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ABSTRACT

Auditory SceneAnalysis (ASA) is a more basic compe-
tencethan speechperception,phylogeneticallymore an-
cient, but the two share important relations. Speech
communicationoften occurs in presenceof interfering
noisesand voices, and thereforedependson segregation
mechanisms for reception. Speech has often beenassed
stimulus to investigateASA phenomenaput in some
respectsit appearsto escapefrom basic principles. The
most interesting potential application of computational
auditory sceneanalysis(CASA) is in speechrecognition
systems.

1. INTRODUCTION

Pour guiderson action et faciliter sa survie, 'organisme
construit un modélelu mondequi I'entourea l'aide d'in-
formations fournies pasessens.Lorsquel'environnement
est complexe, cette information doit étre trédalistribuée
parmiles élémentsdu modele. Si le tri se fait bien, le
modele est fidéle, I'action efficace,les chancesle survie
bonnes.Dans le domainede l'audition, cette opération
s'appelleanalysede scéneauditive (ASA). L'analysede
scéne a été pratiqu@ar nos ancétresaavantqu'ils se met-
tent & parler, et on peut pensergue sesmécanismesont
pour I'essentielgénériquest non spécifiquesa la parole.
ASA et paroleentretiennenhéanmoinsdes rapportspri-
vilégiés pour plusieursraisons,qui tiennenta l'impor-
tance que revét pour nous la communication parlée.

« Méme si la parole n'étaftasle stimulus le plus impor-
tant pour nos lointains ancétreselle I'est devenuepour
nous. La voix d'un locuteurest souventl'objet des pro-
CessSUsASA, et celle d'un locuteurconcurrentune source
de bruit masqueur.

 La parole semble paradoxalemengchappera certains
principesqui régissent'ASA de sons plus simples. Par
exemple on s'attendrait & ce duieégularité dessonsqui
composenta paroles'opposea safusion en un flux uni-
que, mais il n'en est rien.

« La parole (plus ou moinstylisée)a souventété utilisée
comme matériau d'expérience pour explorer I'ASA.

L'identification des voyelles concurrentesconstitue no-
tammentun paradigmepuissantpour |'étude des proces-
sus d'organisation simultanée.

 Desapplicationsimportantesreléventde la parole: re-
connaissance de la parole en milieu bryitéthésesaudi-
tives, implants cochléaires.C'est ainsi que s'est déve-
loppée ladiscipline d'analysede scéneauditive computa-
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tionnelle (CASA), qui cherchea reproduireles opérations
de I'ASA par des moyens computationnels.

L'article estentrois parties.La premiérerésumebrieve-
ment quelquesprincipesde 'ASA. La deuxiemediscute
du réle duvoisement,un indice de ségrégatiorparmiles
plus importants.La troisieme passeen revue quelques
tentativesd'applicationde l'analysede scénecomputatio-
nelle a la reconnaissance de la parole.

2. LES PRINCIPES DE L'ASA

Jusqu'aune époquerécente,l'Audition s'intéressait la
perceptionde qualitéstelles que la hauteur,la sonie, le
timbre, etc., d'un son émis par une source unique La
phonétiquedécrit de méme les propriétés acoustiques
d'une voix isolée. En pratique nopsercevonssouventles
sonsparmi une cacophoniede voix et bruits superposés.
Chaque oreille regoit des ondes proverdinhe multitude
de sources, mais queut souventporter son attentionsur
une source particuliere et juger siesonie, de sa hauteur,
de sontimbre, voire comprendrece qui est dit lorsqu'il
s'agit de parole. Les modeles classiqeesgcuspour trai-
ter une source isolée, ne sont gaffisantspour expliquer
la perception dans ce cas.

Helmholtz [Hel87] déja se demandaitcommenton pou-
vait percevoirles qualitésindividuelles des instruments
de l'orchestremaisil afallu attendrele travail de Breg-
man [Bre90] pour que l'analyse de scéne audidegenne
un sujetd'étudea part entiere. Pour Bregman,le probl-

eme de I'émergencede sourcessubjectives (flux, ou

"streams") esprincipal, et la déterminationde leurs qua-
lités secondairepuisquelogiquementle premierest un

préalableau second. Pour élaborersa théorie, Bregman
s'estappuyésur I'analogieavecl'analysede sceneen vi-

sion, et les principes de la psychologie Gestalt.

