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ABSTRACT tentiellement plus simple et plus efficace. Linformation
visuelle de la parole est utilisée comme un détecteur d'ac-

Audio-visual speech source separation consists in mixing;ité vocale (DAV) : son role est d'attester de la présence
visual speech processing techniques (e.g. lip parametgfig de I'absence du locuteur correspondant (celui qui est
tracking) with source separation methods to improve thimé) dans le mélange. Une telle information permet I'ex-
extraction of a speech signal from a mixture of acoustigaction du signal émis par ce locuteur.
signals. In this paper, we present a new method that com-
bines visual information with a separation method base@e papier est organisé de la fagcon suivante. La Section 2
on the sparseness of speech : visual information is used@®sente les bases du DAV visuel. La Section 3 rappelle
a voice activity detector which is plugged on an acoustites principes de la séparation de source pour des mélanges
separation technique. Results show the efficiency of theonvolutifs et expligue comment le DAV visuel peut étre
approach in the difficult case of realistic convolutive mix-utilisé pour résoudre le probléeme des permutations pour
tures. Moreover, the overall process is quite simpler thae locuteur considéré. La Section 4 présente des résultats
previously proposed audiovisual separation schemes. d’expérimentations.

1. INTRODUCTION 2. DETECTEUR D’ACTIVITE VOCALE

. . . N VISUEL
La séparation de source aveugle consiste a retrouver des

signaux sources a partir de melanges de ces signaux, sgfi§ée centrale du détecteur d’activité vocale visuel (BAV
connaissances sur la nature du melange ou sur les sourggsst qu'en général, durant la production de parole, les
elles-mémes. Pour les signaux de parole, la séparatiiyres bougent, alors quelles ne bougent pas (ou beau-

n'est pas complétement aveugle car elle peut s'appuyghup moins) durant les silences. Nous utilisons le para-
sur des propriétés spéecifiques de ce signal. Par exempl§atre vidéo suivant :

leur non-stationarité a été exploitée dans [4, 7]. Cepen- dA(m) OB (m)
dant, la séparation est encore une tache difficile, notam- v(m) = 5 3 (1)
ment dans le cas ou moins de capteurs que de sources sont m m .

disponibles, et aussi & cause des indéterminations de p@iA(m) et B(m) sont les largeur et hauteur internes du

étre correctement estimés qu’a un gain prés et a une p8ent toutes les 20ms (soit la longueur d'uneme) de
mutation prés sur les canaux de sortie [1]. facon synchrone a I'audio (échantillonné & 16kHz) en uti-

lisant le systéme d’extraction développé a I'ICP [3]. La
La séparation de source de parole audiovisuelle (SSA)assification silence/parole est basée sur un seuillage. C
est un champ de recherche récent intéressant pour résougeadant, le seuillage direct dém) ne s’avére pas trés
le probléme de séparation dans le cas de signaux de geerformant : par exemple, les lévres peuvent étre immo-
role [2, 8, 10]. Elle consiste a exploiter la bimodalité (aubiles pendant plusieurs trames, alors que le locuteur est
dio/visuelle) de la parole pour améliorer les performancegn train de parler. C'est pourquei(m) est d'abord lissé
des systémes de séparation acoustiques. En effet, lespi intégration temporelle suf trames consécutives :
gnaux visuels de la parole, en particulier les mouvements(m) = 5" a; v(m — 1) ou lesq; sont les coefficients
des lévres du locuteur, fournissent une information comt'un filtre passe-bas IIR du premier ordre. La tramest
plémentaire quand les signaux acoustiques sont dégraddsrs classifiée comme silencels{m) est inférieure a un
par I'environnement. Sur cette base, Sod@te.[8] puis  seuil § et elle est classifiée comme parole sinon. Comme
Wanget al. [10] ont respectivement proposé d'utiliser unexpliqué a la Section 3, I'objectif du DAV-V est en fait de
modele statistique des cohérences entre traits visuelsd#tecter les trames de signal ou le locuteur fimeépro-
acoustiques des signaux de parole pour extraire un sigriiilit pas de sonPour diminuer le taux de fausses alarmes
de parole de mélanges de type additif et convolutif. R&décision silence pendant I'activité de parole), seulss le
cemment, Riveet al.[6] ont proposeé une approche audio-séquences d’au moirdstrames de silence sont finalement
visuelle similaire pour résoudre a la fois le probleme di¢onsidérées comme silence. Au final, le DAV-V proposé
gain et des permutations dans le cas d’'un mélange conwgst robuste & n’importe quel bruit environnant et peut étre
lutif. exploité méme dans un environnement sonore hautement

non-stationnaire, quels que soient le nombre et la nature

Dans cette nouvelle étude, on propose une approche difas sources concurrentes. On peut trouver plus de détails
férente pour résoudre le probleme des permutations, p@ans [9].




