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Résumé

L’ Analyse de Scenes Auditives (ASA) est la structuration par le systéme auditif
d’ un environnement sonore complexe. Les corrélats acoustiques de sources mul-
tiples se superposent dans le champ acoustique échantillonné par les deux oreilles.
L’ASA les sépare et les attribue aux sources qui les ont produites. Elle contribue
ainsi au modéle que sefait I'individu du monde qui I’ entoure, qui guide son action
et facilite sasurvie. L’ Analyse de Scenes Auditives Computationnelle (CASA) tente
de faire laméme chose par des moyens computationnels, soit en tant que modéle
des processus biologiques, soit dans le but d’ une application pratique (par exemple
dans un systéme de reconnaissance de la parole).

Lespropriétés de’ASA sont d abord énumeérées brievement, puisles principes
qui guident lesmodéles CASA. Lapremiére éape d un modele CASA est géenérale-
ment d' extraire une représentation multidimensionnellequi puisse servir de substrat
aune"scene". Lareprésentation est généralement du type temps-fréguence, parfois
augmentée de dimensions telles que I autocorrélation monaurale ou la corrélation
interaurale. L es & éments delareprésentation sont structurés de fagon hiérarchique,
en commencant par le bas ("bottom-up") pour simuler les processus ASA dits " pri-
mitifs", ou par le haut ("top-down") pour simuler les processus dits"a base de sché-
mas'. Des techniques d' intelligence artificielle sont utilisées pour gérer les données
et le processus de structuration.

Je termine par une critique de |’ approche CASA: en tant que modele des pro-
cessus perceptifs, elle n' est pas toujours pertinente ou en accord avec les données
physiol ogiques ou psychoacoustiques. En tant que méthode de traitement du signal
acoustique, elle n’ est pas toujours ala hauteur de ses ambitions. J indique enfin un
certain nombre de directions prometteuses, issues de travaux récents.

Quelques ressources CASA sont accessibles sur le web a partir de |’ adresse

http: //IIf.linguist.jussieu.fr/~ aain/sh/casa.html

I ntroduction

Jusqu'’ a une époque récente, I’Audition sintéressait a la perception de qualités telles
que la hauteur, lasonie, le timbre, etc., d' un son émis par une source unique. L’ expéri-
mentation a permis de définir larelation entre les caractéristiques physiques du son et
les sensations qu’il évoque, et de mettre en lumi ére des mécanismes physiol ogi ques qui
font passer del’ un al’ autre. Des modéles ont &té &l aborés, qui opérent apartir del’ onde
provenant de la source, ou de son spectre.

Malheureusement, les sources qui nous entourent émettent rarement de fagon iso-
Iée. Nous évoluons ainsi dans une cacophonie de voix, sons, et bruits superposés, dont
le spectre est bien différent de celui d une source unique. Chaque oreille regoit donc
des ondes provenant d une multitude de sources, en plus de celle sur laquelle se porte
I” attention. Néanmoins, on peut souvent porter son attention sur une source particuliére,



et juger de sa sonie, de sa hauteur, de son timbre, voire comprendre ce qui est dit lors-
qu'il S agit de parole, méme en laprésence de sons concurrents. Lesmodéles classiques,
congus pour traiter une source isolée, ne sont pas d un grand secours pour expliquer la
perception dans ce cas.

Helmholtz (1877) déja se demandait comment on pouvait percevair les qualitésin-
dividuelles d'instruments qui jouent ensemble. Mais il faut attendre le travail de Breg-
man (1990) pour que |’ Analyse de Scéne Auditives (Auditory Scene Analysis, ou ASA)
devienne un sujet d étude a part entiere. Pour Bregman, le probleme de I’ émergence de
sources subjectives (flux, ou "streams") est principal, et la détermination de leurs qua-
lités secondaire. Pour élaborer sathéorie, il S est appuyé sur I’ analogie avec lavision.

Analyse de scéne visuelle. A gauche, les fragments sont inorganisés. A droite, laprésence d une forme mas-
guante permet leur regroupement perceptif. L’ASA cherche des principes analogues pour I’ organisation du
monde sonore. (D’ apres Bregman, 1990).

Avec |le développement de I’ Informati que et de I’ Intelligence Artificielle sont appa-
ruesdestentativesd' Analyse de Scéne Auditive Computationnelle(CASA) (Lyon, 1983;
Weintraub, 1985; Cooke, 1991; Mellinger, 1991; Brown, 1992; Wang, 1995; Ellis,
1996). Les modéles CASA ont la double ambition d' aider a comprendre les processus
perceptifs, et de résoudre des problémes pratiques, par exemple &iminer le bruit dans
un systeme de reconnaissance de la parole. L’influence de lavision computationnelle,
notamment les travaux de Marr (1982), ajoué un role déterminant.