Figure 1. Analysede scénevisuelle. A gauche/es frag-
mentsparaissentnorganisés. A droite, la présenced'une
forme masquantepermet leur regroupementperceptif.
L'ASA cherche des principes analogues darganisation
du monde sonore. (D'aprés [Bre90]).
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Avec le développemente I'Informatique et de I'Intelli-
gence Artificielle sont apparues des tentativAsalysede
Scéne Auditive Computationnelle (CASA) [Lyo83,
Wei85, Co091, Mel91, Bro92, Wan92, Ell9d]es mod-
elesCASA ont la doubleambition d'aider a comprendre
les processus perceptifs, etrdsoudredesproblémespra-
tiques, parexempleéliminer le bruit dansun systémede
reconnaissance de frrole.L'influencede la vision com-
putationnelle notammentes travauxde Marr [Mar82], a
joué un role déterminantdans|'élaborationde ces mod-
eles.

Les mots de I'ASA

Il faut distinguerla sourceacoustiquede I'entité percep-
tive qui lui correspondaprésanalyse,qu'on désignepar

flux ("stream") ou pates termesplus ambigusd'objet ou

événemerperceptif. Onopposela fusion (groupementh

la scission(ségrégationkselon que l'information acousti-
que évoqueun ou plusieursflux. On parled'organisation
simultanéeou séquentielleselonque les sourcesa analy-

ser se manifestentde fagon simultanéeou séquentielle.
Enfin, ondistingueles processugprimitifs (montants,ou

"bottom-up") des processusa base de schémagdescen-
dants, ou "top-down").

Organisation simultanée

Il arrive que des sourcesdistinctes se manifestenten
mémetemps(ou avec un chevauchementemporel).Les
corrélats acoustiquesqui parviennentaux oreilles sont
intimementmélés, mais malgré celanous entendongar-
fois plusieurs objets perceptifs, correspondanthacuna
une source, plutdt que flux uniquequ'évoqueraite son
d'unesourceunique. Quels aspectsdu signal acoustique
font qu'il évoquela perceptiond'un objet plutdt que
deux ?

Un premierfacteurde cohésionestla simultanéitéd'atta-
que et plus généralement la communadédvariation des
composantes fréquentielles dan. Lorsquetoutesdémar-
renten mémetempson tend a percevoirune sourceuni-
que. Une asynchronie d'attaque évotguperceptiond'ob-
jets multiples. C'estin exempledu principe plus général
dedestin commun

Un deuxiéme facteumportantest|'harmonicité Lorsque
les partiels suiventine sérieharmoniqueunique (sonsde
certainsinstruments,parole voisée) le son évoque une
sourceunique.Dansle cascontraire(la "polypériodicité"
de Marin [Mar91)), le stimulus parait provenir de plu-
sieurs sources.

Un troisiemefacteurestla corrélation binaurale Si les
composanteslu son ont toutesla mémerelation binau-
rale, leur fusion est favorisée. Des dispar@ggecompo-
santespeuventévoquerdes sourcesmultiples, distinctes
dans I'espace.

L'organisation auditive va au-dela d'usienple perception
de multiplicité, puisque dans une certaine mesure une
source parmi des sources concurrentesest perceptible
commesi elle étaitisolée. Pour des sourcesqui se che-
vauchent dans le temps, la ségrégatierceptiveest gou-
vernée par la reglencien plus nouvea(old plus new). A

I'apparitiond'unenouvelle source,le spectreest analysé
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en défalquanta contribution estiméede I'ancienne(sup-
poséetoujours présente).Bien entendu,un tel mecha-
nisme doit savoifaire la différenceentreles variationsde
spectre dues a l'apparitiatunenouvellesource et celles
qui tiennentde la natureintrinséquemenvariable d'une
source unique.

La structure harmoniquée sourcesconcurrentegst aussi
exploitée pour la ségrégation, comme ondeaen détail
plus loin. Bregman[Bre90] donne d'autresexemplesde
traits qui gouvernenitanalysesimultanée La modulation
de frégquenca souvent été évoquée comme un exerdple
principe de destin commun. Pour comprendrecette no-
tion, il suffit d'imaginer une représentationspectro-
temporellede facongraphique.Des composantesiont la
modulation est cohérentievraientformer une “figure", et
se distinguerde composantesmmobiles ou dont la mo-
dulation seraitincohérentel 'idée est attrayantemais on
verra qu'en fait cet indice joue un réle mineur.

Organisation séquentielle

Il arrive que des sourcesse manifestentde facon répétée
dans le temps, a@ivoquenta perceptiond'unesuite d'en-
tités cohérentdflux), distincte desautressons de I'envi-

ronnementC'estle casd'unevoix, d'une ligne mélodi-

gue, d'une succession de crissements de padalarfge,
etc. Quelsaspectdd'une successiore sonsfont qu'ils se
groupenten un flux unique, plutét qu'en plusieursflux

paralleles ?

Un premierfacteurestla similitude. Des sons disparates
tendenta former des flux multiples, alors que des sons
proches forment un flux unique. Il peut s'agir d'simaili-
tude de hauteur, de timbre, desition spatiale,de sonie,
etc., mais le facteur le plus important essilailitude des
activités évoquéedans le systeéme auditif périphérique
[Har91] et donc du contenu spectral.