3. SEPARATION DE SOURCE AVEC DAV-V  D(f) sont une matrice de permutation et une matrice

diagonale arbitraires. Plusieurs approches purement au-
Dans cette section, on présente d’abord brievement {go au probléme des permutations ont été proposées (par
cadre général de la séparation de sources pour des regemple [4, 7]). Dans [6], nous avons proposé d'utiliser
langes convolutifs stationaires, puis nous expliquons-conin modéle statistique des cohérences audiovisuelle des si-
ment le DAV-V peut étre utilisé pour résoudre le problemeynaux de parole pour lever les indéterminations de per-
des permutations. mutation et de gain . Bien qu'efficace, la méthode a les

désavantages de nécessiter un apprentissage hors-ligne et
3.1. Séparation de source de mélange convolutif d'atre codteuse en calcul.

Considérons le cas général d€ sourcess(m) = Dans cette nouvelle étude, nous simplifions cette approche
[s1(m),---,sy(m)]" & extraire & partir deP obser- en exploitant I'information plus simple délivrée par le
vations x(m) = [z1(m),---,zp(m)]" (* dénote la DAV-V focalisant sur les Iévres du locuteur dont on veut
transposition) w,(m) = ij:l hyn(m) * s,(m). Les  extraire le signal de parole. Le modéle audiovisuel de [6]

filtres h,, ,(m) modélisant la réponse impulsionnelle entreest remplacée par le DAV-V de la Section 2 et la détection
chaque source,,(m) et le p*™¢ capteur, sont les élé- de I'absence de la source d’intérét permet de régulariser
ments de la matrice de mélang&m). Le but de la sé- le probléeme de permutation pour cette source. En effet,
paration est de récupérer les sources par un filtrage dud@@ur chaque fréquendf l'algorithme de séparation four-

. P N nit une matrice de séparati@i( f) qui conduit & une ma-
= ou les sont . ) X

f”(ml) XI:PT; gr,p(m)t § zpém) ) g"’p(m)t . lrice de DSP des sources estimEeén, f) diagonale. Le

es éléments de la matrice de séparatiofin) et SONt ime glement de la diagonale d&(m, f) représente la

estimes de facon a ce gue les s_ouicles es|t|m_eeds,en SQlfation de I'énergie spectrale ded&™ source estimée
S(m) = [51(m),---,3n(m)]" soient les plus indépen- 5, fréquence au cours du temps:. Appelons le loga-
dantes possibles (ou au moins décorrélées) deux a deﬂf(hme de cette valeur uprofil et notons-leE(f, m; k).

Ce probléme est généralement traité dans le domaine frﬁbtons?’ lensemble de tous les indices temporels. Sup-

quentiel, par exemple [4’13]’ onaalors: posons maintenant qu’un DAV-V, associé a une source par-
_ ticuliére, disonss;(m), nous fournit I'ensemble des in-
Xp(m, [) = zjl Hpn(f)Sn(m. f) 2) dices temporeld; ou cette source disparait du mélange
"~ (71 € 7). Alors le profil E(f, m; -), avecm € Ty, corres-
pondant & I'estimation de; (m) doit étre proche dece.
Z Gop(F)Xp(m, f) ®3)  par conséquent, nous proposons la technique de régulari-
p=1 sation de permutation suivante pour extraire la source par-
00 S,y (m, ), X,(m, f) et S, (m, f) sont respectivement ticuliere s, (m) du mélangex(m). A la sortie de lalgo-
les transformées de Fourier a court terme (TFCT) dathme de diagonalisation conjointe, on calcule les profils
$n(m), z,(m) ets, (m). Hy . (f) etG, ,(f) sont respec- ce_ntresh:jf1 (f; k) g_er)dantquel(m) est détectée absente,
tivement les réponses en fréquence des filtres de mélargdt Pendantn € 7,

b

S’n(m, f)

et de séparation. Des manipulations algébriques simpl 1 1
sur (2) et (3) conduisent & : B (f:k) = ] E(f,m; k)—m > E(f,m;k)
meTy meT
Lo(m, f) = H(f)Ts(m, IHT(f) (4) (6)
Ti(m, f) = G(f)Tulm, /G (f) (5) ou |71| est le cardinal de 'ensembf® . Le centrage per-