Ladéfinitionde"modele CASA" souffred unecertaineambiguité. En cequi concerne
lamodélisation de processus perceptifs, il N’ est pas aisé de situer la fronti ere entre mo-
dele CASA et non-CASA, d autant que la modélisation computationnelle est devenue
commune dans de nombreux domaines. En tant que méthode de traitement du signal,
la specificite ou les avantages des modeles CASA par rapport a d autres techniques ne
sont pastoujours évidents. En cherchant aétre et un bon model e auditif, et une technique
utile, lemodéle CASA court lerisque de n’&tre ni I'un ni I’ autre.

L’ approche CASA est neanmoins fructueuse a condition de bien différencier ses
roles demodél e et méthode, notamment au moment del’ évaluation. L’ insistance aconstruire




un systeme compl et (et donc complexe) est un bon antidote aladériveréductionnistedes
model es psychoacoustiques. Les applications telles que la reconnai ssance de la parole
ont grand besoin de reproduire les capacités de tolérance au bruit du systeme auditif.
Des développements récents tels que la théorie des traits manquants (Missing Feature
Theory) (Cookeet al., 1994, 1997; Morriseta., 1998; Lippmann, 1997) sont particu-
lierement intéressants.

1 Principesde ASA

1.1 Fusion vs. scission: lechoix d’ unereprésentation

En ASA on al’ habitude de parler de groupement (ou fusion) et separation (ou scission)
detraits acoustiques, selon qu'ils sont attribués a une source ou "flux sonore", ou aplu-
sieurs. Pour que ces mots aient un sens, il faut supposer une représentation peuplée de
corrélats du monde sonore, dans laquelle les corrélats de différentes sources sont sépa-
rables.

On peut entendre par |a une représentation du stimulus physique dans le domaine
temps, le domainefréquence, ou I unedes nombreuses représentationstemps-fréquence.
On peut aussi se référer a une représentation physiologique: canaux fréquentiels issus
delacochlée, réseau de coincidence neuronal, etc., dans laquelle le systeme auditif pui-
serait des ééments a attribuer a chaque source.

Les psychoacousticiens emploient, en fait, une troisiéme représentation lorsqu’ils
décrivent un stimulus en termes de paramétres de synthése (durée, amplitude, fréquence
ou phase instantanées de composantes, etc.). Ce n’est pas vraiment une représentation
temps-fréguence, puisqu’ aucune représentation de ce type ne permet une description
aussi précise sur les deux axes temps et fréquence.

Par exemplelasynthese pourrafaireintervenir des composantes sinusoidal es modu-
| ées, dont lafrequenceinstantanée est parfaitement spécifiée, maisil n’ existe pasde mé-
thode générale pour retrouver ces parametres a partir du stimulus. Une analyse temps-
frequence pourra fournir une estimation approchée, mais elle n’ est pas unique, et cer-
tainement pas conforme a la description idéalisée du psychoacousticien.

C' est laune source de confusion considérable. Les"principesdel’ASA" décrits par
les psychoacousticiens sont exprimés en termes de paramétres de synthese. Le modéle
CASA, lui, doit extraire sa représentation du signal. Les deux représentations ne sont
pas les mémes. Nombre de "bonnes idées" en termes d' une représentation idéealisee se
déegonflent lorsqu’ on les applique dansla pratique. C' est I’ un des mérites de |’ approche
CASA que derévéler cesdifficultés.

1.2 Traitsdegroupement ssmultané

Tout engardant al’ esprit lamise en garde précédente, supposonsqu’ un stimulus' contient™
un certain nombre de composantes. Le plus simple serait que le systéme auditif les at-
tribue systématiquement ala méme source, comme ferait un sonometre ou un systeme
de reconnaissance de la parole. Notre expérience nous prouve que ce n’ est pas toujours
lecas: on peut souvent "séparer les composantes' du stimulus et en attribuer une partie
a chaque source. Se pose alors la question:  puisque les composantes sont separables,
gu’ est-ce qui parfois les retient ensemble (fusion)?

