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Lor
an M
 Donagh [bourse INRIA, 2

e

année℄

2 Présentation et obje
tifs généraux

Les axes de re
her
he du projet METISS sont 
onsa
rés au traitement de la parole et du

signal sonore et 
omportent trois volets : la 
ara
térisation du lo
uteur, la déte
tion et le

suivi d'information dans les �ux audio et le traitement avan
é du signal sonore (notamment

la séparation de sour
e). Certains aspe
ts de la re
onnaissan
e de la parole (modélisation et

dé
odage) viennent renfor
er 
es trois thèmes prin
ipaux.

Les prin
ipaux se
teurs industriels 
on
ernés par les thématiques de METISS sont le se
teur

des télé
ommuni
ations (notamment l'authenti�
ation vo
ale), 
elui de l'Internet et du multi-

média (en parti
ulier, l'indexation sonore), 
elui de la produ
tion musi
ale et audiovisuelle, et


elui des logi
iels édu
atifs et des jeux.

Outre la di�usion de nos travaux au moyen de publi
ations dans des 
onféren
es et des

revues, notre démar
he s
ienti�que est a

ompagnée d'un sou
i permanent de mesurer nos

progrès dans le 
adre de 
ampagnes d'évaluation, de di�user les logi
iels (et les ressour
es) que

nous développons et de mutualiser nos e�orts ave
 d'autres laboratoires partenaires.

METISS est, ou a été, ré
emment impliqué dans plusieurs partenariats bi-latéraux ou

multi-latéraux, dans le 
adre de groupes de travail (CIDRE), de 
onsortiums de laboratoires

(ELISA), d'a
tions de re
her
he (AUF-B1, SIROCCO), de projets nationaux (AGIR) ou eu-

ropéens (PICASSO, DiVAN, BANCA) et de 
ontrats industriels (BULL/CP8).

3 Fondements s
ienti�ques

Mots 
lés : modélisation probabiliste, estimation statistique, théorie bayésienne de la
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dé
ision, modèle de mélanges de gaussiennes, modèle de Markov 
a
hé, représentation

adaptative, système redondant, dé
omposition par
imonieuse, séparation de sour
es.

Les appro
hes probabilistes o�rent un 
adre théorique général

[Jel98℄

qui a été à l'origine de

progrès 
onsidérables dans di�érents domaines de la re
onnaissan
e des formes, et notamment

en traitement de la parole

[Boi00℄

. Le 
adre probabiliste fournit en e�et un formalisme solide

qui permet de formuler di�érents problèmes de segmentation, de déte
tion et de 
lassi�
ation.

Couplé à des appro
hes statistiques, le paradigme probabiliste permet d'adapter fa
ilement

des outils relativement génériques à di�érents 
ontextes appli
atifs, grâ
e aux te
hniques d'es-

timation et d'apprentissage à partir d'exemples.

Les modèles probabilistes auxquels nous nous intéressons sont, pour l'essentiel, des modèles

sto
hastiques de type Modèle de Markov Ca
hés (dans des formes parfois dégénérées). Le 
adre

sto
hastique permet de s'appuyer sur des algorithmes bien 
onnus que 
e soit pour l'estimation

des paramètres de 
es modèles (algorithmes EM, 
ritères MV, MAP, ...) ou pour la re
her
he du

meilleur modèle au sens du maximum de vraisemblan
e exa
t ou appro
hé (dé
odage Viterbi

ou re
her
he en fais
eaux, par exemple).

En pratique, 
ependant, l'utilisation des outils théoriques doit s'a

ompagner d'un 
ertain

nombre d'ajustements pour tenir 
ompte de problèmes survenant dans les 
ontextes d'uti-

lisation réels 
omme l'inexa
titude des modèles, l'insu�san
e (voire l'absen
e) de données

d'apprentissage, leur mauvaise représentativité statistique, et
.

Un autre versant des a
tivités de METISS est 
onsa
ré aux représentations adaptatives

de signaux dans des systèmes redondants

[Mal99℄

. L'utilisation de 
ritères de par
imonie ou

d'entropie (à la pla
e du 
ritère des moindres 
arrés) pour 
ontraindre l'uni
ité de la solution

d'un système d'équations sous-déterminé o�re la possibilité de re
her
her une représentation

é
onomique (exa
te ou appro
hée) d'un signal dans un système générateur redondant, mieux

à même de rendre 
ompte de la diversité des stru
tures présentes dans un signal.

Il en résulte un vaste 
hamp d'investigation s
ienti�que : 
ritères de par
imonie, algorithmes

de re
her
he (poursuite) de la meilleure dé
omposition, 
onstru
tion du di
tionnaire redondant,

liens ave
 la théorie de l'approximation non-linéaire, extensions probabilistes, ... Les débou
hés

appli
atifs potentiels sont nombreux.

Cette se
tion expose brièvement 
es di�érents éléments théoriques qui parti
ipent à nos

a
tivités.

3.1 Appro
hes probabilistes

Mots 
lés : densité de probabilité, modèle gaussien, modèle de mélange de gaussiennes,

modèle de Markov 
a
hé, maximum de vraisemblan
e, maximum a posteriori, algorithme

EM, algorithme de Viterbi, re
her
he en fais
eaux, 
lassi�
ation, test d'hypothèses,

paramétrisation a
oustique.

Depuis près d'une vingtaine d'années, les appro
hes probabilistes sont utilisées ave
 su

ès

[Jel98℄ F. Jelinek, Statisti
al Methods for Spee
h Re
ognition, MIT Press, Cambridge, Massa
hussetts,

1998.

[Boi00℄ R. Boite, Traitement de la Parole, Presses Polyte
hniques et Universitaires Romandes, 2000.

[Mal99℄ S. Mallat, A Wavelet Tour of Signal Pro
essing, édition 2, A
ademi
 Press, San Diego, 1999.
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pour di�érentes tâ
hes de re
onnaissan
e des formes, et plus parti
ulièrement en re
onnais-

san
e de la parole, qu'il s'agisse de la re
onnaissan
e de mots isolés, de la retrans
ription

de parole 
ontinue, de la véri�
ation du lo
uteur ou de l'identi�
ation de la langue. Les mo-

dèles probabilistes permettent en e�et de rendre 
ompte e�
a
ement des di�érents fa
teurs

de variabilité présents dans le signal de parole, tout en se prêtant bien à la dé�nition de me-

sures de ressemblan
e entre une observation et le modèle d'une 
lasse de sons (phonème, mot,

lo
uteur, et
.).

3.1.1 Formalisme et modélisation probabiliste

L'appro
he probabiliste pour la représentation d'une 
lasse X repose sur l'hypothèse d'exis-

ten
e d'une fon
tion P (:jX) permettant d'asso
ier une densité de probabilité P (Y jX) à toute

observation Y .

En traitement de la parole, la 
lasseX peut représenter un phonème, une suite de phonèmes,

un mot du vo
abulaire, ou bien un lo
uteur parti
ulier, un type de lo
uteur, une langue, ... La


lasseX peut également 
orrespondre à d'autres types d'objets sonores, par exemple une famille

de sons (parole, musique, applaudissements), un événement sonore (bruit parti
ulier, jingle),

un segment sonore au voisinage d'instants spé
i�ques (de part et d'autre d'une hypothèse de

rupture), et
.

Dans le 
as des signaux sonores, les observations Y sont de type a
oustique, par exemple

des ve
teurs issus de l'analyse du spe
tre à 
ourt terme du signal (
oe�
ients de ban
 de

�ltres, 
oe�
ients 
epstraux, 
omposantes prin
ipales temps-fréquen
e, et
.) ou toute autre

représentation permettant de rendre 
ompte de l'information né
essaire à la bonne séparation

des di�érentes 
lasses 
onsidérées.

Dans la pratique, la fon
tion de densité de probabilité P n'est pas a

essible à la mesure,

et l'on a re
ours à une approximation de 
ette fon
tion

^

P , que l'on désigne usuellement par

fon
tion de vraisemblan
e. Celle-
i peut s'exprimer sous la forme d'un modèle paramétrique et

les modèles les plus utilisés dans le domaine du traitement de la parole (et du signal sonore)

sont le modèle Gaussien (MG), le Modèle de Mélange de Gaussiennes (MMG) et le Modèle de

Markov Ca
hé (MMC).