Un deuxiemefacteurest la vitesse de présentationdes
sons. Un taux lentavorisela formationd'un flux unique,
alors qu'un taux rapide favorise la scissionen des flux
multiples.

Bregmaninterpréte ces facteursen termes de principes
Gestalt tels que celui de destin commun (ou origine
commune):les sons d'une méme source ont toutes les
chances d'étre semblables, ou de varier lenteratittest
natureld'interpréterune variationimportanteet/ou rapide
comme l'intervention d'une nouvelle source. Bregman
note cependante paradoxede la parole,dont les varia-
tions (notammentles transitions consonantiquesyont
grandeset rapides,sans que cela compromettela coh-
érence de la voix.

Fusion vs scission

La psychoacoustiquelassiqueconsidéredes sourcesuni-

gues et leur attribubensembledesreprésentationde bas
niveau (physiologiques)et de haut niveau (perceptives)
gu'ellesévoquentL'ASA supposedes sourcesmultiples
et doncune décompositiondes représentationsOn peut
imaginer que cette décompositiotieu selondesdimen-
sions tonotopiques,"périodotopiques”,'spatiotopiques”,
etc., dansdes cartessupposéegxister dans le systeme
auditif central.Si une telle décomposition(scission)est
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possible, alors il faut expliquer pourquoi elle ne segag
systématiquement, c'est-a-dire qu'il feupliquerla cohé-
sion dansle casd'unesourceunique.Fusion et scission
sont les deux faces d'une méme piece.

Processus primitifs vs schémas

Bregmandistingueles processusl'organisatiorprimitifs,
qui font intervenirdes mécanismesascendantg"bottom-
up"), de ceux qui font intervenir destentesproduitespar
le contexte,ou des"schémas'présenthezl'auditeur, et
qui pourraientfaire intervenir des processugdescendants
("top-down"). Les processus primitifsueraientpour tout
type de son, alorqueles schémasseraientspécifiquesde
sons patrticulierspar exemplela parole.Les schémagyui
interviennentdans le décodagede la parole pourraient
ainsi jouer un rdle dansl'organisationauditive de scenes
comprenant une voix. Cependant il dificile de démon-
trer que leschémaest intervenudansle processusl'orga-
nisation lui-méme, plutét que dansune phaseultérieure
d'interprétation des données organisées.

Un exemple souventcité est celui de la "restauration
phonémique" [War70]. Un segment phonémiquedmle

estexciséet remplacépar un bruit, mais l'auditeur croit

entendrde segmentmanquantPlus étrange,il est inca-

pable de situer avec précisionl'interruption au sein du

mot. Lorsquel'interruption introduit une ambiguité, la

restauratiorpeut dépendredu contextequi la précéde(ou

mémequi la suit). On voit parfois dans ce phénoméne
I'indice d'un mécanismede bas niveau de partition de

I'information acoustique, ou de synthé&ela partie man-

quante, a partir d'un schéma. On peut aussi |'attribluesr
prosaiquement au mécanismiatérprétationdesdonnées
présentesexploitantle fait que la présencede la parole

derriere le bruit est uneypothéseplus probableque celle

de son absence.

Outreles processus basede schémasja parole devrait
aussibénéficierdes processugrimitifs génériquesappli-
cablesa tout son, mais I'hypothésea aussi été défendue
que la parole est "spéciale" et leur échappe [Rem94].

3. VOISEMENT ET SEGREGATION

Les aspectde I'ASA qui reléventde la parole (et inver-
sement)sont nombreux. Plutdt que d'entreprendreune
revue générale qu'on peut trouver ailleurs [Br&®@E00],
je développeraun aspectde I'ASA quej'ai exploré plus
en profondeur.

Une particularité de la voikumaineest qu'elle comprend
des portions voiséesa la structure approximativement
périodiqgueou harmonique.Le voisementjoue un réle
bien connu comme vecteur d'informations prosodiques
liesa la fréquencede vibration descordesvocales(F0).
Cherry [Che53] a suggéré qu'une différence de FO
moyenneentre des voix d'hommeet de femme pourrait
aussi facilitedla compréhensiohorsquecesvoix sont su-
perposéeslLa FO participeraitau fameux "effet cocktail"
(cocktail party effect). Brokx et Nooteboom[Bro82] ont
confirmé cetteintuition, en montrantque l'intelligibilité
est meilleure lorsque les Fbnt dansdes plagesdifféren-
tes plutét quesuperposéen peutinterpréterce résultat
de plusieurs fagons.
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Une premiéreinterprétationestque la FO sert a "suivre"
une voix au cours du temps. La FO déarie courberela-
tivement continue dans les parties vois@&t®ntre parties
voisées les variations solimitées et partiellementprévi-
sibles. Dansune expériencede Darwin [Dar75] des audi-
teurs devaient répéter lesots d'unevoix présenté& une
oreille en ignorant ungoix parasitedansl'autre. Lorsque
la FO fut brusquement intervertie entes voix, les sujets
répétérentjuelquesmots de l'oreille opposée.en suivant
donc la continuité de la FO. Dans une a@xpériencepn
changementorusque de FO dans une transition entre
voyelles évoquait la perception geix multiples pronon-
¢ant des consonnes [Dar77].

