili-
sant le filtre de formation de voie (2.32) et (b) MUSIC.

ott Uy (t, f) est le sous-espace vectoriel constitué des vecteurs propres de Rxx(t, f) cor-
respondant au bruit.

MUSIC peut étre combiné avec des techniques de partitionnement des points temps-
fréquence. Le critére de dominance du chemin direct [116] permet de déterminer les
points ol une seule source prédomine, auquel cas il suffit de ne conserver que la compo-
sante la plus énergétique de la matrice de covariance. On regroupe ensuite les directions
apparentes pour tous les points temps-fréquence. Cette technique a été évaluée dans le
cadre de LOCATA [117]; les performances ne sont cependant pas rapportées.

Analyse en composantes indépendantes Les méthodes d’ACI visent & retrouver la
matrice de mélange qui relie des phénoménes indépendants & ’observation de leur mé-
lange instantané. Dans le cas de 'audio, elles ont avant tout été mises au point pour la
séparation de sources (voir la partie 3.2.3) ; il a cependant été constaté que ces matrices
de mélange permettent de retrouver les vecteurs directionnels pointant vers les sources
[118, 119, 120]. L’ACI s’est montrée plus robuste que MUSIC [118] et SRP-PHAT [119]
dans le cas de plusieurs sources, notamment si celles-ci sont proches. Cependant, ces
méthodes ne sont pas adaptées a la séparation de sources en présence de réverbération
importante qui met a mal ’hypothése de mélange instantané (voir partie 3.2.3). C’est
également le cas pour la localisation.

Vecteur d’intensité acoustique Le vecteur d’intensité acoustique active, présenté pour
le cas ambisonique dans la partie 2.3.3, pointe par définition dans le sens de propagation
de I’énergie acoustique, c’est-a-dire 'opposé de la direction d’arrivée. Il est donc naturel
de s’en servir pour la localisation [121, 122]. Il nécessite de connaitre la vélocité, estimée a
partir du gradient de pression entre plusieurs microphones ou directement mesurée grace
a des capteurs acoustiques cotiteux [123] (plus courants dans le domaine des radars qu’en
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audio). On peut encore une fois utiliser le regroupement des points temps-fréquence
pour gérer la présence simultanée de plusieurs sources. Cependant, malgré les efforts
pour modéliser la réverbération [124], ces méthodes y restent trés sensibles [125]| (voir
Figure 3.7).

90 1 90
1
129 60 120 60
0.5
150, 0 150 0.5 30
180 0 180 0
210 330 210 330
200 240 300
270
(a) Environnement anéchoique (b) Environnement réverbérant

FI1GURE 3.7. — Vecteur d’intensité acoustique actif pour une fréquence fixée et plusieurs trames
consécutives, (a) sans réverbération et (b) avec réverbération selon Pulkki [11].

3.3.2. Techniques adaptées a I'ambisonie

Différences de niveau La plupart des concepts de localisation présentés ci-dessus sont
transposables aux signaux ambisoniques. Le cas le moins évident est celui de la diffé-
rence de temps d’arrivée, puisque pour un encodage parfait les canaux ambisoniques
correspondent a des capteurs coincidents : il n’y a donc pas de différences de temps d’ar-
rivée entre eux. Cependant, les différences de temps d’arrivée au format A (capté par
Pantenne de microphones réels) sont utilisées dans I’encodage FOA. Cette information
est donc présente de facon implicite dans les rapports d’amplitude des canaux FOA. La
direction d’arrivée y apparait de fagon simple d’aprés (2.25) [126] :

0(t, f) = arctan (W) (3.40)

= arctan 2t 5
o) = et <¢rx<t,f>r2+ry<t,f>|2> (34D

L’encodage (2.25) n’est valable que dans le cas d’une onde plane. Cette limitation appa-
rente est mise a profit dans une participation au challenge LOCATA [127] afin d’identifier
les points temps-fréquence dominées par le champ sonore direct. Le « critére onde plane »
y est défini de la fagon suivante :

X (& NP+ 1Yt N2+ 12 )P
(W&, fI? '

C(t, f) = (3.42)
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Il permet de pondérer 'importance des directions d’arrivée calculées en chaque point
temps-fréquence grace a (3.40) et (3.41) : plus C(¢, f) est proche de 1, plus le point (¢, f)
est significatif.

SRP-PHAT et sous-espaces On a vu dans la partie 2.3.2 I'expression du filtre de
formation de voies ambisonique. En l'utilisant pour scanner I’espace des directions, on
produit une carte acoustique ou les sources principales sont identifiables [128] comme
dans un algorithme SRP-PHAT classique.

Les méthodes de décomposition en sous-espaces, MUSIC et ESPRIT, ont aussi été ap-
pliquées & des contenus FOA [116, 129].

L’analyse en composantes indépendantes peut également étre appliquée a des conte-
nus ambisoniques [130, 12]. Dans ce cas, la matrice de mélange est

A — [d90’¢0 d917¢1 cen d9J7¢J}7 (3.43)

oil les dg, ¢, sont les vecteurs directionnels pointant vers les sources (2.32). Les directions
sont déduites de ces colonnes par (3.40) et (3.41).

