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R�esum�e

La repr�esentation du signal par des coe�cients cepstraux est souvent utilis�ee en Reconnaissance
Automatique de la Parole (RAP). Bien que les coe�cients cepstraux soient utilis�es en raison de
leurs bonnes propri�et�es de repr�esentation, notamment la d�ecorr�elation des coe�cients, ils sou�rent
de plusieurs limitations. En particulier ils sont sensibles aux conditions d'acquisition du signal et �a
l'environnement acoustique (probl�eme de robustesse). A cause de cette sensibilit�e, la performance
d'un syst�eme de reconnaissance de la parole est d�egrad�ee, elle est encore plus d�egrad�ee quand les
conditions de l'apprentissage et de l'utilisation du syst�eme sont di��erentes. Le but de ce travail est
d'�etudier et de mettre en oeuvre des repr�esentations robustes aux di��erences entre les conditions
acoustiques d'apprentissage et d'�evaluation. Ces repr�esentations seront ensuite �evalu�ees sur le
syst�eme Sirocco de reconnaissance de la parole 'grand vocabulaire'. Une attention particuli�ere
sera prêt�ee aux m�ethodes de �ltrage des trajectoires cepstrales, en particulier au �ltrage passe-bas
(lissage des trajectoires cepstrales). Quelques autres m�ethodes seront aussi consid�er�ees.

Abstract

The representation of speech signals by cepstral coe�cients is very often used in Automatic
Speech Recognition (ASR). While cepstral coe�cients are used because of their good representa-
tion properties, namely the decorrelation of coe�cients, they su�er some limitations. Particularly
they are sensitive to signal acquisition and to acoustic environment (robustness problem). Because
of this sensitivity, the performance of speech recognition systems are degraded, even more when the
conditions of training and testing are di�erent. The aim of this work is to study and to implement
representations, which are robust to the mismatches between the acoustic conditions of training
and evaluation. These representations will be then tested on the Sirocco large vocabulary speech
recognition system. A particular attention will be paid to the methods of cepstral trajectories
�ltering, especially band-pass �ltering (smoothing of cepstral trajectories). Some other methods
will be also considered.
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Chapitre 1

Introduction

Ce rapport commence par une br�eve introduction sur la reconnaissance automatique de la
parole (chapitre 2). Ensuite, les principes de la mod�elisation en reconnaissance de la parole sont
d�etaill�es dans le chapitre 3. Une partie consid�erable de ce chapitre est consacr�ee �a la mod�elisation
probabiliste par des mod�eles de Markov cach�es. Le chapitre 4 pr�esente le sujet du stage. Il d�ecrit le
module d'analyse acoustique d'un syst�eme de la reconnaissance de la parole, introduit le probl�eme
de robustesse et pr�esente des m�ethodes pr�etendant y rem�edier. Les d�etails de mise en oeuvre de
ces m�ethodes et d'autres explications techniques sont donn�es dans le chapitre 5. En�n les r�esultats
exp�erimentaux, la discussion et les perspectives avec la conclusion sont repr�esent�ees aux chapitres
6, 7 et 8 respectivement.
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Chapitre 2

Pr�esentation g�en�erale

Dans ce chapitre nous allons dans un premier temps pr�esenter le domaine de la reconnaissance
automatique de la parole ainsi ses applications. Ensuite nous dirons quelques mots sur le projet
Sirocoo et pr�eciserons l'objectif de ce stage.

2.1 Reconnaissance automatique de la parole

Le probl�eme de la reconnaissance automatique de la parole consiste �a extraire, �a l'aide d'un
ordinateur, l'information lexicale contenue dans un signal de parole. Plus simplement, �a partir
de l'enregistrement d'une phrase prononc�ee, le but consiste �a obtenir une version �ecrite de cette
phrase. Donc on a un signal de parole �a l'entr�ee d'un syst�eme de reconnaissance automatique de
la parole et on a un texte correspondant �a la sortie.

Il est possible d'imaginer beaucoup d'applications potentielles pour la reconnaissance automa-
tique de la parole. La liste d'applications suivante n'est bien sûr pas exhaustive.