Une deuxiemeinterprétationdes résultatsde Brokx et
Nooteboomest qu'une différencede FO (AFO) facilite la
ségrégatiordansles partiesvoiséesqui se chevauchent.
Pour tester cette interprétatiddchefferdSch83]a assem-
blé des mélanges de voyelles synthétiques concurreates,
demandé a des sujets de les identifier. L'identificadiaiit
meilleure lorsque les FO des voyelles étaient différeites,
qui confirme donc aussi cettieuxiémeinterprétation Par
la suite, de nombreux auteurs ont utiliegaradigmedes
"voyelles doubles" pour tenter de comprendreles méca-
nismes de ségrégation (Figure 2).

--a— Scheffers (1983)

- 0-Culling & Darwin $1993;

- @- Culling & Darwin (1994,
—o=Summerfield & Assmann (1991)
—4=-Assmann & Summerfield (1994)
-O-de Cheveigné et al. (1995)

this study:

—0-0dB, =G=— 10dB, —A— 20dB

1.0FF I I I I H

both correct

0.0 | | |
0 1/4 1/2 1 2

+

N

AFO0 in semitones

Figure 2. Taux d'identification de pairesde voyelles en
fonction de la différenceentre leurs FO. L'identification
profite de mécanismesde ségrégationqui exploitent la
structure harmonique des voyelles [deC97a].

Une hypothesest que la structure harmoniquede la pa-
role voisée est exploitée par un mécanismeéigégation.
Les partiels des deux voix suivethes sériesharmoniques
distinctes, ce qui pourrait faciliter leur tigsaufbien sir a
AF0=0). Par exemple Parsons[Par76] a proposé une
méthode deséparatiorde voix fondéesur desspectresde
Fourier calculésur desfenétresde 51.2 ms. Les pics du
spectreétaientregroupégansdessériesharmoniques gt
attribuésa I'une ou l'autre voix. Scheffers[Sch83], puis
Assmann et SummerfielAsS90] s'ensont inspiréspour
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élaborerun modele de ségrégationfondé sur I'analyse

fréquentielle de la cochlée, mals ont constatéune réso-

lution trop faible. La sélectivité fréquentielle cochléaire
étantinsuffisantepour isoler les partiels de chaquesérie,

les modelesplus récentss'oriententvers des mécanismes
temporels(voir plus loin).

A regarder de plus prés, pour extraire ¥o& on dispose
de deuxstructuresharmoniquescelle de la voix cible et
celle de saconcurrenteServent-ellesoutesles deux, ou
seulementune, et si oui, laquelle ? Deux mécanismes
sont possibles:le renforcementharmonique par lequel
unevoix estfavoriséepar son harmonicité,ou I'annula-
tion harmonique par laquelleelle est favoriséepar I'har-
monicité de son concurrent. Le premést attrayantcar il
s'applique quel que soit le brugériodiqueou non, mais
il n'est utile que pour les parties voisékesla cible. L'an-
nulation harmonique, elle, marche pour pestiesvoisées
et non voisées,mais seulementsi le concurrentest har-
monique. Zissmann et Weinstein [ZiW83] aitmulé ces
deux stratégies avec deparolemélangéegen supprimant
la voix concurrentesoit lorsque cette voix était voisée,
soit lorsque la cible était voisée. L'intelligibilité était
meilleure dans le premier cas, ce qui indique que la
stratégied'annulationest plus utile (ou le seraitsi on
pouvait implémenter les dewstratégiegle fagon parfaite).
Du fait des apériodicités de la paraiaturellel'implémen-
tation de I'une etautre stratégieest forcémentimparfaite,
mais on peut montrerque cela affecte moins I'annulation
que le renforcement [deC93].