Fusion et scission sont les deux faces d' une méme piece. Quels traits acoustiques
favorisent I’une ou I’ autre?



e Harmonicité. Une relation harmonique entre composantes favorise leur fusion.
C'est le caslorsguele stimulus est périodique (parole voisée, certainssons d'ins-
truments). Dans le cas contraire (Ia"polypériodicité’ de Marin, 1991), le stimu-
lus parait contenir plusieurs sources. Desvoyelles ou voix concurrentes sont plus
faciles a comprendre si chacune suit sa propre série harmonique, ¢’ est-a-dire s
leurs fréquences fondamentales (Fq) sont différentes.

e Cohérenced enveloppe, synchronicitéd attague. Si des partielsdémarrent ensemble
et leur amplitude évolue de fagon cohérente, ils tendent a fusionner. Une asyn-
chronie d attague favorise au contraire la scission. C' est un exemple du principe
plus général de destin commun.

e Corréation binaurale. Si les composantes d' une source ont toutes la méme rela-
tion binaurale, leur fusion est favorisée. Une différencederel ation binaurale entre
cible et masqueur favorise la perception de lacible.

e Modulation cohérente de frequence. Il s agit d' un autre exemple du principe de
destin commun. Si on imagine une représentation spectro-temporelle de fagon
graphique, des composantes dont la modulation est cohérente devraient former
une "figure", et se distinguer de composantes immoabiles ou dont la modulation
serait incohérente.

Tous cestraits ont &té proposés et impl ementés avec plus ou moins de bonheur dans
des systémes CASA.

1.3 Traitsdegroupement sequentiel

Comme pour le groupement simultang, on pourrait imaginer que les sons qui se sui-
vent au cours du temps soient toujours attribués a la meme source (fusion). Il n"en est
rien: danscertains casle systeme auditif divise une succession de sons en plusieurs flux
distincts (scission). Les flux semblent évoluer de fagon indépendante, et chacun peut
étre choisi et "isol€" par I’ attention. On peut distinguer I’ ordre des sons al’intérieur de
chagueflux, maispasd un flux al’ autre. Le phénomeéne est exploité par certainesfugues
de Bach pour créer plusieurs lignes mélodiques par le jeu d' un seul instrument. Parmi
les traits qui déterminent fusion et scission on note;

e Proximité frequentielle. Une succession de sons purs dont les fréquences sont
proches tendent a fusionner en un flux. Elles forment des flux distincts s elles
sont éloignées.

o Caractere répétitif. Latendance ala séparation est renforcée par laduréeet le ca-
ractere répétitif des stimuli.

e Taux de répétition. La présentation d' une succession de sons a un rythme rapide
favorise leur scission. Le ralentissement du rythme favorise lafusion.

o Similarité de timbre. Une succession de sons de méme timbre tend a fusionner.
Des sons de timbre tres différent ont du mal afusionner, et il est difficile de dis-
tinguer leur ordre temporel.

Paradoxal ement, les frequentes discontinuitésd amplitude, timbre, etc. delaparole
n’ empéchent pas une voix d &tre percue comme un flux cohérent.



1.4 Schémas

Les traits précédents, qui dépendent du signal, relevent de ce que I’ on appelle le grou-
pement primitif. Les mécanismes de groupement primitif sont automati ques et involon-
taires, et nedépendent pasdel’ apprentissageou du contexte cognitif. Maisil existe aussi
dessituations ol le groupement s appuie sur des schemas appris, sur desrégularitésabs-
traites, ou sur I’ état d esprit du sujet. La distinction primitif/schemaest arapprocher de
celle entre processus "bottom-up" et "top-down" en |A.

1.5 Illusion de continuité, restauration phonémique

Lorsgu’ on superpose un bruit court a un ton continu, le ton semble continuer "derriere"
le bruit. 1l en est de méme si le ton est interrompu pendant le bruit, a condition que ce
dernier soit assez fort. C'est I'illusion de continuité.

Activité d une population de fibres du nerf auditif du chat en réponse ala syllabe synthétique "da’'. Les mo-
deles defiltrage et transduction cochléaire cherchent a reproduire ce type de réponse (en faisant I’ économie
du chat). Le retard progressif des canaux de basse fréguence (en haut), dii au temps de propagation dans la
cochlée, est souvent compense dans les modéles. (D’ apres Shamma, 1985).

L e méme phénomeéne se produit avec de la parole. Si on remplace un phoneme par




un bruit assez fort, e phoneme absent est percu comme présent. C'est la restauration
phonémique. Le phonéme "restauré" peut varier selon le contexte (par exemple le sti-
mulus"*eel" devient "whedl", "pedl", "meal", etc. selon e contexte semantique). Chose
curieuse, unefoislaséquence restauréeil est presqu’impossible dedirelequel parmi ses
phonémes était manquant.