Dans la suite de 
e texte, nous désignerons par �, l'ensemble des paramètres qui dé�nissent

le modèle 
onsidéré : une moyenne et une varian
e pour un MG, p moyennes, varian
es et

poids pour un MMG à p Gaussiennes, q états, q

2

probabilités de transitions et p�q moyennes,

varian
es et poids, pour un MMC à q états dont les fon
tions d'émission sont des MMG à p

Gaussiennes. On notera �

X

le ve
teur de paramètres pour la 
lasse X, et l'on ré-é
rira, dans


e 
as :

^

P (Y jX) = P (Y j�

X

):

Le 
hoix du type de modèle repose généralement sur un ensemble de 
onsidérations faisant

intervenir la stru
ture pressentie des données (notamment l'existen
e ou non d'ordonnan
ement

temporel), des 
onnaissan
es permettant de �xer les paramètres stru
turels du modèle (nombre

de gaussiennes p, nombre d'états q, et
.), la rapidité de 
al
ul de la fon
tion de vraisemblan
e,

le nombre de degrés de liberté du modèle par rapport au volume de données d'apprentissage

disponibles, et
.
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3.1.2 Estimation statistique

La détermination des paramètres du modèle pour une 
lasse X donnée passe le plus souvent

par une étape d'estimation statistique 
onsistant à déterminer la valeur � optimale � du ve
teur

de paramètres �, 
'est-à-dire 
elle qui maximise un 
ritère de modélisation pour un ensemble

d'apprentissage fY g

app


onstitué d'observations 
orrespondant à la 
lasse X.

Dans 
ertains 
as, on utilise le 
ritère du Maximum de Vraisemblan
e (MV) :

�

�

MV

= argmax

�

P (fY g

app

j�)

Cette appro
he est généralement satisfaisante dès lors que le nombre de paramètres à esti-

mer est petit devant le nombre d'observations d'apprentissage. Cependant, dans de nombreux


ontextes appli
atifs, on fait appel à d'autres 
ritères d'estimation, plus robustes devant la

faible quantité de données d'apprentissage. Citons notamment le 
ritère du Maximum a Pos-

teriori (MAP) :

�

�

MV

= argmax

�

P (fY g

app

j�) : p(�)

qui fait intervenir la probabilité a priori p(�) du ve
teur �, 
elle-
i traduisant d'éventuelles


onnaissan
es dont on dispose sur la distribution attendue des paramètres pour la 
lasse 
onsi-

dérée. Mentionnons également l'apprentissage dis
riminant 
omme alternative à 
es deux 
ri-

tères, nettement plus 
omplexe à mettre en oeuvre que les 
ritères MV ou MAP.

Outre le fait que le 
ritère MV n'est qu'un 
as parti
ulier du 
ritère MAP (hypothèse d'uni-

formité de la probabilité a priori de �, le 
ritère MAP s'avère expérimentalement mieux adapté

aux faibles volumes de données et o�re de meilleures 
apa
ités de généralisation des modèles

estimés (
e qui se mesure par exemple par l'amélioration des performan
es en 
lassi�
ation et

en re
onnaissan
e). De plus, le même s
héma peut être utilisé pour pro
éder à l'adaptation

in
rémentale d'un modèle initial, 
'est-à-dire au ra�nement des paramètres du modèle à partir

de nouvelles données observées ultérieurement (par exemple, en 
ours d'utilisation du système

de re
onnaissan
e). Dans 
e 
as, la valeur de p(�) peut être obtenue à partir du modèle avant

adaptation et la nouvelle estimation intègre les an
iennes données par 
et intermédiaire.

Quel que soit le 
ritère 
onsidéré (MV ou MAP), l'estimation du ve
teur de paramètres �

s'e�e
tue par l'intermédiaire de l'algorithme EM (Expe
tation-Maximization), qui fournit une

solution 
orrespondant à un des maxima lo
aux de la fon
tion de vraisemblan
e.

3.1.3 Algorithmes de 
al
ul de vraisemblan
e et de dé
odage

En phase de re
onnaissan
e, il est né
essaire d'évaluer la fon
tion de vraisemblan
e pour

les di�érentes hypothèses de 
lasses X

k

. Quand la 
omplexité du modèle est importante, que

le nombre de 
lasses est élevé et que les observations à re
onnaître sont multi-dimensionnelles,

il est généralement né
essaire de mettre en oeuvre des algorithmes de 
al
ul rapide appro
hé

de la fon
tion de vraisemblan
e.

Par ailleurs, lorsque le modèle de la 
lasse est un MMC, l'évaluation de la vraisemblan
e

passe par le dé
odage (impli
ite ou expli
ite) de la séquen
e d'états 
a
hés la plus probable,


e qui né
essite la mise en oeuvre de l'algorithme de Viterbi, outil désormais 
lassique en

re
onnaissan
e de la parole.
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Si, de plus, les observations sont 
onstituées de segments appartenant à des 
lasses di�é-

rentes, 
haînées par des probabilités de transition entre 
lasses su

essives et sans que l'on ne


onnaisse a priori les frontières de segments (
e qui est le 
as d'un énon
é en parole 
ontinue),

il est né
essaire de faire appel à des te
hniques de re
her
he en fais
eaux (beam-sear
h) pour

dé
oder la séquen
e d'états (quasi-) optimale à l'é
helle de l'énon
é entier.

3.1.4 Dé
ision Bayésienne

Dans les problèmes d'identi�
ation en ensemble fermé, où il s'agit d'e�e
tuer la 
lassi�
ation

d'une observation dans une 
lasse parmi plusieurs (K), le 
ritère de dé
ision usuel est le

maximum a posteriori :

^

X

k

= argmax

X

k

p(X

k

) :

^

P (Y jX

k

)

où fX

k

g

1�k�K

désigne l'ensemble des 
lasses 
onsidérées.

Dans d'autres 
ontextes (
omme 
elui de la véri�
ation du lo
uteur, de la déte
tion de

mot ou d'un type de son dans un enregistrement sonore), le problème de la 
lassi�
ation se

pose sous forme d'un test d'hypothèses binaire, 
onsistant à dé
ider si l'observation doit être


onsidérée 
omme appartenant à la 
lasse X (hypothèse notée X) ou 
omme n'y appartenant

pas (
'est-à-dire appartenant à la � non-
lasse �, hypothèse notée

�

X). Dans 
e 
as, la dé
ision

est du type a

eptation ou rejet, respe
tivement notés

^

X et

^

�

X dans la suite.

Ce se
ond problème peut théoriquement se résoudre dans le 
adre de la dé
ision Bayésienne

par le 
al
ul du rapport S

X

des densités de probabilité pour la 
lasse et la non-
lasse, et la


omparaison de 
e rapport à un seuil de dé
ision :

S

X

(Y ) =

P (Y jX)

P (Y j

�

X)

(

� R hypothèse

^

X

< R hypothèse

^

�

X

où le seuil optimal R ne dépend pas de la distribution de la 
lasse X, mais seulement des


onditions de fon
tionnement du système via le rapport des probabilités a priori des deux

hypothèses et le rapport des 
oûts de fausse a

eptation et de faux rejet.

En pratique, 
ependant, la théorie Bayésienne ne peut pas être appliquée telle quelle, 
ar

les quantités fournies par les modèles probabilistes ne sont pas les vraies fon
tions de densité de

probabilité, mais des valeurs de vraisemblan
e qui les appro
hent plus ou moins pré
isément,

selon la qualité du modèle de la 
lasse.

La règle de dé
ision optimale se ré-é
rit alors :

^

S

X

(Y ) =

^

P (Y jX)

^

P (Y j

�

X)

(

� �

X

(R) hypothèse

^

X

< �

X

(R) hypothèse

^

�

X

et le seuil optimal �

X

(R) doit être ajusté pour la 
lasse X, en étudiant le 
omportement du

rapport de vraisemblan
e sur des données dites � de développement �.

Le problème de l'estimation du seuil optimal �

X

(R) dans le 
as du test de rapport de

vraisemblan
e, peut se formuler de façon équivalente 
omme une normalisation du rapport

de vraisemblan
e qui ramènerait le seuil de dé
ision optimal sur le seuil théorique. Plusieurs

transformations ont été proposées (dans le 
adre de la véri�
ation du lo
uteur) : z-norm, t-

norm, transformation a�ne,...
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3.2 Représentations adaptatives

Mots 
lés : ondelette, di
tionnaire, dé
omposition adaptative, optimisation, par
imonie,

approximation non-linéaire, poursuite adaptative, algorithme glouton, 
omplexité


al
ulatoire, atome de Gabor, apprentissage à partir des données, analyse en 
omposantes

prin
ipales, analyse en 
omposantes indépendantes.

La famille des signaux sonores 
omprend une très grande diversité de stru
tures temporelles

et fréquentielles, de durées très variables, pouvant aller du régime stationnaire bien entretenu

d'une note de violon jusqu'au bref transitoire d'une per
ussion. La stru
ture du spe
tre peut

être majoritairement harmonique (voyelles) ou nettement bruitée (
onsonnes fri
atives). Plus

généralement, la diversité des timbres sonores se traduit par une grande variété des stru
tures

�nes du signal et de son spe
tre, ainsi que de son enveloppe temporelle et fréquentielle.

Par ailleurs, la plupart des signaux sonores ren
ontrés en pratique sont 
omposites, 
'est-

à-dire qu'ils résultent du mélange de plusieurs sour
es (voix et musique, mixage de plusieurs

pistes, signal utile et bruit de fond). De plus, ils peuvent avoir subi di�érentes distorsions, dues

aussi bien aux 
onditions de prise de son qu'aux dégradations du support, aux e�ets du 
odage

et de la transmission, et
.