On peut utiliser le paradigmeexpérimentalde Scheffers
pour connaitre la stratégie utilisée par le systaoditif, &
condition de mesurer séparément l'identificatiechaque
voyelle d'une paire (le paradigmeclassiquecompte les
réponsegour lesquelledes voyellessont simultanément
correctes). Poudes mélangesie voyellesvoiséeset chu-
chotées, Ledlea92] a constatéque la ségrégatiorbénéfi-

En revanche, si leamplitudessont suffisammentifféren-
tes, la voix la plus forte risque de domiteusles canaux
périphériques, dans quehsce mécanismele ségrégation
ne marchepaset on ne prévoit pasdeffet de AF0. Cela
fournit un moyende testerle modélede Meddis et He-
witt. Les premiéresexpériences'voyelles doubles" utili-
saient des voyelles égalisées en amplitude, smniforce
d'excitation” (selon I'expérience),mais des expériences
plus récentesont introduit desdifférencesde niveauentre
voyelles [deC99b]. L'effet dAFO est plutdt renforcépour
la composantdaible, et resteimportant jusqu'a-25 dB
(Figure 3). Dans ces conditions,@ modélisele pattern
de dominance desanauxpériphériquespn s'apercoitque
toussont dominés par laoyelle la plus forte. Le modele
de Meddis et Hewitt ne peux dopasexpliquerceseffets
de AFO.

1LOpF— 1

(a)

0.8}

°
o
5]
[5)
0 06 this study:
s > 12%
c —A— 6%
S 0.4 -3% |7
<3 -—-0%
© 0.2 previous: | |
o o 6%
o 0%
0.0 1 | 1 | H
-35 -25 -15 -5 5 15 25 35

amplitude ratio (dB)

Figure 3. Tauxd'identificationen fonction de I'amplitude
d'une voyelle relative a la sa concurrentepour des FO
égaux (cercles) ou différents (autre symboles) [deC99b]

A cbtéde modeélesspectraux[Sch83, Par76] et spectro-

ciait & la seule composante chuchotée. D'autres auistirstemporelsiMeH92, AsS90], on peut imaginer des mod-

confirmé ce résultaten montrantque le facteur qui déter-
mine la ségrégationest I'harmonicité de la voyelle
concurrente [SuC92a,deC95, deC97a,deC97b]. L'har-
monicité propre de la cible ne lui est d'aucunsecours,
résultatd'autantplus étonnantque plusieursalgorithmes
de séparatiorde paroleet modélesCASA utilisent I'har-
monicité de la voix cible.

Les modeéleset méthodegpeuventse classerselon qu'ils

adoptent la stratégie denforcemenbu celle d'annulation
(que favorisent les arguments précédents) [deC93a,
deC95]. Parmi les modélebannulation,celui de Meddis

et Hewitt [MeH92] est le mieux connu. @eodelefait un

tri parmi les canaux périphériques issudaleochlée.Les

trains d'impulsionsdu nerf auditif sont soumisa un pro-

cessusd'autocoincidenceneuronaleselon le modeéle de

Licklider [Lic56] qui permetde mesurerleur périodicité.

Les canauxdont la périodiciténe correspondpas a celle

qui dominele stimulus sont regroupéet utilisées pour

extraire la voix la plus faible. Alors que meodélede Par-

sons/Scheffers nécessitait une résolution spectrale a

I'échelle departiels, celui de Meddis et Hewitt nécessite
seulementune résolution & I'échelle des formants. Une

différence des structuresformantiquesfait que différents
canauxsont dominéspar différentesvoix, méme lorsque
les voix sont de méme amplitude.
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eles purementtemporelsde ségrégatiorharmonique.Le
filtre d'annulation neuronal est un circuit hypothétique
comprenanun neurone“porte” muni de deux synapses,
l'un excitateuralimenté directement,et I'autre inhibiteur
alimenté viauneligne a retard. Toute impulsion arrivant
parle chemindirect esttransmise saufsi une impulsion
arrive simultanément par le chemin retardé. L'affefiltre
est de modifier la statistique des intervalles inter-
impulsions, et il setrouve que celasuffit a supprimerla
contributiond'unesourcedont la période serait égale au
retard [deC93]A l'aide de cefiltre on peut constituerun
modelede perceptionde voyellesconcurrentegjui expli-
que lI'ensemble des données expérimentales[deC97,
deC99d].Il peut aussiservir de basea des modelesde
perception de la hauteur [deC98, deC99a, deC99f].

Avant qu'on ne découvrele peu deffet de I'harmonicité
d'unecible, on pouvaitimaginerquela structureharmo-
nigue pourrait grouper ensemids formantsd'unevoix,
en lesétiquetantd'unemémepériodicité. Culling et Dar-
win [CuD93] ont présentéa des sujets des paires de
voyellessynthétiséesle telle faconquele formantF1 de
l'une ait la mémepériodicitéque les formants supérieurs
de l'autre. Cette manipulation eut peu d'effets sur la
ségrégationgce qui suggerele manque d'efficacité d'une
harmonicité commune pour grouper ensemblddesants
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d'une voyelle. Ces résultatset d'autres[CuD94] sugg-
éraientmémeque I'harmonicitépourrait ne pas avoir du

réle du tout, puisqu'ils révélaientune ségrégationentre
desvoyellesdont ni l'une ni l'autre n'est parfaitement
harmonique. Cela amena casteursa proposerque, pour

desAFO0 petits (<6%) la ségrégation pourrait étre due

simple effet de battement§CuD94, AsS94], sansaucun
lien avecla structureharmonique Cette hypothésea I'at-

trait de ne pasnécessiteune résolutionfréquentiellefine.