2 Principesde CASA

2.1 Creéation d’'unereprésentation

L’ ana ogie avec |’ analyse de scénevisuelle, sur laquelle s appuiel’ASA, supposel’ exis-
tenced une"représentation” d unerichesse comparable al’ espace 3-D desobjetsou 2-D
desimages (Marr, 1982, utiliseleterme de 2 1/2-D pour qualifier lareprésentation enri-
chie fournie par lavision binoculaire et autres mécanismes de perception de la profon-
deur). L’ onde acoustique étant de dimensionnalitéfaible, le modele CASA commence
par synthétiser une représentation plusriche.

2.1.1 Filtre" cochléaire"

Le modé&le CASA typique commence par un banc de filtres. En principe ils se veulent
conformes a ce qu’ on sait du filtrage cochléaire, en pratique il y a une grande diversité
selon que e concepteur aura privilégié un modéle physique de cochlée, la conformité
aux donnéespsychophysiques ou physiologiques, lafacilited implémentation, etc.. Ac-
tuellement, lefiltrele plus populaire est du type "gammatone”, réaliste et facile aimpl &
menter (Holdsworth et al., 1988; Cooke, 1991; Patterson et a., 1992; Slaney, 1993).
Les filtres sont généralement de largeur constante (en Hz) jusqu’' al kHz, et de largeur
proportionnelle aleur fréquence centrale au-dela. Un délai suppl émentaire est souvent
gjouté aux sorties des canaux pour compenser les differences de délai de groupe et "ali-
gner" les réponses impulsionnelles.

2.1.2 Transduction

Lavibration mécanique de la membrane basilaire determine la probabilité de décharge
desfibres du nerf auditif qui innervent les cellulesciliéesinternes. Ce processus est mo-
délisé de fagon plus ou moins réaliste selon les moddles:

e Une probabilité étant positive, la transduction a des propri étés proches d' un re-
dresseur simple alternance.

e Elle aauss des propriétés compressives, qu’ on peut modéliser par une simple
non-linéarité instantanée (log, racine cubique, €tc.), ou par un mécanisme adap-
tatif: commande automatique de gain (Lyon 1982, 1984; Seneff, 1985; Hold-
sworth, 1990, Patterson et al. 1992), ou modéle de cellule ciliée (Meddis, 1986,
1988).

e Dans les modeles de Lyon et de Holdsworth, le gain de chague canal varie en
fonction de I’ activité dans une région temporelle (passé récent), et spectrale (ca-
naux voisins). Cette derniéere propriété n’ a pas de justification physiologique (au
moinsau niveau périphérique), maiselleal’ effet "benéfique” derenforcer lecontraste
delareprésentation lelong deladimension spectrale. D’ autres model es vont plus



loin et incorporent un mécanisme explicite de différentiation spectrale et/ou tem-
porelle, dont un exempleest leLIN (lateral inhibitory network) de Shamma (1985).

e Latransduction non-linéaire est généralement suivie d' un filtrage passe-bas (lis-
sage temporel). Selon les modéles ce filtrage est soit 1éger (faible constante de
temps) pour représenter la perte de synchronisation qu’ on observe physiologi-
quement a hautes frequences (entre 1 et 5 kHz), soit plus sévere et suffisant pour
éliminer lastructure périodique de la parol e voisée et obtenir un spectre relative-
ment stable.

La sortie du module filtre/transduction peut se voir soit comme une succession de
spectres a court terme, soit comme un ensemble de canaux paralléles portant chacun
une version filtrée du signal. La représentation est de dimensionnalité élevée, premier
pas vers un substrat propice al’ analyse de scenes.

Représentation de type "synchrony strand” en réponse a une portion de parole (en bas). Dans les basses fré-
quences chaque"strand" correspond aune harmonique, dansles hautesfréquencesil correspond aun formant.
(d aprés Cooke, 1991).

2.1.3 Affinage du pattern spectro-temporel

Néanmoins, la sortie du module filtre/transduction n'a pas les caractéristiques idéales
de lareprésentation qui aservi alasynthese (Sect. 1.1). Par rapport a cette représenta-
tion idéealisee, elle peut sembler manquer de résolution fréquentielle ou temporelle, ou
les deux. On acitéle LIN de Shamma (1985), qui renforce le contraste spectral. Deng




(1988) propose lacorrélation croisée entre canaux voisins pour renforcer lareprésenta
tion des formants. Les "synchrony strands’ de Cooke (1991) produisent une représen-
tation proche d une somme de sinusoides, propice a I’ application des principes ASA
(continuité de chague "strand", destin commun, harmonicité, etc.).