1. Les syst�emes de la r�eponse vocale interactive, par exemple la r�eservation des vols.

2. La communication avec l'ordinateur pour les handicap�es.

3. Les syst�emes de dict�ee.

4. Les jeux.

En cons�equence du grand nombre d'applications, il est naturel qu'il existe plusieurs types de
syst�emes de reconnaissance de la parole. Chaque syst�eme est adapt�e pour avoir la meilleure perfor-
mance (taux de reconnaissance) dans le cadre de sa propre tâche. Selon le domaine d'application,
les syst�emes de reconnaissance de la parole peuvent être classi��es selon les crit�eres suivants:

1. Le syst�eme d�ependant du locuteur (optimis�e pour un locuteur bien particulier) ou indepen-

dant du locuteur (pouvant reconnâ�tre n'importe quel utilisateur). Evidemment, les syst�emes
d�ependant du locuteur ont la meilleure performance et ils peuvent être utilis�es comme
syst�emes de dict�ee, mais pas pour la r�eservation des vols.

2. Le syst�eme de reconnaissance de la parole continue, des mots isol�es (chaque mot est s�epar�e
l'un de l'autre par une pause importante) ou des mots cl�es (dans ce dernier cas la tâche
consiste �a reconnâ�tre des mots appartenant un petit vocabulaire bien d�e�ni et de rejeter
tous les autres mots).

3. La taille du vocabulaire: petite (100 mots), moyenne (5000 mots) ou grande (20000 mots).

Il y a aussi plusieurs approches de reconnaissance bas�ees sur des m�ethodes di��erentes. On
choisit le type d'approche en fonction de la tâche de reconnaissance.

Les premiers succ�es en reconnaissance de la parole ont �et�e obtenus dans les ann�ees 70 �a l'aide
d'une m�ethode de reconnaissance par comparaison �a des exemples . L'algorithme DTW [1, 2] (Dy-
namic Time Warping , en anglais) est dans le fond de cette m�ethode. Cette approche est plutôt
utilis�ee pour la reconnaissance des mots isol�es avec un petit vocabulaire.
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Au d�ebut des ann�ees 80, l'utilisation des mod�eles de Markov cach�es (HMM pour "Hidden Mar-

kov Model" en anglais) a permis de grands progr�es [3] . En principe, cette nouvelle approche n'est
qu'une extension statistique de la m�ethode d�eterministe DTW. L'utilisation des mod�eles HMM a
permis aussi de passer aux m�ethodes de reconnaissance par mod�elisation d'unit�es de parole, per-
mettant de mod�eliser des unit�es de parole de plus petite taille (typiquement les phon�emes), ce qui
est fondamental pour construire des syst�emes de reconnaissance de la parole 'grand vocabulaire'.

La troisi�eme approche consiste �a utiliser la combinaison des mod�eles HMM avec des r�eseaux
de neurones arti�ciels (ANN pour "Arti�cial Neural Network" en anglais) [2].

2.2 Le projet Sirocco

L'objectif du projet Sirocco 1 est de developper un syst�eme de reconnaissance de la parole
'grand vocabulaire' (> 10000 mots) ind�ependant du locuteur.

Ce projet est r�ealis�e en collaboration avec plusieurs laboratoires fran�cais: l'ENST 2 de Paris,
l'IRISA, l'IRIT 3 de Toulouse, le LIA 4 et le LORIA 5 de Lorrain. Le logiciel correspondant est
ouvert et il est distribu�e sous GNU Public Licence agreement 6.

Puisque Sirocco est un syst�eme de reconnaissance de la parole 'grand vocabulaire', le reste de
ce document concernera surtout ce type de syst�emes, utilisant l'approche par des mod�eles HMM.

2.3 Le stage

La repr�esentation du signal par des coe�cients mel-cepstraux est souvent utilis�ee en reconnais-
sance automatique de la parole. Cette repr�esentation est introduite dans la section 4.1. Bien que
les coe�cients mel-cepstraux soient utilis�es en raison de leurs bonnes propri�et�es de repr�esentation,
notamment la d�ecorr�elation des coe�cients, ils sou�rent de plusieurs limitations. En particulier ils
sont sensibles aux conditions d'acquisition du signal et de l'environnement acoustique (probl�eme
de robustesse). A cause de cette sensibilit�e, la performance d'un syst�eme de reconnaissance de
la parole est d�egrad�ee, elle est encore plus d�egrad�ee quand les conditions de l'entrâ�nement et de
l'utilisation du syst�eme sont di��erentes. C'est pour cela que dans les guides de syst�emes d�ependant
du locuteur, il est souvent tr�es conseill�e de ne changer ni de microphone ni de lieu d'enregistrement
apr�es la phase d'apprentissage. Evidemment il n'est pas possible d'accomplir toutes ces pr�ecautions
pour un syst�eme ind�ependant du locuteur.