Une hypothéseapparentéeproposéea la méme époque
(I'hypothése PPA de [AsS94]), est questaucturetempo-
relle particulierede la périodede voisement(impulsion

glottique suivie d'un intervalle d'énergiefaible) fournirait

une “fenétre" qui faciliterait la perceptionde la deuxieme
voyelle.

Cesdeux hypothésegbattementset PPA) impliquent, si

elles sont vraies, une certaine dépendancéaspiasedes
voyelles. Par exemple une manipulation de phase qui

chamboulela structure temporelle intra-période devrait
mettre en échecle mécanismePPA. Deux sériesd'exp-
ériences[deC97b, deC99d]ont montré I'absencequasi-
total d'effetsdu spectrede phase,ce qui permetd'écarter
cesdeux hypothésesmémepour des AF0 faibles. C'est
seulementa desFO0 trés bas (50 Hz) qu'on constatedes
effets de l'alignement temporel entre périodes [AsS90].

Dansles expériencesle voyelles doubles, I'identification
croit en fonction de AFO pour atteindre rapidementun
plateaua partir d'environ 1/2 ton (6%). Elle décroiten-

nent l'identification, j'ai utilisé des paires deyellessyn-
thétisées avec le méme spectre de phase giopfifier la
sommation), et une large plage d'amplitudesrelatives.
L'analysedesrésultatspar paire a montré qu'une voyelle
est identifiée dés lors que ses formanteFE2 sont sail-
lants (les formantssupérieurssemblentmoins importants
sansqgu'on puisseécartertout role). L'identification n'est
pas perturbéepar la saillancedesformantsdu concurrent.
Les deuxvoyellespeuventd'ailleurs partagerun formant:
le principe d'allocation exclusive [Bre90] ne joue donc
pas.Cesconclusionsfurenttiréesa AF0=0. L'effet d'une
AFO0 non-nulest apparemmentle renforcerencorela sail-
lance des indices formantiques.

0 —T—Trrrm —=

1.0p~. o

0%)

-20

dB

05} J ]

-40

response rate (AFo

So = o]

-60 o0k 4 o 0, , . o
1000 -35-25-15 -5 5 15 25 35
frequency (Hz) ratio o/u (dB)

Figure 5. A gauche: enveloppe specti@ddo/ (trait poin-
tillé gros), de /u/ (traitontinu gros) et de stimulis hybri-

1
4 56 789

suite & l'octave, un phénomeéne qu'avait déja noté Bebkxdes /o/+/u/ pour des rapports d'amplitudes allant de +35 a

Nooteboom.En dessousde 6% leffet de AFO décroit,
mais reste mesurablejusqu'a 0.4%, ou 1/16e de ton
[deC99d]! Ce résultatindique la trés grande finesse de
résolution fréquentielleou temporelledu mécanismede
ségrégation. Par exemple si on retilenmodeled'annula-
tion neuronal,il doit pouvoir exploiterdes disparitésde
I'ordre de 3Qus.

—V—alu
—h— g/e
——i/u
—%—ola

—8- o/lu
- ulo

proportion target correct

0.2

0.8 15 3 6

AFo (%)

Figure 4. Taux d'identificationen fonction de AFO pour
différentes paires de voyelles (20 combinaisonsdes 5
voyelles du japonais). Un&F0 de 0.4% suffit & produire
un effet significatif [deC99d].

DesAF0 non-nuls facilitenta ségrégationmais de nom-
breuxauteursont noté avec étonnementue l'identifica-
tion a AF0=0 dépassale loin le hasard.Le spectredu
stimulus est pourtant trés différent de I'une ou l'autre
voyelle. Pourmieux comprendrdes facteursqui détermi-
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35 dB par pas de 10 dB (traits fins). A droti@ux d'identi-
fication desvoyelles/o/ et /u/ pour cesstimulis hybrides
aAF0=0. L'analyse des données pour l'ensembl@aiess
de voyelles permet deomprendreguelsindicessupportent
l'identification des voyelles [deC99a].

La largeur de bandedesformantsest connuepour avoir
peu d'effet sur le timbre ou l'identité d'une voyelle. En
revancheelle se révéle jouer un réle important dans la
ségrégationUne voyelle a formantsétroits est plus mas-
guante,et plus résistanteau masquagegqu'unevoyelle a
formantslarges[deC99e], et cet effet s'ajoute aux effets
éventuels de |AF0. Dansla mesureou les formantss'af-
finent lorsqu'on raccourcit la phase d'ouverture de la
glotte, ce facteurpourraitvarier sous contréle musculaire
et jouer ainsi un rélactif dansles situationsde compéti-
tion verbale (cette hypothése reste a vérifier).