Ces éléments stru
turels in
itent à employer des te
hniques de dé
omposition de signaux sur

des systèmes redondants (ou di
tionnaires) d'atomes élémentaires 
orrespondant aux di�érentes

stru
tures ren
ontrées, a�n de mieux rendre 
ompte de 
ette diversité.

3.2.1 Systèmes redondants et dé
omposition adaptative

Les méthodes 
lassiques de dé
omposition de signaux s'appuient généralement sur la des-


ription du signal dans une base donnée (système libre, générateur et 
onstant pour l'ensemble

du signal), sur laquelle la représentation du signal est unique (par exemple, une base de Fourier,

de Dira
, des ondelettes orthogonales, ...). A l'inverse, les représentations adaptatives dans les

systèmes redondants reposent sur la dé
omposition optimale du signal (au sens d'un 
ritère à

dé�nir) dans un système générateur (ou di
tionnaire) 
omprenant un nombre d'éléments (très)

supérieur à la dimension du signal.

Soit y un signal mono-dimensionnel de longueur T et soit D un di
tionnaire redondant


omposé de N > T ve
teurs g

i

de dimension T .

y = [y(t)℄

1�t�T

D = fg

i

g

1�i�N

ave
 g

i

= [g

i

(t)℄

1�t�T

Si D est un système générateur de R

T

, il existe une in�nité de représentations exa
tes de y

dans le système redondant D, du type :

y(t) =

X

1�i�N

�

i

g

i

(t)

On notera � = f�

i

g

1�i�N

, les N 
oe�
ients de la dé
omposition.

Le prin
ipe de la dé
omposition adaptative 
onsiste alors à séle
tionner, parmi toutes les

dé
ompositions possibles, la � meilleure � d'entre elles, 
'est-à-dire 
elle qui satisfait un 
er-

tain 
ritère (par exemple un 
ritère d'é
onomie de la représentation) pour le signal 
onsidéré,
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d'où le terme de dé
omposition (ou représentation) adaptative. Dans 
ertains 
as, au plus T


oe�
ients seront non nuls dans la dé
omposition optimale, et l'ensemble des ve
teurs de D

ainsi séle
tionnés sera désigné 
omme la base adaptée à y. Ce prin
ipe peut être étendu à des

représentations appro
hées du type :

y(t) =

X

1�i�M

�

�(i)

g

�(i)

(t) + e(t)

ave
M < T , où � est une fon
tion inje
tive de [1;M ℄ dans [1; N ℄ et où e(t) 
orrespond à l'erreur

d'approximation à M termes de y(t). Dans 
e 
as, le 
ritère d'optimalité de la dé
omposition

intègre également l'erreur d'approximation.

3.2.2 Critères de par
imonie

L'obtention d'une solution unique pour l'équation X né
essite l'introdu
tion d'une 
on-

trainte sur les 
oe�
ients �

i

. Celle-
i s'exprime en général sous la forme :

�

�

= argmin

�

F (�)

Parmi les fon
tions les plus utilisées, 
itons les di�érentes fon
tions L




:

L




(�) =

2

4

X

1�i�N

j�

i

j




3

5

1=


Rappelons que pour 0 < 
 < 1, la fon
tion L




est une somme de fon
tions 
on
aves des


oe�
ients �

i

. Par ailleurs, on 
onvient que L

0


orrespond au nombre de 
oe�
ients non nuls

dans la dé
omposition.

La minimisation de la norme quadratique L

2

des 
oe�
ients �

i

(qui se résoud de façon

exa
te par une équation linéaire) a pour e�et de disperser les 
oe�
ients sur l'ensemble des

éléments du di
tionnaire. Par 
ontre, en minimisant L

0

, on 
ontraint la par
imonie de la

représentation adaptative, au sens où la solution obtenue 
omporte un minimum de termes

non nuls. Cependant la minimisation exa
te de L

0

, est un problème NP-
omplet.

Une appro
he intermédiaire 
onsiste à minimiser la norme L

1

, 
'est-à-dire la somme des

valeurs absolues des 
oe�
ients de la dé
omposition. Ce
i peut-être réalisé par des te
hniques

de programmation linéaire et on démontre que, sous 
ertaines hypothèses (fortes) la solution

trouvée 
onverge vers le même résultat que 
elui 
orrespondant à la minimisation de L

0

. Dans

la plupart des 
as 
on
rets, 
ette solution a de bonnes propriétés de par
imonie, sans pour

autant égaler les propriétés que l'on obtiendrait ave
 L

0

.

D'autres 
ritères peuvent être pris en 
ompte et dès lors que la fon
tion F est une somme de

fon
tions 
on
aves des 
oe�
ients �

i

, la solution obtenue possède en
ore de bonnes propriétés

de par
imonie. A 
et égard, l'entropie de la dé
omposition est une fon
tion parti
ulièrement

intéressante, 
ompte tenu de ses liens ave
 la théorie de l'information.

Notons pour terminer, que la théorie de l'approximation non-linéaire est le 
adre dans

lequel on peut établir des liens entre la par
imonie des dé
ompositions exa
tes et la qualité

des représentations appro
hées àM termes. Ce type de 
ara
térisation est en
ore un problème

ouvert pour des di
tionnaires redondants quel
onques.
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3.2.3 Algorithmes de dé
omposition

Trois grandes familles d'appro
hes sont utilisées pour obtenir une dé
omposition (optimale

ou sous-optimale) d'un signal dans un système redondant.

L'appro
he par � Meilleure Base � (Best Basis) 
onsiste à 
onsidérer le di
tionnaire D


omme la réunion de B bases distin
tes, puis à re
her
her (exhaustivement ou non) parmi

toutes 
es bases 
elle qui donne lieu à la dé
omposition optimale (au sens du 
ritère retenu).

Pour des di
tionnaires à stru
ture arbores
ente (paquets d'ondelettes, 
osinus lo
aux), la 
om-

plexité de l'algorithme est bien inférieure au nombre de bases B, mais le résultat obtenu n'est

en général pas optimal pour le di
tionnaire D pris dans son ensemble.

L'appro
he par � Poursuite de Base � (Basis Pursuit) minimise la norme L

1

de la dé
ompo-

sition en faisant appel aux te
hniques de programmation linéaire. L'appro
he est de 
omplexité

importante, mais la solution obtenue possède en général de bonnes propriétés de par
imonie,

sans néanmoins atteindre le résultat qui aurait été obtenu par minimisation de L

0

.

L'appro
he � Poursuite Adaptative � (Mat
hing Pursuit) 
onsiste à optimiser de façon

itérative la dé
omposition du signal, en re
her
hant à 
haque étape l'élément du di
tionnaire

qui possède la meilleure 
orrélation ave
 le signal à dé
omposer, puis en soustrayant du signal

la 
ontribution de 
et élément du di
tionnaire. Cette pro
édure est réitérée sur le résidu ainsi

obtenu, jusqu'à 
e que le nombre de 
omposantes (linéairement indépendantes) séle
tionnées

soit égal à la dimension du signal. On peut alors ré-estimer les 
oe�
ients � sur la base ainsi

obtenue. Cet algorithme de type glouton (� greedy �) est sous-optimal mais il possède de

bonnes propriétés de dé
roissan
e de l'erreur et de souplesse de mise en oeuvre.

Des appro
hes intermédiaires peuvent également être 
onsidérées, sur la base d'algorithmes

hybrides tentant de re
her
her un 
ompromis entre la 
omplexité 
al
ulatoire, la qualité de la

par
imonie et la fa
ilité de mise en oeuvre.

3.2.4 Constru
tion de di
tionnaires

Le 
hoix du di
tionnaire D a naturellement une in�uen
e importante sur les propriétés de

la dé
omposition obtenue : si le di
tionnaire ne 
ontient pas ou peu d'éléments adaptés à la

stru
ture du signal, les résultats seront peu satisfaisants 
ar non exploitables.

Le 
hoix du di
tionnaire sur lequel s'opère la dé
omposition adaptative peut provenir de


onsidérations a priori. En premier lieu, on peut viser la simpli
ité 
al
ulatoire, 
ertains sys-

tèmes redondants né
essitant moins de 
al
uls que d'autres pour évaluer les proje
tions du

signal sur les éléments du di
tionnaire. A 
e titre, les atomes de Gabor, les paquets d'onde-

lettes et les 
osinus lo
aux possèdent d'intéressantes propriétés. En se
ond lieu, on peut tenir


ompte de la stru
ture pressentie des données : toute 
onnaissan
e sur la répartition et la varia-

tion fréquentielle de l'énergie des signaux, sur la position et la durée typique des objets sonores

qui le 
onstituent, est de nature à guider le 
hoix du di
tionnaire (molé
ules harmoniques,


hirplets, atomes dont la position est pré-déterminée, ...).

A l'inverse, dans d'autres 
ontextes, il peut être souhaitable de 
onstruire le di
tionnaire

grâ
e à des te
hniques d'apprentissage à partir des données, 
elles-
i pouvant être soit les si-

gnaux que l'on désire dé
omposer, soit d'autres exemples de signaux appartenant à la même


lasse que le signal traité (par exemple, le même lo
uteur ou le même instrument de musique,
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...). A 
et égard, l'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) o�re des possibilités intéres-

santes, mais d'autres appro
hes peuvent être 
onsidérées (notamment l'optimisation dire
te de

la par
imonie de la dé
omposition, ou des propriétés de l'erreur d'approximation à M termes)

selon l'appli
ation visée.