Le but de ce stage est d'�etudier, de mettre en oeuvre et en�n d'�evaluer sur le syst�eme Sirocco
des repr�esentations robustes aux di��erences entre les conditions acoustiques d'entrâ�nement et
d'�evaluation. Nous prêterons une attention particuli�ere aux m�ethodes de �ltrage des trajectoires
cepstrales, en particulier au �ltrage passe-bas (lissage des trajectoires cepstrales). Quelques autres
m�ethodes seront aussi consid�er�ees.

1. http://www.irisa.fr/sirocco/
2. Ecole Nationale Sup�erieur des T�el�ecommunications
3. Institut de Recherche en Informatique de Toulouse
4. Laboratoire d'Informatique de l'universit�e d'Avignon
5. Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications
6. http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html
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Chapitre 3

La mod�elisation en reconnaissance

automatique de la parole

Dans ce chapitre nous introduirons tout d'abord touts les modules composant un syst�eme
de reconnaissance de la parole en d�ecrivant son fonctionnement conjoint. Ensuite nous faisons
une introduction en th�eorie des mod�eles de Markov cach�es, qui est une partie essentielle de la
mod�elisation en reconnaissance de la parole. En�n nous d�ecrirons chacun de ces modules en peu
plus en d�etail.

3.1 Le principe

Un syst�eme de reconnaissance de la parole 'grand vocabulaire' est souvent d�ecompos�e en plu-
sieurs modules, g�en�eralement au nombre de cinq.

1. Un module d'analyse acoustique et de traitement du signal qui transforme le signal de parole
en une s�equence de vecteurs acoustiques (feature vectors en anglais). Cette repr�esentation
par des vecteurs acoustiques doit être adapt�ee pour la reconnaissance, c'est-�a-dire que ce
module a pour but de garder dans les vecteurs acoustiques toute information lexicale et de
supprimer toutes les autres informations, telles que la variabilit�e intra et inter-locuteur , les
bruits ambiants etc.

2. Desmod�eles acoustiques, qui sont des mod�eles statistiques (des \petits" HMMs) des phon�emes.
Ces mod�eles sont entrâ�n�es �a partir d'une grande quantit�e de donn�ees de parole (par exemple,
enregistrement de nombreuses phrases) contenant plusieurs fois les di��erentes unit�es de pa-
role dans plusieurs contextes phon�etiques di��erents.

3. Desmod�eles lexicaux, qui sont des mod�eles des mots de la langue. Les mod�eles les plus simples
sont fournis par un dictionnaire phon�etique; les plus complexes sont des v�eritables automates
probabilistes, capables d'associer une probabilit�e �a chaque prononciation possible d'un mot.
Ces mod�eles poss�edent toutes les prononciations possibles de chaque mot du dictionnaire.

4. Un mod�ele de langage, qui associe une probabilit�e �a toute suite de mots pr�esents dans le
lexique. Ce mod�ele est entrâ�n�e sur une grande base de texte.

5. Unmodule de d�ecodage (reconnaissance elle-même), qui a pour but de retrouver la phrase cor-
respondant "le mieux" �a la phrase prononc�ee parmi toutes les phrases possibles. Le d�ecodage
s'e�ectue �a l'aide de tous les mod�eles d�ej�a pr�esent�es, et il est tr�es important que la recherche
de cette "meilleure phrase" se passe �a tous les niveaux simultan�ement, c'est-�a-dire au niveaux
acoustique (mod�eles acoustiques), phon�etique (mod�eles lexicaux) et s�emantique (mod�ele de
langage). Une telle approche est beaucoup plus performante que de d�etecter d'abord des
phon�emes, ensuite des mots, et en�n toute la phrase.

Le module d'analyse acoustique sera pr�esent�e dans le chapitre 4, puisque le sujet principal de
ce travail consiste surtout �a am�eliorer ce module. Sans rentrer dans les d�etails, l'analyse acoustique
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consiste en l'analyse des trames recouvrant de signal d'entr�ee. La taille typique d'une telle trame
est entre 20 et 30 ms avec un d�ecalage autour de 10 ms. Chaque trame xt est transform�ee en un
vecteur acoustique Ot = (o1t ;o

2
t ; : : : ;o

N
t )

T . A partir d'un signal de parole, on obtient donc une suite
de vecteurs acoustiques O = O1O2 : : : OT .