2.1.4 Dimensionssupplémentaires

Si lelissagetemporel n'est pas trop severe, lastructure temporelle de chaque canal issu
du modul e filtre/transduction permet d' ajouter des dimensions supplémentairesalare-
présentation.

Lyon (1983) s est inspiré du modéle d'interaction binaurale de Jeffress pour opé-
rer une corrélation croisée entre canaux issus des deux oreilles, et degager ainsi la di-
mension de délai interaural. Des maxima peuvent apparaitre a différentes positions le
long de cette dimension, correspondant a différents azimuts de sources qui les ont pro-
duits. Lyon (1983) echantillonne lareprésentation (par coupes parallélesal’ axe desfrée-
quences) pour isoler telle ou telle source. Destentatives similaires ont été faites depuis
(Bodden et al., 1996; Patterson et al., 1996).

Une autre dimension apparait si on calcule |’ autocorré ation dans chague canal, se-
lonl’'idéeoriginalede Licklider (1959). En réponse aun stimulus périodique (tel quede
la parole voisée), des maxima surgissent a des positions correspondant a la période du
son, ou ses multiples. En réponse a plusieurs stimuli périodiques (voix concurrentes),
certains canaux seront dominés par unevoix, d autre par une autre. En sélectionnant les
canaux selon les périodes qui les dominent, on peut isoler les corrélats de chaque voix.
L’idée a été proposée par Weintraub (1985) et reprise par Mellinger (1991), Meddis et
Hewitt (1992), Brown (1992), Lea (1992), Ellis (1996).

Pattern d autocorrélation, en réponse a un mélange de voyelles (/i/f a 100 Hz et /o/ a 112 Hz). Chaque trait
correspond a un canal issu du filtre périphérique. Chagque canal sera affecté a une voyelle en fonction de la
périodicité qui le domine.(d apres Lea, 1992).




L’ autocorrél ation analyse chaque canal avec unerésolutiontemporellefine. Cen’est
pas toujours utile, d' autant que la structure fine refléte aussi 1a résonance des filtres co-
chléaires, qui ont peu d'intéressant a nous dire sur le signal. Un lissage temporel dans
chague canal sacrifie la structure fine et ne retient (on espére) que les modulations in-
téressantes, qu’ on peut évaluer par autocorrélation ou par d' autres méthodes. passages
par zéro (Cooke, 1991), transformée de Fourier (Meyer et al., 1996, 1997). Le spectre
de modul ation de parametres (physiologiques, LPC, cepstraux, etc.) considérés comme
suites temporelles est I’ objet de beaucoup d intérét recemment, notamment en recon-
naissance de la parole (Hermansky et a., 1994; Greenberg, 1996; Nadeu et al. 1997;
Kanederaet al., 1998).

D’ autres transformations sont la carte de transition fréquentielle (frequency transi-
tion map) de Brown (1992) et le "onset map" de Mellinger (1991), Brown (1992) et Ellis
(1996), qui a pour but de repérer les changements temporel s brusques pouvant signaler
le début d' un son.

Chague dimension suppl émentaire"enrichit" lareprésentation. Si la pression acous-
tique aune oreille est fonction d une dimension (le temps), I’ ensembl e des canaux pé-
riphériques est fonction de deux (temps, fréquence). Avec la corréation binaurale et
I’ autocorrélation (ou spectre de modulation) on arrive aquatre dimensions: temps, fré-
quence, délai interaural, fréquence de modulation. La motivation de cette "explosion
dimensionnelle" est I’ espoir que les corrélats de sons concurrents seront séparables si
ladimensionnalité est suffisamment éevée.

Carte de transition fréquentielle en réponse a de la parole (méme portion que pour Cooke, ci-dessus). Les
flechesindiquent I’ orientation estimée par un banc de filtres d orientation spectro-temporels. (d’ apres Brown
etal., 1993).
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2.1.5 Abstractions &émentaires

Laplupart desmodeles CASA demarrent avec une représentation riche et peu contrainte
(paragraphe précédent), et tentent ensuite d’ organiser I’information en objets & émen-
taires, par exemple en suivant les principes ASA. Les "synchrony strands’ de Cooke
(1991) sont lerésultat del’ application d unecontrainte de continuitétemporellede com-
posantes de la représentation spectrale. Le principe de groupement par harmonicité se
traduit par les "periodicity groups’ de Cooke et Brown (1992), les "wefts" (trames) de
Ellis (1996). Le principe de synchronicité d attaque est utilisé par Brown pour former
les "objets auditifs".