. X . o met d’éliminer I'influence du gain non contrdlé, puisque
ou I, (m, f) deénote la matrice de densité spectrale dge|yi-cj devient une constante additive en échelle logs Pui
puissance (DSP) a court terme d'un signal multidimeny partir du fait que le profil centr&, (f;-) correspon-
sionnely(m). H(f) etG(f) sont respectivement les ma- gant 3 I'estimation de; () doit étre proche dese, pour
trices de réponse en fréquence associées aux matricesélges les fréquences on recherche le profil centré de
mélang.e et de séparatiofi (dénote le transposé conju- plus faible valeur. On régle alof3(f) de facon a ce que
gué). Si on suppose que les sources sont mutuellement Bt valeur minimale correspondeZ, (f; 1). Lappli-
dépendantes (ou au moins decorréleEsn, f) estdia- cation de cet ensemble de matrices de permutatioh)
gonale et une séparation efficace doit conduire a une Mgy matrices de séparatiGi{ f) permet de reconstruire la

trice diagonald’s(m, f). Par conséquent, un critere ba-goyrces, (1m) sans permutations en fréquence.
sique pour la séparation est de calcdle(m, f) & partir

des observations et d’ajuster la matricgf ) de telle fagon  Notons que la méthode proposée permet de résoudre les
queT's(m, f) soit aussi diagonale que possible. Comm@ermutations de fréquence pour la source a laquelle le
cette condition doit étre vérifiee pour n'importe quel in-DAV-V est associé, mais il peut rester des permutations
dice temporein, ceci peut étre fait par un algorithme deentre les autres sources sans conséquence pour I'extractio
diagonalisation conjointe.¢. la meilleure diagonalisation des (m). Pour extraire plus d’une source, il est nécessaire
simultanée de plusieurs matrices) [5], et par la suite nouavoir des DAV-V supplémentaires correspondant.
utilisons I'algorithme de séparation par diagonalisation

conjointe des matrices de DSP de Serviére et Pham [7]. 4. EXPERIMENTATIONS

3.2. Résolution du probléme des permutations  Dans cette section, on considere le cas de deux sources
mélangées par des matrices de filtresx 2. Ces

La limitation classique des algorithmes de séparation efitres sont des filtres RIF de 512 coefficients avec

que pour chaque canal fréquenti€l, /) ne peut étre es- trois échos principaux. lls sont extraits d'une librai-

timée qu'a un gain pres et a une permutation pres entfR de réponses impulsionnelles mesurées dans une

les sources G(f) = P(f)D(f)H 1(f) ou P(f) et grande piece de 3.5s¥mx3m (on peut les trouver



ahttp ://sound. medi.mt.edu/ica-bench). de ladétection de silence : apres la régularisation de per-
Le corpus utilisé pour la sourcg (t) & extraire est de la mutations, on &7, (f;1) < Er,(f;2) ce qui conduit &
parole continue produite par un locuteur masculin enregisme bonne estimation des sources. Ces observations sont
tré en condition de dialogue spontané. La seconde sourcenfirmées par I'écoute des signaux.

est de la parole continue produite par un autre locuteur.

L. . 5. CoONCLUSION
Pour caractériser les performances de I'extraction de

s1(t), on deéfinit un indice de performance : La détection visuelle, robuste a tout type d’environnement
sonore, s'est révélée efficace pour régulariser le probléme
r(f) = |G€12(f)/GH“( I (7) des permutations selon un pEincipe g[rés simple? Notons
ou GH; ;(f) estle(i,j)*" élément du systeéme global aussi que cette méthode visuelle a un avantage impor-
GH(f) = G(f)H(f). Pour une bonne séparation, cetant par rapport aux méthodes de séparation purement au-
indice doit étre proche de O si une permutation a eu dio [7] qui fournissent les sources dans un ordre arbitraire
lieu). (i.e.a une permutation globale prés sur les sortie méme si
. i 3 ) les permutations sur les différentes fréquences sont-corri
La Figure 1 presente un exemple de séparation. Les Fjges) : I'information visuelle permet d’associer un canal
gures 1(a) et 1(b) montrent les deux sources et les Mgg sortie au locuteur filmé. Dans ce travail, toutes les dé-
langes. Dans ces expériences, dix secondes de signal seitions sont réalisées hors-ligne, c’est-a-dire sur des s
utilisées pour estimer des filtres de séparation de 4096 ogsns de signal relativement larges (de 'ordre de 10s). Nos
efficients (ce qui est donc la taille de toutes les TFCT)}yayaux futurs concerneront le développement d’une ver-
Les Figures 1(c), 1(e) et 1(g) montrent les sources esldjon pseudo-temps-réel ou les traitements sont effectués

mees dans différentes conditions (voir ci-dessous). Les i@, jigne, pour se rapprocher des conditions d'utilisation
dicesr (f) correspondants, tronqués a 1, sont représentgs|es.
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