Connaissant cette suite d'observations (vecteurs acoustiques) O, on cherche, parmi l'ensemble
des suites de mots susceptibles d'avoir �et�e prononc�es, celle qui est la plus probable (crit�ere de
Maximum A Posteriori (MAP)):

Ŵ = argmax
W

P (W j O) (3.1)

avecW = w1 : : : wi : : : wK , wi �etant un mot du vocabulaire. Cette probabilit�e n'�etant pas calculable
directement, on utilise la r�egle de Bayes:

P (W j O) =
p(O j W )P (W )

p(O)
(3.2)

P (W ) est le score linguistique. Il correspend �a la probabilit�e a priori d'observer la s�equence
de mots W . Cette probabilit�e est donn�ee par le mod�ele de langage. p(O jW ) s'appelle le score

acoustique et il est la "vraisemblance" (la valeur d'une densit�e de probabilit�e 1 ) de O, sachant
que la suite de mots W a �et�e prononc�ee. Cette vraisemblance est d�etermin�ee par des mod�eles
acoustiques.

Puisque la vraisemblance p(O) dans (3.2) ne d�epend pas de W , on a:

Ŵ = argmax
W

p(O jW )P (W ) (3.3)

Un sch�ema explicatif est pr�esent�e dans la �gure 3.1.

3.2 Mod�eles de Markov cach�es

Cette partie a pour but de faire une introduction th�eorique des mod�eles HMMs et de pr�esenter
les algorithmes g�en�eraux pour mieux comprendre ensuite le fonctionnement d'un syst�eme de re-
connaissance de la parole.

3.2.1 D�e�nitions

D�e�nition 3.2.1. Un mod�ele de Markov discret M est un automate stochastique �a nombre

d'�etats �ni satisfaisant la propri�et�e suivante: "la probabilit�e d'être dans un �etat �a un instant donn�e
ne d�epend que des �etats visit�es avant", c'est-�a-dire que si on fait les notations suivantes:

� S = f1;2; : : : ;Lg l'ensemble des �etats de M 2,

� st l'�etat de M visit�e �a l'instant t 2 N� ,

un mod�ele de Markov est alors param�etris�e en termes d'un ensemble de probabilit�es de transition

P (st = j j st�1 = i;st�2 = n; : : : ) (3.4)

Maintenant on fait les deux hypoth�eses simpli�catrices suivantes:

1. On suppose que le mod�ele M est d'ordre 1, c'est-�a-dire que la probabilit�e (3.4) de passer �a
un �etat particulier j �a l'instant t ne d�epend que de l'�etat �a l'instant t� 1. Ceci revient alors
�a supposer que

1. Ensuite on va toujours noter n'importe quelle vraisemblance par p sans donner le nom explicite de la densit�e
de probabilit�e, ce sera compreh�ensible grâce au contexte.

2. Les �etats sont marqu�es par des chi�res pour la simpli�cation de l'explication.
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Reconnaissance (en ligne)Apprentissage (hors ligne)

analyse acoustique
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modèles acoustiques
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(dictionnaire phonétique)

modèle de langage
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de la parole

grande base
de texte

)|( WOp

)(WP

}{ tOO =

   alignement
  (texte reconnu)

Ŵ

)()|(max WPWOp
W

prononciations possibles de W

Fig. 3.1 { Sch�ema g�en�eral d'un syst�eme de reconnaissance de la parole.

P (st = j j st�1 = i;st�2 = n; : : : ) = P (st = j j st�1 = i) (3.5)

2. On suppose �egalement que ces probabilit�es de transition sont ind�ependantes du temps. Cela
veut dire que

P (st+1 = j j st = i) = aij ; 8t 2 N� (3.6)

Les probabilit�es aij sont appel�ees probabilit�es de transition et doivent (�evidemment)
v�eri�er les propri�et�es suivantes:

�
aij � 0; 8i;jPL

j=1 aij = 1; 8i
(3.7)

Un mod�ele de Markov discret est donc param�etris�e selon

� Son nombre d'�etats L.

� Sa matrice (L� L) de probabilit�es de transition:

A = faijg (3.8)
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� La distribution de probabilit�es des �etats initiaux :

� = (�1;�2; : : : ;�L) (3.9)

o�u �i = P (s1 = i) est la probabilit�e d'être dans l'�etat i �a l'instant t = 1.

L'ensemble des param�etres d�ecrivant M est donc donn�e par M = f�;Ag 3.