Dans 
ertains 
as, l'apprentissage du di
tionnaire peut né
essiter la mise en oeuvre d'al-

gorithmes d'optimisation sto
hastique (de type re
uit simulé), mais on peut s'intéresser éga-

lement aux appro
hes de type EM (Expe
tation-Maximization) dans les 
as où il est possible

de formuler la représentation redondante dans un 
adre probabiliste.

L'extension des te
hniques de représentation adaptative peut également s'e�e
tuer par gé-

néralisation de l'appro
he à des di
tionnaires probabilistes, 
'est-à-dire dont les ve
teurs sont

des variables aléatoires plut�t que des signaux déterministes. Dans 
e 
adre, le signal y(t)

se 
onçoit 
omme la 
ombinaison linéaire d'observations émises par 
ha
un des éléments du

di
tionnaire, 
e qui permet de regrouper dans un même modèle plusieurs réalisations d'un

même son (par exemple di�érentes formes d'onde pour un bruit, si elles sont équivalentes pour

l'oreille). Les avan
ées dans 
ette dire
tion sont subordonnées à la dé�nition d'un modèle géné-

ratif réaliste pour les éléments du di
tionnaire et de la mise au point de te
hniques d'estimation

e�
a
es des 
oe�
ients.

3.2.5 Séparation de signaux

METISS s'intéresse à la séparation de sour
es dans le 
as sous-déterminé, 
'est-à-dire en

présen
e d'un nombre de sour
es stri
tement supérieur au nombre de 
apteurs.

Dans le 
as parti
ulier de deux sour
es et d'un 
apteur, le signal mélange (mono-dimensionnel)

s'é
rit :

y = s

1

+ s

2

+ �

où s

1

et s

2

désignent les sour
es et � un bruit additif.

Si l'on se pla
e dans le 
adre probabiliste et que l'on désigne par �

1

, �

2

et � les (paramètres

des) modèles des sour
es et du bruit, le problème de la séparation de sour
e revient à 
al
uler :

(ŝ

1

; ŝ

2

) = arg max

(s

1

;s

2

)

[P (s

1

; s

2

jy; �

1

; �

2

)℄

En appliquant la règle de Bayes et en supposant l'indépendan
e statistique entre les deux

sour
es, on démontre que l'on obtient le résultat re
her
hé en résolvant :

(ŝ

1

; ŝ

2

) = arg max

(s

1

;s

2

)

[P (yjs

1

; s

2

)P (s

1

j�

1

)P (s

2

j�

2

)℄

Le premier des trois termes de l'argmax peut s'obtenir grâ
e au modèle du bruit en s'appuyant

sur :

P (yjs

1

; s

2

) / P (y � (s

1

+ s

2

)j�) = P (�j�)

Les deux autres termes sont obtenus à partir de fon
tions de vraisemblan
es 
orrespondant à

des modèles estimés des sour
es à partir d'exemples (ou de 
onnaissan
es), par exemple, des

modèles Lapla
iens, des Mélanges de Gaussiennes ou des Modèles de Markov Ca
hés.

Ces modèles peuvent porter sur la distribution des 
oe�
ients de représentation dans un

système redondant réunissant plusieurs bases adaptées aux sour
es présentes dans le mélange.
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4 Domaines d'appli
ations

Les prin
ipaux domaines d'appli
ation de METISS sont 
entrés autour de l'authenti�
ation

du lo
uteur, la déte
tion et le suivi d'information dans les �ux audio et la séparation de

sour
e. Certains aspe
ts de la re
onnaissan
e de la parole (modélisation et dé
odage) viennent

a

essoirement renfor
er 
es 3 thèmes prin
ipaux.

4.1 Véri�
ation du lo
uteur

Mots 
lés : véri�
ation d'identité, sé
urisation, personnalisation..

Parti
ipants : Frédéri
 Bimbot, Raphaël Blouet, Mathieu Ben, Fabienne Porée.

Résumé : Un message parlé ne véhi
ule par seulement le sens de 
e que veut

exprimer l'individu qui l'émet. Il porte également des informations sur l'individu

lui-même et en premier lieu sur des éléments de son identité. L'étude de 
ette

variabilité inter-individuelle de la voix est désignée par le terme de 
ara
térisation

du lo
uteur.

Un des débou
hés naturels des travaux en 
ara
térisation du lo
uteur est 
elui de

la re
onnaissan
e automatique du lo
uteur, dans ses di�érentes variantes (identi�-


ation, véri�
ation, déte
tion, suivi du lo
uteur). L'essentiel des a
tivités a
tuelles

du groupe METISS en 
ara
térisation du lo
uteur portent sur la véri�
ation du

lo
uteur.

La véri�
ation (automatique) du lo
uteur est la tâ
he qui 
onsiste à dé
ider, à partir

d'un enregistrement sonore, si 
elui-
i a été pronon
é par un lo
uteur parti
ulier (dit lo
uteur

pro
lamé). Pour 
e faire, on dispose d'un ou de plusieurs exemples de parole du lo
uteur

pro
lamé, à partir desquels on a préalablement 
onstruit un modèle de la voix. L'étape de

véri�
ation 
onsiste alors à e�e
tuer un test d'hypothèses à 
hoix binaire, visant à déterminer

si l'enregistrement de test est issu ou non du modèle du lo
uteur pro
lamé. Un débou
hé

industriel de 
es travaux est 
elui de l'authenti�
ation de l'utilisateur (ou du 
lient) lors d'une

transa
tion vo
ale (téléphonique ou sur l'Internet).

L'état-de-l'art dans le domaine repose sur l'utilisation de modèles probabilistes de la distri-

bution du spe
tre à 
ourt terme du signal de parole (observations a
oustiques ve
torielles sous

forme de 
oe�
ients 
epstraux, par exemple) : Modèles de Markov Ca
hés (MMC), lorsque

le 
ontenu phonétique de l'énon
é est prédéterminé (mode dépendant du texte) ou Modèles de

Mélanges de Gaussiennes (MMG) en mode dit indépendant du texte. La dé
ision s'appuie alors

sur le 
al
ul d'un rapport de vraisemblan
e pour l'énon
é de test.

Comme nous l'avons évoqué plus haut, plusieurs di�
ultés nuisent à l'e�
a
ité immédiate

de 
ette appro
he, notamment :

� l'existen
e d'importants phénomènes de variabilité intra-lo
uteur, liées à l'impré
ision

motri
e du lo
uteur, son état de santé, son état psy
hique, le style de parole qu'il utilise,

son intention ou non d'être re
onnu, et
.

� les problèmes de robustesse aux 
hangements des 
onditions d'utilisation (notamment de

prise de son) ;
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� la mauvaise qualité de l'estimation du modèle du lo
uteur, en raison de l'insu�san
e et de

la faible représentativité des données d'apprentissage imposées, dans le 
adre appli
atif,

par des 
onsidérations ergonomiques ;

� la déviation du seuil de dé
ision optimal par rapport à sa valeur théorique en raison des

impré
isions des estimateurs de probabilité, qu'il faut 
ompenser par un ajustement du

rapport de vraisemblan
e.

Notons, qu'en raison de 
es nombreux fa
teurs de variabilité, les meilleurs systèmes de

re
onnaissan
e du lo
uteur fournissent a
tuellement des performan
es rarement en-dessous

que quelques pour 
ent de taux d'erreur, 
e qui a des impli
ations sur le pro�l des appli
ations

dans lesquels ils s'intègrent.

Le groupe METISS s'intéresse également à la véri�
ation du lo
uteur indépendamment du

texte, que 
e soit à travers le téléphone (
onsortium ELISA pour les évaluations NIST) ou dire
-

tement à partir d'un terminal dédié (
onvention de re
her
he ave
 Bull). Dans 
e 
ontexte, nos

e�orts portent sur l'amélioration de l'estimation du modèle du lo
uteur en utilisant des te
h-

niques d'adaptation d'un modèle indépendant du lo
uteur (adaptation Bayésienne, appro
he

MAP, et
.).

4.2 Déte
tion et suivi d'information dans les �ux sonores

Mots 
lés : �ux sonore, déte
tion, suivi, 
lasse sonore.

Parti
ipants : Frédéri
 Bimbot, Raphaël Blouet.

Résumé : L'a

roissement 
onstant de la masse de do
uments sonores (enregis-

trements radiophoniques, bandes sonores de programmes télévisés, messages par-

lés, et
.) rend indispensable le développement d'outils automatiques de repérage et

de navigation dans 
es enregistrements. La dé�nition de des
ripteurs sonores et leur

extra
tion automatique a pour obje
tif de donner une représentation plus stru
turée

du matériau audio, pour en fa
iliter l'a

ès par le 
ontenu ou selon des 
ritères de

similarité.