Un facteurqui s'apparenté la AFO estla modulationde
fréquene (FM), souventcitée comme exempledu prin-
cipe Gestaltde destincommun[Bre90]. Une modulation
commune des partiels d'wson permettrait(selonce prin-
cipe) leur regroupementget leur ségrégationd'avec les
partielsd'un fond statiqueou modulé de facon différente.
Des essaisnformels ont montré des effets spectaculaires,
parfois repris dandesdémos,mais danschagueexemple
la FM avait pour effet secondaire deéerune AFO instan-
tanée,suffisantepour expliquer a elle seule l'effet. Plu-
sieurs étudesont cherchéd mettre en évidenceun effet
spécifique de la FM adeladesAFO induits, sanssucces
[McA89, Dem90, SuC92b Car94, deC96, MaM97].

Pour résumer, I'narmonicité liée au voisemestti'un des
facteurs les plus importants de 'analyse audii@scenes
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comprenantde la parole. Les effets sont mesurablessur
une large plaged'amplitudes(pour desvoyellesjusqu'a-
25 dB parrapporta leur concurrent),ce qui argueen fa-
veur de leur utilité écologique.Des différencesde FO de
6% ou plus sont pleinementexploitables, et des effets
sont mesurablegpour des AFO bien plus faibles. Cela
confirme les intuitions des premierschercheurgels que
Cherry. En revanchecertains aspectssont étonnantset
vont a I'encontredes intuitions et principes Gestalt. La
structureharmoniquede la voix cible ne joue guérede
réle danssa ségrégatior(sauf peut-&trepour maintenir la
continuité de la voix), efla modulationde fréquencea un
effet faible ou nul.

4. CASA ET RECONNAISSANCE DE LA
PAROLE

Notre systemeauditif exploite I'harmonicitéliée au voi-
sement pour améliordrdentification d'unevoix masquée
par unevoix concurrenteC'estl'un des mécanismesgjui
font quela perceptiond'un auditeur humain est plus ro-
buste faceau bruit que les systéemegde reconnaissancde
la parole [Lip97]. Il esividentqu'il seraitutile de repro-
duire cesmécanismeatrtificiellement.L'analysede scene
auditive computationell@CASA) est une approchepossi-
ble (pas la seule) pour y parvenir.

Weintraub [Wei85] le premier a tenté d'utiliaem modéle
du systémeauditif pour améliorerla reconnaissancee la

parole en présenced'une voix concurrente.Le modéle,
proche de celui d&eddis et Hewitt [MeH92], s'appuyait
sur une analysepar autocorrélatiordes canauxd'un banc
de filtres. Weintraub travaillag partir desidéesde Lyon

[Lyo83, Lyo84], qui lui-méme s'inspirait de Licklider

[Lic56]. Les canaux étaierassignésa une voix ou l'autre
selon leur périodicité, puis la parole resynthétiséeet

présentéed un systéemede reconnaissancel.es taux de

reconnaissancebtenusn'étaientpas excellents, mais le

systemede Weintrauba inspiré de nombreuxefforts de-

puis.

Cooke [Co091], Mellinger [Mel91], Brown [Bro92] et
Ellis [EII96] ont tous essayde trouverdesmodeélesphy-
siologiguementplausiblescapablesd'exploiter le voise-
ment, et d'autresindices, pour la ségrégation.Dans la
plupartdescas,l'objectif fixé étaitla resynthésede voix
séparéesCette objectif, qui corresponda l'idée naive de
"séparation"desvoix, a l'avantagede permettreune éva-
luation immédiate par écoute ou mesure du rapgignal-
sur-bruit [Bro92], mais on peut se demanders'il s'agit
d'un objectif raisonnable.Une premiére remarque est
gu'une resynthéseparfaite est impossible dans le cas
général (du fait de l'indéterminatialu mélange).Un crit-
ere de qualité perceptivede la resynthéserisque donc
d'étre irréalisteUne deuxiemeremarqueest que la resyn-
thése n'gassa placedansun modéledu systemeauditif
qui, lui, neresynthétisgpas. Une troisiemeremarqueest
gue la resynthese'estni nécessaireni forcémentsouhai-
table pour une applicationde reconnaissancee la parole
[Sla95, COGO00]. Certes,la resynthésgpermetune archi-
tecturemodulaire,mais une intégrationplus étroite entre
ségrégatioret reconnaissancest souhaitablepour pleine-
ment profiter de I'analyse de scéne.