D�e�nition 3.2.2. Un mod�ele de Markov cach�e � (HMM pour "Hidden Markov Model")
est d�e�ni par un mod�ele de Markov discret dits mod�ele de base avec une loi de probabilit�e
associ�ee �a chaque �etat. On a aussi une notion de s�equence d'observations qui apparâ�t, c'est-�a-
dire qu'�a chaque instant donn�e on observe une r�ealisation d'une variable al�eatoire suivant la loi de
probabilit�e associ�ee �a l'�etat visit�e �a cet instant. Ces lois sont donc appel�ees les lois d'�emission

. Plus pr�ecisement, si on introduit les notations suivantes:

� M le mod�ele de base,

� P = fP 1
�;P

2
�; : : : ;P

L
� g l'ensemble des lois de probabilit�e associ�ees aux �etats de M ,

� st l'�etat de M visit�e �a l'instant t,

� Ot =
�
o1t ;o

2
t ; : : : ;o

N
t

�T
(vecteur de dimension N) l'observation observ�ee �a l'instant t,

alors, sous la condition st = i, Ot est une r�ealisation d'une variable al�eatoire �t suivant la loi de
probabilit�e P i

�.
Cela revient �a faire l'hypoth�ese supposant que les variables al�eatoires �t sont ind�ependantes

conditionnellement aux �ev�enements fst = ig.
Dans la plupart des cas d'utilisation de ce mod�ele, on connâ�t la s�equence d'observations et il

faut retrouver la s�equence d'�etats correspondante. C'est pourquoi ce mod�ele est dit "cach�e".
Un HMM est donc d�ecrit par son mod�ele de base et par l'ensemble des lois de probabilit�e,

c'est-�a-dire que � = f�;A;Pg.

Ensuite les HMMs se distinguent par la typologie des lois de probabilit�e.

D�e�nition 3.2.3. Un HMM est appel�e un HMM �a lois discr�etes, si les lois de probabilit�e P i
�

sont discr�etes et les variables al�eatoires correspondantes ont des valeurs dans le même ensemble �ni
d'observations possibles. Cet ensemble est appel�e parfois "alphabet". Si on note l'alphabet comme
A = fV1;V2; : : : VKg (o�uK est la taille de l'alphabet), ces lois sont d�ecrites par une matrice (L�K):

B = fbi(k)g (3.10)

avec bi(k) = P (Ot = Vk j st = i) la probabilit�e d'observer le symbole Vk �a l'instant t, sachant que
l'on est dans l'�etat i. Cette probabilit�e est g�en�eralement appel�ee probabilit�e d'�emission.

Ayant une s�equence d'observations O = O1;O2; : : : ;OT et une s�equence d'�etats correspondante
s = s1;s2; : : : ;sT , l'hypoth�ese d'ind�ependance, introduite dans la d�e�nition 3.2.2, se traduit par

P (O1 = Vk ;O2 = Vl; : : : ;OT = Vm j s1 = i;s2 = j; : : : sT = n) =

P (O1 = Vk j s1 = i)P (O2 = Vl j s2 = j) : : : P (OT = Vm j sT = n) (3.11)

Un HMM �a lois discr�etes est donc param�etris�e par �D = f�;A;Bg.

Puisque dans la reconnaissance de la parole les observations (les vecteurs acoustiques) ad-
mettent un nombre de valeurs in�ni dans RN , la mod�elisation par des HMMs �a lois discr�etes ne
peut pas s'e�ectuer directement. Elle est quand même parfois utilis�ee avec une proc�edure de quan-
ti�cation des vecteurs acoustiques. Mais les HMM �a densit�es continues, qui vont être pr�esent�es
ensuite, sont utilis�es plus souvent.

D�e�nition 3.2.4. Un HMM est appel�e un HMM �a densit�es continues , si les lois de proba-
bilit�e P i

� sont absolument continues sur RN . On a donc une densit�e continue sur RN associ�ee �a

3. Pour ne pas alourdir les notations on va toujours noter le mod�ele et sa param�etrisation avec la même lettre.
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chaque �etat i de M not�ee fi(�). Maintenant l'observation Ot peut prendre n'importe quelle valeur
dans RN , mais on ne peut plus calculer la probabilit�e d'�emission, puisqu'elle est toujours nulle
pour les lois continues. Donc on calcule la vraisemblance p(Ot j st = i) , fi(Ot), qui est appel�ee
par analogie vraisemblance d'�emission. 4

L'hypoth�ese d'ind�ependance de la d�e�nition 3.2.2 s'�ecrit maintenant:

p (O1;O2; : : : ;OT j s1 = i;s2 = j; : : : sT = n) =

p (O1 j s1 = i) p (O2 j s2 = j) : : : p (OT j sT = n) (3.12)

Ensuite on se pose la question du choix des densit�es continues pour la mod�elisation. Souvent,
en premi�ere approximation, on choisit les densit�es monogaussiennes multidimensionnelles :

fi(Ot) =
1

(2�)N=2 j�ij
1=2

exp

�
�
1

2
(Ot � �i)