4.2.1 Déte
tion de lo
uteur

Les 
ara
téristiques d'un lo
uteur (genre, tran
he d'âge, a

ent, identité, ...) 
onstituent des

des
ripteurs de première importan
e pour l'indexation d'enregistrements de parole, ainsi que

toute information indiquant la présen
e d'un lo
uteur parti
ulier dans un do
ument sonore, les


hangements de lo
uteur, la présen
e de plusieurs lo
uteurs simultanés, et
. Plus pré
isément,

on peut identi�er au moins trois tâ
hes d'intérêt :

� la déte
tion de présen
e d'un lo
uteur dans un enregistrement sonore (
lassi�
ation) ;

� la lo
alisation d'un lo
uteur dans un enregistrement sonore (marquage temporel) ;

� la segmentation en lo
uteurs d'un enregistrement sonore (déte
tion de 
hangements).

Ces problématiques possèdent naturellement de nombreux points 
ommuns ave
 la véri�
a-

tion du lo
uteur, ave
 laquelle elles partagent des aspe
ts théoriques et pratiques ; notamment

l'utilisation d'un test statistique, que 
e soit à partir d'un modèle de lo
uteur 
onnu au préa-

lable (déte
tion de présen
e et lo
alisation d'un lo
uteur), ou de modèles estimés au vol, à
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partir de l'enregistrement proprement dit (segmentation en lo
uteurs). Néanmoins, les parti-


ularités de la tâ
he né
essitent la mise en oeuvre de solutions pour neutraliser les fa
teurs de

variabilité spé
i�ques au problème traité.

4.2.2 Suivi de 
lasse de son

Les appro
hes présentées au paragraphe pré
édent pour la déte
tion de présen
e, la lo
ali-

sation et la segmentation de lo
uteur peuvent être réutilisées pour d'autres tâ
hes similaires,

notamment la déte
tion de 
lasses de sons. Ainsi, dans le 
adre de l'annotation automatique

de bandes sonores (programmes de radio et de télévision, ar
hives audiovisuelles, et
.), il est

utile de repérer di�érents sons ou 
lasses de sons 
omme le silen
e, la parole, la musique, les

applaudissements, 
ertains jingles, et
. Ces di�érents éléments sont en e�et des points de re-

père essentiels dans une émission ou une série d'émissions et leur lo
alisation automatique,

a

ompagnée d'une représentation visuelle appropriée, permet de fo
aliser immédiatement les

re
her
hes manuelles ou automatiques sur les plages sonores d'intérêt.

L'appro
he par rapport de vraisemblan
e se généralise immédiatement à 
es types de pro-

blèmes, moyennant l'apprentissage préalable d'un modèle statistique de la 
lasse de signaux à

déte
ter et/ou à lo
aliser. Ainsi, on déte
tera des plages de parole en mettant en 
ompétition,

un modèle (probabiliste) de parole et un modèle de non-parole, de même pour la musique, et

les autres 
lasses de son. Ces modèles sont typiquement des modèles de distribution de la den-

sité spe
trale de puissan
e, plus ou moins 
ontraints dans leur stru
ture temporelle (selon qu'il

s'agit de 
lasses générales, 
omme parole, musique, et
. ou d'événements parti
uliers, 
omme

un jingle).

La déte
tion de jingles fon
tionne de façon très �able, mais des problèmes tels que les

jingles ave
 de la parole superposée (par exemple, le 
arillon d'Europe 1) peuvent en
ore

poser quelques di�
ultés. Des performan
es a

eptables sont obtenues en suivi de 
lasse de

son, ave
 une 
ertaine variabilité selon la 
lasse 
onsidérée et le type de données traitées. Les

prin
ipaux problèmes à résoudre proviennent des 
as où l'on est en présen
e de faibles volumes

de données d'apprentissage et de s
ènes sonores 
omplexes, par exemple les publi
ités lors

desquelles di�érentes 
lasses de signaux sont 
ouramment mélangées.

4.3 Traitement avan
é de signaux sonores

Mots 
lés : séparation de sour
e, événements sonores, indexation, son multi
anal,

modèles granulaires.

Résumé : Dans de nombreux 
ontextes appli
atifs, le signal de parole est pré-

sent à 
�té d'autres signaux sonores ou mélangés ave
 eux, notamment des signaux

musi
aux et des bruits. De plus, les signaux traités sont bien souvent 
omposites,


'est-à-dire qu'ils résultent de la superposition de plusieurs sour
es via le mixage de

plusieurs pistes (ou voies). Ils sont également soumis à toutes sortes de distorsions,

qu'elles soient dues aux 
onditions de prise de son ou au 
anal de transmission.

Les progrès ré
ents dans le domaine des te
hnologies vo
ales (re
onnaissan
e

de la parole et du lo
uteur) in
itent à étudier l'utilisation et l'adaptation de 
es

te
hniques à des 
lasses plus larges de signaux, notamment les signaux musi
aux.
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Ainsi, nous nous intéressons aux thèmes de la séparation de sour
e et de la

représentation de signaux sonores.

4.3.1 Séparation de sour
es

Parti
ipants : Laurent Benaroya, Frédéri
 Bimbot, Rémi Gribonval, Lor
an M
 Donagh.

En toute généralité, le problème de la séparation de sour
e 
onsiste à dé
omposer un signal

sous forme d'une somme de deux termes ou plus. Dans le 
as de la séparation de lo
uteurs,

le problème 
onsiste à séparer deux signaux de parole superposés pronon
és par des lo
uteurs

distin
ts. Cette problématique peut s'étendre à la séparation de voix, 
onsistant à isoler les

di�érentes 
ontributions simultanées dans un enregistrement sonore (parole, musique, 
hant,

instruments, et
.). Dans le 
as du débruitage, il s'agit de séparer le signal � utile � (
'est-

à-dire portant l'information) du bruit perturbateur. Il est même judi
ieux de 
onsidérer la


ompression sonore 
omme un 
as parti
ulier de séparation de sour
e, l'un des signaux étant

le signal 
omprimé, l'autre le résidu de 
ompression. Ainsi, le problème de la séparation de

sour
e re
ouvre en fait une grande diversité de problématiques et de débou
hés.

Alors que dans 
ertains 
ontextes, 
omme 
elui de la prise de son, le problème de la sépa-

ration de sour
e peut se poser sous l'hypothèse d'un nombre de 
apteurs supérieur ou égal au

nombre de sour
es, les travaux du projet METISS se pla
ent dans le 
as sous-déterminé, et

plus pré
isément dans le 
as d'un seul 
apteur (enregistrement mono) pour 2 sour
es, ou dans


elui de 2 
apteurs (stéréo) pour n > 2 sour
es.

4.3.2 Représentation de signaux sonores

Parti
ipants : Rémi Gribonval, Lor
an M
 Donagh.

Les normes de la famille MPEG (et notamment MPEG-4) dé�nissent des formats de des-


ription et de transmission de signaux sonores sous forme d'une � partition � (des
ription de

haut-niveau de type MIDI) et d' � instruments � (dé
rivant des textures sonores). Ces formats

promettent des 
odages à très bas débit et des fa
ilités d'indexation et de navigation. Cepen-

dant les méthodes pour transformer un enregistrement sonore existant en une représentation

de 
e type restent à mettre au point.

Les te
hniques de dé
omposition de signaux par addition d'atomes élémentaires (parfois

désignées par méthodes granulaires), qui font l'objet d'un intérêt 
roissant pour la synthèse

sonore, peuvent être vues 
omme une première étape où les instruments sont les éléments du

di
tionnaire. Dans le modèle 
lassique, les � grains sonores � sont des fon
tions déterministes

(sinusoïdes modulées, 
hirps, molé
ules harmoniques, voire formes d'ondes prétabulées, et
.).

Le signal re
onstruit y(t) apparaît alors 
omme l'approximation adaptative à M termes du

signal original dans un di
tionnaire D.

4.4 Modélisation et dé
odage de parole

Mots 
lés : modèles de Markov 
a
hés, algorithme de Viterbi, re
her
he en fais
eaux,
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beam-sear
h, re
onnaissan
e de parole.

Parti
ipants : Guillaume Gravier, Frédéri
 Bimbot.

Le projet METISS 
onsa
re une partie de ses e�orts à des sujets tels que la modélisation

et le dé
odage a
oustique et la modélisation du langage 
ar 
es thématiques apportent des


ompléments indispensables pour améliorer l'impa
t des appli
ations dans 
ertains domaines,

notamment en sé
urisation de transa
tions et en indexation sonore.

5 Logi
iels

5.1 Nouvelle version de la plate-forme ELISA

Parti
ipants : Raphaël Blouet, Frédéri
 Bimbot.

Une nouvelle version de la plate-forme ELISA, pour la parti
ipation à la 
ampagne d'éva-

luation NIST 2001, a été mise en pla
e, sur la base des modules développés à l'IRISA et dans

les labos partenaires du Consortium.

Il s'agit d'un système modulaire de véri�
ation du lo
uteur utilisable à des �ns expéri-

mentales. Il est développé en langage C. L'ENST, l'IRISA, et le LIA ont été les prin
ipaux


ontributeurs à la version 2001 [22℄.