2.1.6 Organisation d’ordre supérieur

L’ organisation se poursuit de maniére hiérarchique, en principe jusqu’ ala partition de
toute I’information en "sources'. Certains modéles utilisent un processus purement as-
cendant ("datadriven"), d autresrevendiquent unestratégie pluscomplexe ("top-down"),
faisant appel a des techniques d intelligence artificielle (Ellis, 1996; Nakatani et al.,
1997; Godsmark et a., 1997; Kashino et al., 1997). L’inconvénient de stratégies com-
plexes est double: €elles sont opaques, et elles tendent a réagir de maniére "catastro-
phique" (dans le sens ou une petite perturbation des conditions a I’ entrée du systeme
peut produire un grand changement de son état). Elles sont néanmoins indispensables.

2.1.7 Schémas

La plupart des systemes CASA sont du type "data-driven" et S appuyant sur des prin-
cipes ASA de type "primitif". Les approches du type "top-down", s appuyant sur des
principes A SA detype"schémas' sont plusrares. A signaler lapropositiond Ellis(1997)
d utiliser un systeme de reconnai ssance de la parole pour guider I’ analyse de scéne au-
ditive. Lorsgu’ une partie de la scéne est "reconnue”, les limites de sa contribution ala
scéne peuvent étre précisees.

2.1.8 Leproblemedescomposantes partagées

Quelle que soit la richesse et la dimensionnalité de la représentation de basg, il arrive
que I’ appartenance d un "&ément" soit ambigué. Les stratégies divergent selon qu’on
decide aorsde I’ attribuer a une seule des sources (principe d' alocation exclusive), aux
deux (attribution "duplex") ou aaucune. On peut aussi essayer de scinder I’ élément, par
exemple selon des criteres de continuitefréquentielle ou temporelle (Weintraub, 1985).
Lascission est un aveu d échec: lareprésentation a échoué apartitionner I'information
acoustique en & éments atomiques attribuables a chaque source.

2.1.9 Leproblemedescomposantes manquantes

Desraisonsthéoriques (que mal heureusement la prati que confirme) nous disent qu'il est
est parfoisimpossible d aboutir a une separation parfaite. Certaines portions, masquées
ou d appartenance incertaine, manqueront alareprésentation d une source séparée. Il y
adeux fagons d aborder le probleme:

1. Recréer I'information manquante par interpolation ou extrapolation a partir du
contexte acoustique ou cognitif (Ellis, 1996; Masuda-Katsuse et al., 1997).
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2. Marquer la portion comme manquante, et I’ignorer par la suite, par exemple en
I affectant d’ un poids nul dans|’ &tape de reconnaissance (Cookeet a ., 1997; Mor-
riset al. 1998; Lippmann et al., 1998).

La premiére, souvent appuyée par une interprétation un peu trop littérale de la notion
de "restauration phonémique’, se justifie s on veut opérer une resynthese. La seconde
est préférable dans une application de reconnaissance de la parole.

Un exemple de structure d'un systeme CASA: e systéme Ipanema d’ analyse musicale. Chaque agent est
spécialise danslatraque d’ un aspect du signal, sousle contrdledu "médiateur”. (d apresKashino et al ., 1996).

3 Critiquedel’approche CASA

L’ approche CASA est fertile, mais présente des faiblesses et écueils qu'il faut identifier
s on veut les éviter.

3.1 Limitesdel’ASA

L’ASA est fondéesur I'idéeque la "scene auditive" peut se traiter comme une scene vi-
suelle, et que lesprincipes "Gestalt" qui régissent I’ une peuvent se transposer al’ autre,
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moyennant le choix d une représentation adéquate et quelques aménagements. Cette
idée méne dans certains cas a des intuitions erronées.

Prenons par exemple I’ harmonicité, un principe de groupement cléen ASA, tresuti-
lisé dans les modeles CASA. L’ASA voudrait que larégularité spectrale ou temporelle
delapartie du spectre appartenant a une cible harmonique en fasse une "figure”, facile a
distinguer du fond (inharmonique, ou de F, difféerente). L’ harmonicité d une ciblefaci-
literait ainsi son identification. Il n’en est rien: de nombreuses expériences ont montré
que I'identification d une cible est facilitée si le fond est harmonique, mais ne dépend
pas del’ harmonicitédelacible (Summerfield et al., 1992; Lea, 1992; de Cheveignéet
al., 1995, 1997). On peut montrer que I’harmonicité de lacible est d une utilitélimitée
pour séparer des voix concurrentes, moindre que celle de I’ interf érence (de Cheveigné,
1993b; de Cheveignéet a., 1994).