T
��1i (Ot � �i)

�
(3.13)

o�u �i et �i repr�esentent respectivement le vecteur moyen et la matrice de covariance associ�es �a
l'�etat i. Le mod�ele dans ce cas est param�etris�e ainsi:

�C = f�;A;�i;�i j i = 1; : : : ;Lg (3.14)

Le choix d'une telle distribution est justi��e par le th�eor�eme limite central et par le fait, que
l'estimation des param�etres de cette distribution est beaucoup plus simple que pour les autres
distributions. D'un autre côt�e ce choix est, quand même, assez restrictif: on ne peut pas approcher
n'importe quelle distribution par une gaussienne. C'est pour cela que les m�elanges de gaussiennes
sont utilis�es pr�ef�erentiellement.

D�e�nition 3.2.5. Un mod�ele de m�elanges de gaussiennes (GMM pour "Gaussian Mixture

Model" en anglais) peut être construit comme suit. Imaginons que les observations O sont g�en�er�ees
par le m�ecanisme suivant:

1. On tire une variable al�eatoire discr�ete � �a valeurs dans f1;2; : : : ;Kg o�u K d�esigne le nombre
de composantes du m�elange, on note ck = Pf� = kg pour k = 1;2; : : : ;K les probabilit�es
respectives de tirer chacune des composantes.

2. Conditionnellement �a l'�ev�enement f� = kg, O est une r�ealisation de variable al�eatoire, qui
est distribu�ee selon la loi gaussienne multidimensionnelle NN (�k;�k) dont la densit�e gk(O)
est de�nie par (3.13).

On peut montrer, que O est une r�ealisation de variable al�eatoire de densit�e:

g(O) =

KX
k=1

P (� = k)p(O j � = k) =

KX
k=1

ckgk(O) (3.15)

Maintenant, on associe �a chaque �etat i d'un HMM une densit�e de m�elange de gaussiennes, qui
s'�ecrit comme:

fi(Ot) =

KX
k=1

cik

(2�)N=2 j�ik j
1=2

exp

�
�
1

2
(Ot � �ik)

T
��1
ik

(Ot � �ik)

�
(3.16)

avec (bien �evidemment) les contraintes:

4. La notion de vraisemblance utilis�e ici est expliqu�ee plus pr�ecis�ement dans l'annexe A.
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�
cik � 0; 8i;kPK

k=1 cik = 1; 8i
(3.17)

Un HMM �a densit�es continues est alors param�etris�e comme:

�G = f�;A;�ik ;�ik ;cik j i = 1; : : : ;L;k = 1; : : : ;Kg (3.18)

Bien qu'un mod�ele de m�elanges de gaussiennes soit d�ecrit par un m�ecanisme tr�es simple (voir la
d�e�nition 3.2.5), sa distribution approche bien n'importe quelle autre distribution, si le nombre de
composantes du m�elange est su�samment grand. Ces distributions sont alors largement utilis�ees
en reconnaissance automatique de la parole.

Dans la suite de ce document on restera dans le cadre des densit�es monogaussiennes pour la
raison de simplicit�e d'explication. Cela ne r�eduit pas beaucoup la g�en�eralit�e, puisqu'un mod�ele
GMM peut être consid�er�e comme un cas particulier de mod�ele HMM. E�ectivement, un mod�ele
GMM a aussi des �etats "cach�es" (les composantes du m�elange) et un processus sous-jacent (le tirage
al�eatoire d�ecrit dans la d�e�nition 3.2.5). Un GMM �a K composantes peut être alors remplac�e par
un HMM �aK �etats et �a densit�es monogaussiennes dont la matrice de transition a la forme suivante:
A = falkg = fckg, c'est-�a-dire , que la probabilit�e d'entrer dans un certain �etat ne d�epend pas de
l'�etat pr�ec�edent.

Pour donner une id�ee, un HMM �a trois �etats est repr�esent�e dans la �gure 3.2.

1
2

3

12a

21a

23a

31a

32a
13a

22a

33a

11a

Fig. 3.2 { HMM �a densit�es continues monogaussiennes (N = 1, L = 3).