XYZ

Cooke et sescolléguesont investi beaucoup'effort dans
cette question, en particulier en développanhéorie des
donnéesmanquanteTDM) pour gérerles donnéesin-
complétesfourniespar un systemeCASA. Une ségréga-
tion parfaite étantimpossible, les donnéessont incom-
plétes, mais si lepartiesmanquantesont connues! est
possibled'entenir comptedansl|'étapede reconnaissance
[AhT93, CMG97,CGJ00,LiC97, deV99]. Deux métho-
dessont proposéesL'une attribueun poids nul aux par-
ties manquantegméthodedes "marginales"), l'autre les
interpole a partir des données préseatéaide d'un mod-
ele (méthodedes "imputations"). La premiére est plus
efficace, mais la deuxiémea l'avantagede fournir des
données'completes”(utiles par exemplepour une resyn-
thése éventuelle).

La TDM est sans doutene clé pour I'utilisation effective
des modeéles CASA pour l@connaissancélle estd'une
utilité plus large pour exploiter des donnélstorduesou
de fiabilité inhomogénedeéslors quela distortion ou la
fiabilité sont connuesC'estle caspar exemplede la dis-
tortion convolutived'un réseaude microphonesou d'une
analyseen composanteindépendante<C'estle casaussi
pour la fusion de donnéesmultimodales[RoD98]. La
TDM est proche par son esprit du modéle FLM#PMas-
saro [Mas90], et c'estn paradigmeintéressanpour I'éla-
boration de modéles perceptifs [deC99c].

A noter quel'objectif de reconnaissancele la parolea la
sortie d'un systemeCASA est plus réaliste que celui de
resynthésealesvoix séparéesCelle-ci est difficile du fait
de l'indéterminationnotéeplus haut, et aussidu fait de
I'exigencedesauditeurs.Une resynthésede qualité n'est
possiblequ'al'aide de modelesnormatifs ou de produc-
tion sophistiquéqdont les paramétreseraientcontraints
par les données incompletes).

Pour résumer, laeconnaissancee la paroleestl'applica-
tion potentielle la plusntéressantelesmodélesd'analyse
de scéne. |l est certain que Bstémeprofiteraientd'une
robustesse semblable aux auditeurs huméinersement,
les techniguegde reconnaissanceonstituentl'un de nos
meilleurs modeéles pour la perception de la parole
[Mo096], et les progrésqui serontfaits pour lui conférer
une résistanceaux interférencesseront aussi bien des
progrés dans la compréhension de nos mécanipanesp-
tifs.

5. CoNcLUSION

L'analysede scéneest indissociablede la perceptionen
général, et de la parole garticulier.La parolea servide
stimulus privilégié dansla découvertede ses principes,
mémesi elle parait parfois leur échapperet obéir a des
principes qui lui sont proprefarmiles indicesd'organi-
sationimportantsfigure I'harmonicité, lié au voisement,
qui permetune améliorationimportantede l'intelligibi-

lité. Les systemedle reconnaissancee la paroleauraient
bien besoinde profiter eux aussi d'indices de ce type,
mais pour l'instant les tentativesde constituerdes syst-
emesd'analysecomputationelle(CASA) sont restéesa
I'état expérimental. Il faut espérer ques progrestels que
la théoriedesdonnéesmanquantesliés a une meilleure
compréhension des mécanismes physiologiqué'A\&aA,

permettront des avancées dans un avenir proche.
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6. POUR EN SAVOIR PLUS

L'ouvragetres complet de Bregman [Bre90] résumela
recherche en ASA jusqu'en 1990, et a inspiré I'esseaiiel
ce qui s'est faitlepuis.Desrevuesplus récentesont cel-
les de Darwin et Carlyon [DaC95] et Cooke et Ellis
[CoEOQQ]. Les articlesde Cherry [Che53], Brokx et Noo-
teboom[Bro82], Warren[War70], Cutting [Cut76], Dar-
win [Dar81] sont des classiquédire. Le versantcompu-
tationnel (CASA) estésumépar Cookeet Ellis [CoEOQQ]
(voir aussi[deCO00]). La fraicheurdes pionniersest a re-
trouver dansles thésesde Scheffers[Sch83], Weintraub
[Wei85], Cooke [C0091], Brown [Bro92], Lea [Lea92],
Mellinger [Mel91], Ellis [EII96]. Pour les travauxrécents
on peut consulter les actdesworkshopCASA satellites
de I'JCAIl, dont certains ont été publiés [Ro097,
SpC99]. Pour les applicationsde reconnaissancele la
parole,et en particulierla théoriedes donnéesmanquan-
tes, lire Cooke et Green[CoG00], Cooke, Green, Josi-
fovski et Vizinho [CGJO00]. D'autresarticles intéressants
sont ceux de Lippmann [Lip97, LiC97], Hermansky
[Her98]. Pour quelquesressourcesn ligne, consultezla
page: http://www.ircam.fr/pcm/cheveign/sh/casa.html
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