L’incohérence de modulation defréquenceest exploitéepar le systemed analyse musicalede Mellinger (1991).
L es expériences psychoacoustiques ont pourtant montréque cetteinformation n’ est pas utiliséepar le systeme
auditif.

Autre exemple, le principe Gestalt de "destin commun" voudrait qu’ un spectre fait
de composantes qui bougent en parall&le (modulation de fréquence cohérente) forment
unefigure particuli erement facileadistinguer d unfond statique ou modul édefagon dif-
férente. Lamodulation de fréquence d une cible, de fagon incohérente du fond, devrait
ainsi faciliter son identification. Encore une fais, il n"en est rien: I’ expérience montre
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que la modulation de fréquence n’a guére d effet autre que celui, éventuel, de la diffée-
rence de Fy, instantanée qu'’ elle induit (McAdams, 1989; Demany et al., 1990; Sum-
merfield et al., 1992; Carlyon, 1994; Darwin et a., 1995; Marinet al., 1997).

Autre exemple: laqualité de la corréation binaurale d une cible détermine la pré-
cision de salocalisation. On pourrait penser que cela faciliterait du coup sa ségrégation
d avec un fond quelconque. Encoreunefois, il n"en est rien: lasegrégation déepend dela
corrélation binaural e des sources masguantes. Un son masquant bien corrélé est facile
aéliminer (Durlach, 1963; Colburn, 1995). Chose curieuse, il n’est pas nécessaire que
cette corrélation soit cohérente entre les différents canaux frequentiels (Culling et al.,
1995).

3.2 Limitesdelanotion dereprésentation separable

Comme signal & plus haut, I’ enrichissement de la représentation et la multiplication de
ses dimensions ne suffisent pas toujours a rendre les corrélats des différentes sources
"séparables’. De nombreux auteurs se sont trouvés confrontés a la nécessité de scin-
der des éléments (canauix, etc.) (Parsons, 1976; Weintraub, 1985; Cooke, 1991; Ellis,
1996). On peut alors se demander aquoi sert la représentation.

Par exemple, de Cheveignéet al. (1997) ont montré que le modél e de segrégation de
voyelles de Meddis et a. (1992), qui se fonde sur une représentation du type autocor-
rélogramme (dimensions fréquence x délai x temps) ne pouvait pas expliquer les effets
dedifférencede Fy, sur I'identification de ciblesfaibles (-20 dB). Un modél e opérant de
fagon intra-canal en rend bien compte (de Cheveigng, 1997), mais cemodelen’ exploite
en rien la représentation par canaux.

Autre exemple, I’ estimation des périodes de sons simultanés (un ingrédient impor-
tant pour les modeles de ségrégation) peut se faire sans avoir recours a une représenta-
tion du type temps-fréquence, autocorrélation, etc. (de Cheveigné et al. 1993a, 1998).

L es représentati ons temps-fréquence-corrél ation, etc. revendiquées par les modeles
CASA ne sont ni une panacée, ni un passage obligé pour effectuer des taches d organi-
sation auditive.

3.3 Ni modéle, ni méthode?

L’ approche CASA offre un riche champ de liberté pour I’ expérimentation d'idées, mo-
deles et méthodes nouveaux. Ce n’est pas sans danger. Au mieux, le praticien CASA
sera au courant de ce qui se fait en audition (psychoacoustique, physiologie) et parfai-
tement en priseavec le domained application. Au pire, il neserani I’ unni I’ autre, réduit
a défendre une approche peu réaliste au nom de I’ efficacité, ou une méthode inefficace
sous prétexte que "¢’ est comme ca que fait I’ oreille”.

La modélisation (computationnelle ou autre) est florissante en théorie de I'Audi-
tion. 1l n’est pas toujours facile de situer la spécificité du modele CASA. Inversement,
il existe de nombreuses techniques de séparation de sources, réduction de bruit, etc. (en
particulier du type "blind separation") qui ne relevent pas du cadre CASA. Il n’est pas
sOr qu’ elles soient moins efficaces.