3.2.2 Trois probl�emes pour HMMs

Les tâches associ�ees aux HMMs sont souvent formul�ees sous la forme de trois probl�emes (voir
[1] par exemple):

Probl�eme 1 (Calcul de la vraisemblance d'une s�equence d'observations). Etant donn�e le

mod�ele �, d�e�ni par (3.14), comment calcule-t-on p(O j �), la vraisemblance de la s�equence d'ob-

servations O = O1;O2; : : : ;OT ?
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Puisque l'ensemble de tous les �ev�enements I = i1;i2; : : : ;iT
5 possibles est une partition de

l'espace probabiliste, on peut r�e�ecrire cette vraisemblance comme:

p(O j �) =
X
I

p(O j I;�)P (I j �) (3.19)

o�u la somme est faite sur toutes les s�equences d'�etats I possibles. En utilisant l'hypoth�ese d'ind�ependance
(3.12), on a

p(O j I;�) =

TY
t=1

p(Ot j st = it;�) =

TY
t=1

fit(Ot) (3.20)

Ensuite, en utilisant la d�e�nition de la probabilit�e conditionnelle et l'hypoth�ese (3.5), on peut
r�e�ecrire le deuxi�eme terme de (3.19) comme:

P (I j �) = P (s1 = i1 j �)

TY
t=2

P (st = it j st�1 = it�1; : : : ;�)

= P (s1 = i1 j �)

TY
t=2

P (st = it j st�1 = it�1;�)

= �i1

TY
t=2

aitit�1
(3.21)

en d�eduisant en�n l'expression de la vraisemblance p(O j �)

p(O j �) =
X
I

"
�i1fi1(O1)

TY
t=2

aitit�1
fit(Ot)

#
(3.22)

Pour calculer cette vraisemblance en utilisant directement l'�equation (3.22), il faut e�ectuer
(2T �1)LT multiplications (chaque terme de la somme demande 2T �1 multiplications et il existe
LT s�equences di��erentes d'�etats, c'est-�a-dire LT termes). En pratique c'est bien sûr impossible,
même pour des valeurs de T assez petites, donc on voit bien que c'est un probl�eme.

Probl�eme 2 (Recherche de la s�equence d'�etats optimale). Etant donn�e le mod�ele �, com-
ment choisir la s�equence d'�etats I = i1;i2; : : : ;iT maximisant p(O;I j �), la vraisemblance conjointe
de la s�equence d'observations O = O1;O2; : : : ;OT et de la s�equence d'�etats? Donc on cherche I�,

tel que

I� = argmax
I

p(O;I j �) (3.23)

Selon (3.20) et (3.21) p(O;I j �) s'�ecrit comme:

p(O;I j �) = p(O j I;�)P (I j �)

= �i1fi1(O1)

TY
t=2

aitit�1
fit(Ot) (3.24)

5. Pour une s�equence d'�etats �x�ee I = i1;i2; : : : ;iT , on va parfois noter aussi par I l'�evenement fs1 = i1;s2 =
i2; : : : ;sT = iT g
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Si on fait la recherche de I� en utilisant directement l'expression (3.24), on voit bien qu'il
faudra calculer cette expression pour chaque s�equence d'�etats possible, c'est-�a-dire LT fois. On se
retrouve alors avec la même complexit�e de calcul que pour le probl�eme 1.

Probl�eme 3 (Estimation des param�etres). Comment ajuster les param�etres � du mod�ele HMM

d'une fa�con telle que la vraisemblance p(O j �) soit maximale? On cherche alors ��, satisfaisant

�� = argmax
�

p(O j �) (3.25)

3.2.3 Solution du probl�eme 1: Proc�edure "avant-arri�ere"

Pour r�esoudre le probl�eme 1, on introduit d'abord deux quantit�es:

�t(i) = p (O1;O2; : : : ;Ot;st = i j �) (3.26)

la vraisemblance de la s�equence d'observations partielle jusqu'�a l'instant t et de l'�etat i �a l'instant
t, et

�t(i) = p (Ot+1;Ot+2; : : : ;OT j st = i;�) (3.27)

la vraisemblance de la s�equence d'observations partielle allant de t+1 jusqu'�a T , sachant, que l'on
�etait �a l'�etat i �a l'instant t.

La vraisemblance p (O j �) peut se calculer �a partir de ces deux quantit�es, donc on a deux
fa�cons de calculer cette vraisemblance:

Proc�edure "avant"

1. Initialisation, pour 1 � i � L:

�1(i) = �ifi(O1) (3.28)

2. Recurrence "avant", pour t = 1;2; : : : ;T � 1;1 � j � L:

�t+1(j) =

"
LX
i=1

�t(i)aij

#
fj(Ot+1) (3.29)

3. Calcul de vraisemblance:

p (O j �) =

LX
i=1

�T (i) (3.30)

Proc�edure "arri�ere"

1. Initialisation, pour 1 � i � L:

�T (i) = 1 (3.31)