Le vecteur d’intensité est particuliérement adapté au format FOA [131, 121, 128] ou
il est exprimé simplement en fonction des canaux W, X, Y et Z (voir partie 2.3.3).
Mathématiquement, utiliser la direction pointée par le vecteur d’intensité acoustique
active correspond exactement a faire le rapport entre les canaux comme dans (3.40) et
(3.41). Des améliorations augmentant la robustesse des estimations ont été présentées
a LOCATA [127, 132]. L’intensité réactive, quant a elle, n’a jamais été utilisée pour la
localisation & notre connaissance.

3.3.3. L’apprentissage supervisé non neuronal

Les méthodes précédentes reposent sur une modélisation mathématique des phénoménes
physiques mis en jeu, mais celle-ci ne peut prendre en compte toute la complexité et la di-
versité des phénomenes réels. Il est difficile de prendre en compte le bruit, les interférences
et la réverbération, qui changent dans chaque cas.

Les techniques d’apprentissage supervisé cherchent & modéliser ces phénoménes de fa-
con implicite. Elles utilisent des fonctions comprenant un grand nombre de parameétres,
qu’elles optimisent automatiquement grace a des exemples dont on connait la vérité ter-
rain. Avec des données bien choisies, cela revient dans certains cas & effectuer une clas-
sification automatique des points temps-fréquence qui prend en compte des phénoménes
acoustiques complexes.

Estimateurs par noyau Les travaux précurseurs de Roman et al. [107, 133] proposent
d’apprendre des fonctions non-linéaires et dépendant de la fréquence afin de procéder
conjointement & la localisation et & la séparation de deux sources. Une premiére fonction
est apprise afin d’associer les différences de temps d’arrivée mesurées dans un contexte
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binaural aux azimuts des sources. Dans un second temps, cela permet d’apprendre des
estimateurs par noyau pour tous les azimuts possibles. Ceux-ci associent les indices bi-
nauraux (ITD et ILD) a la différence d’énergie entre les sources. Grace a ces différences
d’énergie, il est possible d’estimer un masque temps-fréquence et de séparer les sources
présentes.

Régression d’aréte  Wilson et Darrell [134] utilisent également l'apprentissage supervisé
pour parer aux limitations de GCC-PHAT, en particulier en présence de réverbération.
L’apprentissage ne vise pas a retrouver directement les directions d’arrivée, mais & es-
timer la fiabilité de GCC-PHAT pour chaque point temps-fréquence afin d’en pondérer
les estimations. Plus précisément, un ensemble d’apprentissage est synthétisé avec la mé-
thode des sources images [135]. On connait donc les directions d’arrivée théoriques des
sources, qui sont également estimées par GCC-PHAT. Un apprentissage par régression
d’aréte (régression linéaire par morceaux avec régularisation L2) permet d’associer un
spectrogramme donné & une précision de localisation par GCC-PHAT, définie en chaque
point temps-fréquence comme étant l'inverse de 'erreur de GCC-PHAT au carré. Fait
intéressant, les points les plus fiables pour la localisation avec GCC-PHAT correspondent
aux attaques des sons, ce qui a également été démontré pour I’étre humain en psycho-
acoustique [136].

Meélanges de gaussiennes Les fonctions utilisées dans les travaux cités ci-dessus, méme
s’ils sont plus complexes que les modeles de la partie 3.3.1, possédent un pouvoir de
modélisation encore limité. En revanche, les GMMs peuvent théoriquement modéliser
n’importe quelle fonction si le nombre de composantes gaussiennes est suffisamment élevé.
Pour chaque direction considérée, un GMM est entrainé a modéliser la distribution des
indices choisis (en général ILD et ITD) pour tous les points temps-fréquence [69]. Pour
I’analyse d’un mélange inconnu, il suffit ensuite de sélectionner la direction correspondant
a la probabilité maximale a posteriori [137, 138|. Une approche similaire peut étre adoptée
en utilisant des machines & vecteurs support a la place des GMMs [139].

L’algorithme GLLIM (Gaussian locally linear mapping) [140] utilise des techniques de
modélisation par GMMs en y incorporant une information précieuse : ’espace d’arrivée
est de dimension 2 (azimut et élévation). Puisqu’il existe une fonction projetant ’espace
de départ de trés haute dimension (typiquement celui des indices binauraux, ITD et
ILD, calculés en chaque point du spectrogramme) sur l'espace d’arrivée, Deleforge et
al. prouvent que les données binaurales reposent sur une surface de dimension 2 dans
I’espace de départ. L’idée que les données de départ reposent sur une variété de dimension
inférieure & celle de I'espace qui les contient a été utilisée pour plusieurs problémes de
traitement du signal audio [141].

Pour 'ambisonie? A notre connaissance, pour des contenus ambisoniques, il n’existe
aucune technique de localisation reposant sur un apprentissage supervisé mais ne faisant
pas appel a des réseaux de neurones profonds.
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