L'appro
he utilisée est la modélisation probabiliste par mélange de gaussiennes (modèle

GMM) ave
 apprentissage par 
ritère MAP (Maximum A Posteriori) et normalisation du rap-

port de vraisemblan
e.

5.2 Plate-forme SIROCCO

Parti
ipants : Guillaume Gravier, Frédéri
 Bimbot.

l'A
tion de Re
her
he Con
ertée SIROCCO de l'INRIA visant à la mise en pla
e par plu-

sieurs laboratoires français d'une plate-forme 
ommune pour la re
onnaissan
e de parole grand-

vo
abulaire permettant de 
analiser les spé
ialités des uns et des autres au fur et à mesure des

progrès a

omplis.

Dans le 
adre de 
ette ARC, METISS a fait porter ses e�orts sur l'implémentation et l'amé-

lioration de l'algorithme de dé
odage rapide (sous-optimal), 
onnu sous le nom de beam-sear
h

(re
her
he en fais
eaux). Cette te
hnique permet de 
ontr�ler le 
ompromis entre le temps

de re
her
he et le risque de ne pas trouver la séquen
e d'états optimale. Une des 
ontribu-

tions originales des travaux réalisés dans 
e 
adre est la gestion des variantes 
ontextuelles de

pronon
iation de façon intégrée ave
 la re
her
he en fais
eaux [19℄.

La 
on
lusion de l'ARC de l'INRIA SIROCCO a donné lieu à la distribution, au sein

des partenaires de l'ARC, d'un ensemble de modules pour la re
onnaissan
e de parole grand-

vo
abulaire. Le module de re
her
he en fais
eau sera disponible publiquement sous li
ense

GNU.
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6 Résultats nouveaux

6.1 Véri�
ation du lo
uteur et traitement de la parole

Mots 
lés : véri�
ation du lo
uteur, normalisation de test statistique, distan
e de

Kullba
k-Leibler, méthode de Monte-Carlo, arbres de dé
ision, re
her
he en fais
eaux,


ontraintes phonologiques.

6.1.1 Normalisation du rapport de vraisemblan
e par distan
e de Kullba
k

Parti
ipants : Mathieu Ben, Frédéri
 Bimbot, Raphaël Blouet.

Nos travaux ré
ents ont débou
hé sur une nouvelle te
hnique de normalisation des s
ores en

véri�
ation automatique du lo
uteur : la d-norm (pour � distan
e normalization �). L'avantage

prin
ipal de 
ette normalisation est qu'elle ne né
essite au
une donnée de parole supplémen-

taire ni de population de lo
uteurs externes, 
ontrairement aux te
hniques de l'état de l'art

(z-norm, t-norm)

[ACLT00℄

. La d-Norm est basée sur l'utilisation des distan
es de Kullba
k-

Leibler entre modèles du lo
uteur et du non-lo
uteur. Ces distan
es sont estimées ave
 une

méthode de type � Monte-Carlo �

[RC99℄

et nous avons exploité la forte 
orrélation, observée

expérimentalement, entre 
es distan
es et les s
ores de véri�
ation pour implémenter 
ette

pro
édure de normalisation des s
ores.

Les performan
es de la d-norm ont été évaluées sur un sous-ensemble du 
orpus NIST'00

[Nat00℄

ave
 le système IRISA/ELISA

[MCGB01℄

. Ces expérien
es ont montré que les résultats

obtenus sont 
omparables aux performan
es d'une normalisation 
onventionnelle, la z-norm,

qui elle, né
essite l'utilisation de données supplémentaires. La d-norm pourrait don
 avanta-

geusement rempla
er la z-norm dans 
ertains 
as spé
i�ques pour lesquels l'utilisation d'un

nouveau 
orpus de données n'est pas possible. De plus, l'utilisation de la d-norm permet d'al-

léger 
onsidérablement la pro
édure de normalisation, en la rendant plus rapide et beau
oup

moins 
oûteuse que la t-norm, en puissan
e de 
al
ul au moment du test.

Des travaux futurs devront 
onsolider les résultats que nous avons obtenus, au travers de

nouvelles expérien
es. Notamment, les performan
es de la d-norm devront être 
omparées à


elles de la t-norm (
elle-
i donnant en général des résultats 
omparables à la z-norm). On

peut également envisager de 
ombiner 
es te
hniques entre elles et d'étudier l'impa
t sur les

performan
es du système.

[ACLT00℄ R. Au
kenthaler, M. Carey, H. Lloyd-Thomas, � S
ore Normalization for Test-Independent

Speaker Veri�
ation Systems �, Digital Signal Pro
essing 10, 1-3, 2000.

[RC99℄ C. Roberts, G. Casella, Monte Carlo Statisti
al Methods, Springer-Verlag, 1999.

[Nat00℄ National Institute of Standards and Te
hnology, � The 2000 NIST Speaker Re
ognition

Evaluation �, 2000, http://www.nist.gov/spee
h/tests/spk/2000/.

[MCGB01℄ I. Magrin-Chagnolleau, G. Gravier, R. Blouet, � Overview of the 2000-2001 ELISA Consor-

tium Resear
h A
tivities �, in : Pro
eedings of 2001: A Speaker Odyssey-The Speaker Re
ognition

Workshop, 2001.
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6.1.2 Véri�
ation du lo
uteur par arbres de dé
ision

Parti
ipants : Frédéri
 Bimbot, Raphaël Blouet.

METISS s'intéresse aux problèmes relatifs à la véri�
ation du lo
uteur sous de fortes


ontraintes de 
al
ul et de mémoire, dans des ar
hite
tures distribuées. Ces travaux 
onsistent

à étudier les possibilités d'utilisation dire
te des 
artes à pu
e pour sto
ker la référen
e 
a-

ra
téristique du lo
uteur et pour pro
éder à la véri�
ation de son identité (
ollaboration ave


CP8).

L'appro
he adoptée repose sur une te
hnique originale qui 
omporte deux étapes. La pre-

mière vise à obtenir une partition (Q) de l'espa
e des paramètres en (K) régions indexées par

un arbre de dé
ision. La se
onde 
onsiste à a�e
ter un s
ore de dé
ision à 
ha
une des régions

de Q.

Q est obtenue par utilisation de l'algorithme CART (Classi�
ation And Regression Tree)

[BFOS84℄

.

Cet algorithme permet d'obtenir in
rémentalement un partage binaire ré
ursif de l'espa
e des

paramètres a
oustiques (partitionnement). Durant la phase d'apprentissage, le s
ore de dé
i-

sion est obtenu par estimation dire
te d'un rapport des densités de probabilités (estimées) entre

l'hypothèse du lo
uteur et 
elle du non-lo
uteur dans 
ha
une des partitions de l'espa
e des

paramètres issues du partitionnement. Durant la phase de test, la stru
ture en arbre permet

d'a

éder dire
tement et e�
a
ement à la partition, et don
 au s
ore de dé
ision asso
ié au

ve
teur a
oustique[17, 18℄.

La première mise en oeuvre de 
ette te
hnique a été validée sur un sous-ensemble du


orpus de l'évaluation NIST'01

[MP01℄

des systèmes de véri�
ation du lo
uteur et est dé
rite

dans [17℄. Une deuxième vague de travaux, a
tuellement en 
ours, 
onsistent à 
onsolider

l'appro
he et à augmenter sa robustesse, d'une part en améliorant l'estimation du s
ore de

dé
ision en 
ha
une des régions, d'autre part en renforçant la diversité et la représentativité

des observations. L'utilisation du boosting

[FHT99℄

pour apprendre plusieurs arbres par lo
uteur,

a permis d'améliorer notablement les performan
es obtenues.

Un brevet a été déposé 
ouvrant l'ensemble des travaux dé
rits 
i-dessus [25℄.

6.1.3 In
orporation de 
ontraintes phonologiques dans la re
her
he en fais
eaux

Parti
ipants : Frédéri
 Bimbot, Guillaume Gravier.

Dans le 
adre de l'ARC SIROCCO, l'équipe METISS de l'IRISA s'est fo
alisée sur le moteur

de dé
odage, basé sur la te
hnique dite de re
her
he en fais
eaux

[OH97℄

ou beam-sear
h.

S'appuyant sur la version 
onventionnelle de l'algorithme, nous nous sommes intéressé à son

extension dans le 
as de l'intégration de 
ontraintes phonologiques, 
'est-à-dire de l'in�uen
e

[BFOS84℄ L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, C. Stone, Classi�
ation And Regression Trees, Wad-

sworth, 1984.

[MP01℄ A. Martin, M. Przybo
ki, � The NIST Year 2001 Speaker Re
ognition Plan Evaluation �, 2001,

http://www.nist.gov/spee
h/tests/spk/2001/do
/index.htm.

[FHT99℄ J. Friedman, T. Hastie, R. Tibshirani, � Additive Logisti
 Regression: a Statisti
al View of

Boosting �, rapport de re
her
he, Department of Statisti
s, Stanford University, 1999.