4 Perspectivesintéeressantes

Malgré ses faiblesses, I’ approche CASA continue a contribuer ala compréhension des
mécanismes perceptifs, et al’ &laboration d' idéesnouvellesentraitement du signal. Trois
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evolutions récentes sont intéressantes.

4.1 Données manquantes (Missing Feature Theory)

Il est des situations ou un systeme CASA (ou autre) n’'arrive pas a restaurer une partie
d un signal cible. Les données correspondantes sont manquantes. Leur remplacement
par une valeur nulle perturberait leur exploitation dans un systéme de reconnaissance
delaparole. Une valeur moyenne vaut a peine mieux. Dans certains cas, I’ interpol ation
ou I’ extrapolation a partir du contexte peut se justifier. Cependant, la solution optimale
consisteaignorer les données manquantes, en leur affectant un poids nul dansle proces-
sus de reconnaissance de formes (Ahmad et al., 1993; Cooke et al., 1994, 1996, 1997,
Green et al., 1996; Morriset al. 1998; Lippmann 1997, de Cheveigné, 1993b).

M asques spectro-temporels utilisés dans les expériences sur les "missing features'. Les portions noires cor-
respondent al’information présente, le reste est absent. Lestaux de reconnai ssance restent & evés méme pour
un taux de suppression de 80%. |l est aussi possible de faire I’ apprentissage sur des données incompl &tes.
(d' aprés Cooke et al., 1996).

Dans cette approche, le module CASA alaresponsabilité de fournir au module de
reconnaissance une "carte de fiabilité€". Le module de reconnaissance doit &re a méme
del’ exploiter, ce qui neva pas sans poser de problémes. Si, comme ¢’ est souvent le cas,
le systéme exploite des paramétres cepstraux, dont I’ avantage est d &tre orthogonaux
et de permettre I’ utilisation d’ une matrice de covariance diagonale dansle HMM, une
carte de fiabilité dans le domaine spectral ne pourra pas étre exploitée. L’ utilisation de
parametres spectraux dansle HMM pose d autres problémes (Morris et a., 1996).

La maitrise du probleme des données manquantes est sans doute une clé de I uti-
lisation efficace de I’ approche CASA. Elle peut aussi avoir une utilité plus large, par
exemple pour I’ intégration d' informations de modalités différentes. Par exemple un sys-
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teme de reconnaissance audio-visuel aura intérét a attribuer un poids faible al’'image
lorsque le locuteur tourne latéte, et au son lorsque la parole est masquée par un bruit.

4.2 Leprinciped annulation

Traditionnellement, I’ASA utilise la structure des sons cibles (par exemple leur pério-
dicité) pour les extraire d’ un environnement (non structuré, ou structuré différemment).
Or on s est apercu que cette approche n' est pas forcement tres efficace, et que ce n’est
souvent pasainsi que procede le systeme auditif. Prenons le cas de deux microphones,
captant deux sources dont I’ azimut est distinct. Un systeme exploitant la position dela
ciblearriveraau mieux (par "beam-forming") auneréduction derapport signal-sur-bruit
de 6 dB, aors qu’ un systéme exploitant la position de I’ interf érence peut aboutir aun
rapport signal-sur-bruit infini (en pratique !’ amélioration est moindre en cas de réverbé-
ration ou masqueurs multiples). Defagon analogue, un systeme exploitant lapériodicité
delacible pour larenforcer fonctionneramoins bien qu’ un systeme exploitant celle du
fond pour I’ annuler (de Cheveigng, 19933, b). Le systeme auditif exploite la périodicite
du fond plutdt que celledelacible (Summerfield et al., 1992; Lea, 1992; de Cheveigné
et al., 1995, 1997). Lecritére d annulation est proche de celui employé pour la"separa
tion aveugle'. L’ analyse de scénes par annulations successives est une caractéristique
du systeme de Nakatani (1995a,b, 1997).

L’ annulation offre dans certains cas un taux de rgection infini (amélioration infi-
nie du taux cible/fond), mais €elle introduit en général une distorsion de la cible. Par
exemple, les composantes partagées ou masquées sont supprimeées. Les techniques de
"données manquantes’ devraient permettre de résoudre ce probleme.

4.3 L’intégration multimodale

L e développement de la reconnaissance de la parole multimodale laisse entrevoir une
"analyse de scénes multimodal€", qui serait plus que lasimplejuxtaposition de modules
d analyse de scénes visuelles et auditives. La encore, |les techniques de "données man-
quantes" promettent d' &tre utiles pour I’ intégration de données modales de fiabilite va-
riable.
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