[OH97℄ S. Ortmanns, N. Hermann, � A word graph algorithm for large vo
abulary 
ontinuous spee
h

re
ognition �, Computer Spee
h and Language 11, 1997, p. 43�72.
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qu'un mot donné peut avoir sur la pronon
iation d'un autre. Un exemple (fréquent) en français

est 
elui de la liaison entre mots d'un même groupe syntaxique.

Les règles de trans
ription 
ontextuelle utilisées dans 
e 
ontexte induisent des 
ontraintes

sur les séquen
es de pronon
iation qui viennent se superposer à 
elles induites pas le modèle

de langage. Il 
onvient 
ependant de gérer l'ensemble en demeurant dans un 
adre théorique

bien maîtrisé (notamment le 
adre probabiliste).

Le module de beam-sear
h développé dans SIROCCO in
orpore 
ette fon
tionnalité et une

première validation expérimentale a été réalisée. Le résultats obtenus 
on�rment la 
ohéren
e

de l'appro
he et la validité de son implémentation [19℄. Toutefois, ils mettent également en

éviden
e l'insu�san
e des ressour
es utilisées dans 
es expérien
es (règles trop simples, modèles

de phonèmes pas su�samment pré
is, ...), induisant des performan
es qui méritent d'être

améliorées.

6.2 Traitement du signal sonore

Parti
ipants : Laurent Benaroya, Frédéri
 Bimbot, Rémi Gribonval, Lor
an M
Donagh.

6.2.1 Approximation non-linéaire

Mots 
lés : espa
e d'approximation, espa
e de Besov, dé
omposition par
imonieuse,

ondelette, analyse multirésolution, spline, framelets.

Parti
ipant : Rémi Gribonval.

Ce travail est 
onduit en 
oopération ave
 Morten Nielsen de l'Institut de Mathématiques

Industrielles de l'Université de Caroline du Sud, dans le 
adre du 
onsortium de re
her
he Ideal

Data Representation.

Le problème traité est 
elui de la 
ara
térisation des espa
es d'approximation dans un

espa
e de Bana
h X à partir d'éléments d'un système générateur D de ve
teurs unitaires

appelé di
tionnaire. La théorie abstraite de l'approximation

[DL93℄

ramène 
ette étude au 
al
ul

d'espa
es d'interpolation entre X et 
ertains sous-espa
es, dès lors que l'on peut montrer les

inégalités de Ja
kson et de Bernstein.

Lorsque D est une base d'ondelettes dans L

p

, les espa
es de meilleure approximation à

n termes sont identi�és à des espa
es de Besov que l'on peut 
ara
tériser par des 
onditions

simples de dé
roissan
e des 
oe�
ients d'ondelettes

[DeV98℄

. Pratiquement, la meilleure approxi-

mation à n termes d'une fon
tion f dans une base d'ondelettes est essentiellement obtenue par

l'algorithme glouton, 
'est-à-dire en tronquant la dé
omposition f =

P

k




k

 

k

de manière à ne

garder que les n 
oe�
ients pour lesquels k


k

 

k

k

X

est le plus grand. Les bases possédant 
ette

propriété ont été identi�ées

[KT99℄

et sont appelées bases gloutonnes.

[DL93℄ R. A. DeVore, G. G. Lorentz, Constru
tive approximation, Springer-Verlag, Berlin, 1993.

[DeV98℄ R. A. DeVore, � Nonlinear approximation �, in : A
ta numeri
a, 1998, Cambridge Univ. Press,

Cambridge, 1998, p. 51�150.

[KT99℄ S. V. Konyagin, V. N. Temlyakov, � A remark on greedy approximation in Bana
h spa
es �,

East J. Approx. 5, 3, 1999, p. 365�379.
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Nos travaux dans le domaine visent à généraliser les résultats obtenus ave
 les ondelettes

au 
adre le plus large de di
tionnaires éventuellement redondants.

Nous avons obtenu un premier résultat qui pré
ise le rapport entre l'approximation à n

termes et l'approximation gloutonne à partir d'une base, ainsi que le rapport ave
 la dé
rois-

san
e des 
oe�
ients dans la base. La 
ara
térisation la plus pré
ise est obtenue dans les bases

gloutonnes [13℄.

Nous avons également obtenu tout ré
emment une des toutes premières 
ara
térisation

d'espa
es d'approximation non-linéaire ave
 des di
tionnaires redondants : nous avons montré

que les espa
es d'approximation à n termes dans L

p

(R), à partir de framelets splines

[DHRS01℄

,

sont des espa
es de Besov, 
omme dans le 
as des ondelettes. Un élément essentiel de la preuve

repose sur le fait que les framelets peuvent s'exprimer 
omme 
ombinaison linéaire �nie d'on-

delettes splines bi-orthogonales

[CW92℄

. Ces résultats sont valables même lorsque les 
onditions

usuelles de moments nuls ne sont pas remplies, 
'est-à-dire ave
 des framelets os
illant peu.

Cela laisse entrevoir des appli
ations prometteuses des framelets à la 
ompression de signaux,

en limitant le phénomène de Gibbs.

6.2.2 Séparation de sour
es dans des 
as sous-déterminés

Mots 
lés : représentation par
imonieuse, ACP, ACI, estimation bayesienne.

Parti
ipants : Laurent Benaroya, Frédéri
 Bimbot, Rémi Gribonval.

Ce travail est axé avant tout sur la séparation de sour
es (audio) dans le 
as où il y a moins

de 
apteurs que de sour
es, situation notamment ren
ontrée sur la plupart des enregistrements

monophoniques et stéréophoniques.

La priorité est mise sur la séparation de sour
es à partir d'un enregistrement monophonique.

Une première étude a été menée sur l'utilisation de dé
ompositions par
imonieuses

[ZP01℄

pour la

séparation de deux sour
es ave
 un seul 
apteur. Nous avons supposé que 
ha
une des sour
es

a une représentation fortement par
imonieuse dans une base à déterminer, 
'est à dire que la

sour
e est bien appro
hée par un petit nombre de 
oe�
ients non nuls dans 
ette base. En

supposant que 
es deux bases bien � adaptées �aux sour
es (une pour 
haque sour
e) sont aussi

bien � séparées �, 
'est-à-dire su�sament in
ohérentes, on a montré (dans le 
adre des bases

de Dira
/Fourier) que la séparation exa
te des sour
es est possible [16℄.

Nous avons pris plus ré
emment une dire
tion qui 
onsiste à modéliser statistiquement


haque sour
e (modèles AR, modèles de Markov 
a
hés, ...) en vue d'une séparation par 
ritère

de Maximum a Posteriori (MAP).

Par ailleurs, nous avons mis au point une méthode de séparation de sour
es à partir d'en-

registrements stéréo. La te
hnique, fondée sur une dé
omposition du signal stéréo en paires

[DHRS01℄ I. Daube
hies, B. Han, A. Ron, Z. Shen, � Framelets: MRA-based 
onstru
tions of wavelet

frames �, Preprint, 2001.

[CW92℄ C. K. Chui, J.-Z. Wang, � On 
ompa
tly supported spline wavelets and a duality prin
iple �,

Trans. Amer. Math. So
. 330, 2, 1992, p. 903�915.

[ZP01℄ M. Zibulevsky, B. Pearlmutter, � Blind Sour
e Separation by Sparse De
omposition in a

Signal Di
tionary �, Neural Computations 13, 4, 2001, p. 863�882, http://
iteseer.nj.ne
.
om/

zibulevsky00blind.html.



Projet METISS 21

d'atomes de Gabor (stéréo) suivie d'un 
lustering des paramètres des atomes de la dé
ompo-

sition

[Hul99,JRY00℄

, a été validée sur des mélanges instantanés de signaux réels. Ces travaux

devraient se poursuivre par l'évaluation des méthodes de 
lustering automatique appropriées

et l'extension des résultats au mélange de sour
es ave
 délai et/ou réverbération.

6.2.3 Algorithmes gloutons pour l'analyse de signaux sonores

Mots 
lés : Mat
hing Pursuit, analyse de signaux musi
aux, analyse de signaux stéréo.

Parti
ipants : Rémi Gribonval, Lor
an M
 Donagh.

La partie théorique de 
e travail est 
onduite en 
oopération ave
 Morten Nielsen de l'Ins-

titut de Mathématiques Industrielles de l'Université de Caroline du Sud, dans le 
adre du


onsortium de re
her
he Ideal Data Representation. Des appli
ations à l'analyse de signaux

musi
aux sont développées en 
ollaboration ave
 Emmanuel Ba
ry, du Centre de Mathéma-

tiques Appliquées de l'E
ole Polyte
hnique, et devraient se prolonger dans le 
adre de la thèse

de Lor
an M
 Donagh.

Des travaux des années antérieures publiés 
ette année [14, 15, 20℄ ont montré l'intérêt et

la �exibilité des méthodes de dé
omposition de signaux de type Mat
hing Pursuit pour des

appli
ations sonores. En utilisant des résultats théoriques obtenus ave
 Morten Nielsen [12℄,

nous avons prouvé la 
onvergen
e du � Mat
hing Pursuit Harmonique �dans des 
onditions

de mise en ÷uvre souples permettant de réduire la 
omplexité algorithmique. Nous avons

pu montrer par des expérien
es que les dé
ompositions obtenues permettent d'e�e
tuer la

déte
tion de notes sur des enregistrements non polyphoniques mais pouvant être très réverbérés.

Une prolongation de 
es re
her
hes est en 
ours dans le 
adre de la thèse de Lor
an

M
 Donagh. Il s'agit, en s'inspirant de travaux similaires portant sur des dé
ompositions

en 
hirplets

[OFK00℄

, de mettre en pla
e une modélisation probabiliste des stru
tures harmo-

niques des signaux sonores pour e�e
tuer la dé
omposition selon le 
ritère du maximum de

vraisemblan
e plut�t que du maximum d'énergie.

7 Contrats industriels (nationaux, européens et internationaux)

7.1 Conventions de Re
her
he

7.1.1 Contrat CP8 (n

o

1 99 C 138 00 31321 01 2)

Parti
ipants : Raphaël Blouet, Frédéri
 Bimbot.

Des travaux sur la véri�
ation du lo
uteur dans des 
ontextes de faibles ressour
es de

[Hul99℄ M. V. Hulle, � Clustering approa
h to square and non-square blind sour
e separation �, in :

IEEE Workshop on Neural Networks for Signal Pro
essing (NNSP99), p. 315�323, août 1999.

[JRY00℄ A. Jourjine, S. Ri
kard, O. Yilmaz, � Blind Separation of Disjoint Orthogonal Signals: De-

mixing N Sour
es from 2 Mixtures �, in : ICASSP00, 5, p. 2985�2988, Istanbul, Turkey, juin

2000.

[OFK00℄ J. O'Neill, P. Flandrin, W. Karl, � Sparse Representations with Chirplets via Maximum

Likelihood Estimation �, IEEE Transa
tions on Signal Pro
essing, 2000, Soumis.
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mémoire et de 
al
ul ont fait l'objet d'une 
onvention de re
her
he ave
 CP8 (ex-Bull) d'une

durée de 36 mois, qui a pris �n en dé
embre 2001.

L'obje
tif visé est la véri�
ation du lo
uteur rapide et distribuée. L'appro
he développée

par METISS a 
onsisté à utiliser des arbres de dé
ision (CART) pour modéliser le s
ore de

véri�
ation [25, 17, 18℄.

7.2 A
tions �nan
ées par le RNRT

7.2.1 Projet AGIR (n

o

2 99 C 006 00 00 MPR 01)

Parti
ipant : Frédéri
 Bimbot.

Le Projet AGIR (Ar
hite
ture Globale pour l'Indexation et la Re
her
he par le 
ontenu de

données multimédia) est un projet RNRT qui a débuté le 1

er

Janvier 1999 et s'est terminé le

28 Février 2001.

Les partenaires a
adémiques du projet étaient le LIP6, l'INRIARh�ne-Alpes, l'INT, l'IRISA

(VISTA et METISS) et l'IRIT. Les partenaires industriels étaient CS, l'INA, Arts Vidéo et

Mémodata.

Le but du projet était la 
on
eption et le développement de te
hniques de re
her
he de

do
uments multimédia, basé sur l'analyse automatique et sur un langage normalisé de des
rip-

tion de 
ontenus. Les 
ontributions spé
i�ques de METISS ont porté sur la déte
tion de 
lasse

de sons ainsi que la déte
tion et le suivi de lo
uteur [23℄.

7.3 A
tions �nan
ées par la Commission Européenne

7.3.1 Projet BANCA (n

o

1 01 C 0296 00 31331 00 5)

Parti
ipants : Fabienne Porée, Frédéri
 Bimbot.

Le projet BANCA (Biometri
 A

ess Control for Networked and e-Commer
e Appli
ations)

est un projet européen issu du programme IST. Les partenaires sont Ibermati
a, EPFL, UniS,

UCL, Thales, l'IDIAP, BBVA, Oberthur et UC3M.

Le projet vise à la 
on
eption d'un système sé
urisé multi-modal pour des appli
ations

de télé-travail ou de servi
e ban
aire par Internet. METISS assume le r�le de Work-Pa
kage

Manager des a
tivités de re
her
he en véri�
ation du lo
uteur.

8 A
tions régionales, nationales et internationales

8.1 A
tions nationales

8.1.1 ARC SIROCCO (n

o

39007)

Parti
ipants : Guillaume Gravier, Frédéri
 Bimbot.

L'A
tion de Re
her
he Coopérative de l'INRIA SIROCCO s'appuie sur deux projets de

l'INRIA (METISS à l'IRISA et PAROLE au LORIA), ainsi que 3 équipes extérieures : l'ENST,

l'IRIT et le LIA. Cette ARC a débuté en Janvier 2000 et s'est terminée en Mars 2001.
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Son obje
tif était la mise en pla
e d'une plate-forme 
ommune de re
onnaissan
e grand-

vo
abulaire. La 
ontribution prin
ipale de METISS a été le développement d'un module de

re
her
he en fais
eaux (beam-sear
h) ainsi que le 
on
eption et la réalisation d'un pro
édé de

dé
odage intégrant les variations phonologiques 
ontextuelles [19℄.

8.2 A
tions européennes

8.2.1 Consortium ELISA

Parti
ipants : Raphaël Blouet, Mathieu Ben, Frédéri
 Bimbot.

Le Consortium ELISA est un 
onsortium d'initiative spontané, ne béné�
iant d'au
un

�nan
ement spé
i�que. Il a été fondé en 1997 par l'ENST, l'EPFL, l'IDIAP, l'IRISA et le LIA.

Son objet est la mise en pla
e et l'amélioration d'une plate-forme 
ommune de véri�
ation,

déte
tion et suivi du lo
uteur permettant aux membres du Consortium de parti
iper tout les

ans de façon 
oordonnée aux évaluations améri
aines NIST en re
onnaissan
e du lo
uteur.

L'année 2001 a vu la quatrième parti
ipation d'ELISA aux évaluations NIST. ELISA a

terminé en troisième position à l'EER sur l'ensemble primaire d'évaluation [22℄.

9 Di�usion de résultats

9.1 Stages

Mathieu Ben, stage de DEA (STIR, Rennes 1), � Diagnosti
 et amélioration d'un système

de véri�
ation automatique du lo
uteur, par appro
hes statistiques �, du 1

er

mars 2001 au 15

juillet 2001.

Samuel Vermeulen, IFSIC (DIIC), � Représentation temps-fréquen
e à partir d'un �
hier

sonore au format MP3 �, du 1

er

Avril au 31 Juillet 2001.

9.2 Parti
ipation à des 
olloques, séminaires, invitations

Frédéri
 Bimbot a 
o-organisé le Workshop ISCA-IEEE � 2001 : A Speaker Odyssey �à La

Chanée, en Crète (Grè
e), en juin 2001.

Rémi Gribonval a e�e
tué un séjour à l'Institut de Mathématiques Industrielles (IMI) de

l'Université de Caroline du Sud de mars à juin, dans le 
adre du 
onsortium de re
her
he

Ideal Data Representation (IDR), pour une 
ollaboration ave
 M. Nielsen, V. Temlyakov et

R. DeVore sur le thème des approximations non-linéaires ave
 des systèmes redondants. Le

séjour a donné lieu à la révision d'un arti
le ave
 M. Nielsen sur les espa
es d'approximation à

m-termes et d'approximation gloutonne dans une base bien stru
turée, ainsi qu'à la préparation

d'un arti
le sur l'approximation ave
 des framelets 
onstruites sur une multirésolution spline.

9.3 Parti
ipation à des réunions, 
onstru
tions de groupes de travail

Frédéri
 Bimbot est membre du Bureau de l'ISCA (International Spee
h Communi
ation

Asso
iation).
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Frédéri
 Bimbot est Vi
e-Président de l'AFCP (Asso
iation Fran
ophone pour la Commu-

ni
ation Parlée).

Rémi Gribonval et Frédéri
 Bimbot parti
ipent à l'A
tion Européenne COST-277 (� Non-

linear spee
h pro
essing �).

Rémi Gribonval et Frédéri
 Bimbot ont parti
ipé à la mise sur pied d'une A
tion Jeune

Cher
heur dans le 
adre du GDR ISIS. L'a
tion vise à rassembler des �Ressour
es pour la

séparation de sour
es audiophoniques�. Les partenaires sont l'équipe ADTS de l'IRCCyN,

Nantes, d'une part, et l'équipe Analyse-Synthèse de l'IRCAM, Paris, d'autre part.

9.4 Enseignement

Frédéri
 Bimbot a enseigné 30 heures de Traitement de la la Parole à l'EISTI (E
ole Inter-

nationale Supérieure du Traitement de l'Information, Cergy-Pontoise) et 18 heures à l'ESIEA

(E
ole Supérieure d'Informatique, d'Ele
tronique et d'Automatique).
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