2. Recurrence "arri�ere", pour t = T � 1;T � 2; : : : ;1;1 � i � L:

�t(i) =
LX
j=1

aijfj(Ot+1)�t+1(j) (3.32)
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3. Calcul de vraisemblance:

p (O j �) =

LX
i=1

�ifi(O1)�1(i) (3.33)

Dans l'�equation (3.29) de la proc�edure "avant" on calcule tout d'abord p(O1; : : : ;OT ;st+1 =
j j �) la vraisemblance d'�emettre la s�equence d'observations partielle O1;O2; : : : ;Ot et de passer �a
l'�etat j �a l'instant t+1, ind�ependamment de l'�etat pr�ec�edent �a l'instant t. On somme donc sur tous
les �etats pr�ec�edents possibles i. Ensuite, on ajoute la vraisemblance d'�emission d'observation Ot+1,
qui ne d�epend pas de l'�etat pr�ec�edent. Donc, on a fj(Ot+1) dehors des parenth�eses. L'�equation
(3.30) est juste la sommation sur tous les �etats �naux possibles, pour obtenir la vraisemblance
d�esir�ee. La proc�edure "arri�ere" s'explique de la même fa�con.

On voit bien, que chacun de ces deux algorithmes demande O(L2T ) multiplications au lieu de
O(2TLT ) multiplications pour le calcul direct.

3.2.4 Solution du probl�eme 2: Algorithme de Viterbi

Tout d'abord, en prenant le logarithme de (3.24), on d�e�nit

U(O;I j �) , log p(O;I j �) = log (�i1fi1(O1)) +

TX
t=2

log
�
aitit�1

fit(Ot)
�

(3.34)

Puisque le logarithme est une fonction croissante, le probl�eme (3.23) est �equivalent au probl�eme
suivant:

I� = argmax
I

U(O;I j �) (3.35)

Ce passage au logarithme sert seulement �a simpli�er les calculs. E�ectivement, dans l'expression
(3.24) on a un produit d'un grand nombre de vraisemblances et de probabilit�es. Pour une valeur
de T assez importante ce produit devient trop petit ou bien trop grand, provoquant des probl�emes
de d�epassement des possibilit�es de repr�esentation num�erique (underow ou overow). Dans le
domaine logarithmique ce n'est plus le cas.

Imaginons maintenant que l'on construit un graphe orient�e �a LT n�uds. Chaque n�ud (it)
repr�esente le fait d'être dans l'�etat i �a l'instant t en �emettant l'observation Ot, et on peut aller
du n�ud (i[t � 1]) au n�ud (jt) avec un coût log(aij) + log(fj(Ot)). Le coût d'un chemin dans
ce graphe est la somme des coûts de tous les d�eplacements successifs. L'exemple d'un tel graphe
pour un HMM �a 3 �etats et T = 4 est repr�esent�e dans la �gure 3.3. On voit bien que la solution du
probl�eme (3.35) consiste �a trouver dans ce graphe le chemin avec le coût maximal. Un tel probl�eme
se r�esout �a l'aide de la m�ethode de Programmation Dynamique. Dans le cadre des HMMs cette
m�ethode s'appelle l'algorithme de Viterbi .

Notons par �t(i) le coût maximal accumul�e �a l'�etat i �a l'instant t, c'est-�a-dire le coût du meilleur
chemin qui s'arrête au n�ud (it), et par  t(i) l'�etat �a l'instant t � 1 qui donne le coût maximal
pour la transition �a l'�etat i �a l'instant t.

Algorithme de Viterbi

1. Initialisation, pour 1 � i � L:

�1(i) = log(�i) + log(fi(O1)) (3.36)

 1(i) = 0 (3.37)
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Fig. 3.3 { Graphe pour la recherche de Viterbi (L = 3, T = 4).

2. Calcul r�ecursif, pour t = 2;3; : : : ;T , pour 1 � j � L:

�t(j) = max
1�i�L

[�t�1(i) + log(aij)] + log(fj(Ot)) (3.38)

 t(j) = argmax
1�i�L

[�t�1(i) + log(aij)] (3.39)

3. Terminaison:

U� = max
1�i�L

[�T (i)] (3.40)

i�T = argmax
1�i�L

[�T (i)] (3.41)

4. Tracement en arri�ere de la s�equence d'�etats optimale, pour t = T � 1;T � 2; : : : ;1:

i�t =  t+1(i
�

t+1) (3.42)

Donc l'algorithme de Viterbi donne la s�equence d'�etats optimale I� = i�1;i
�

2; : : : ;i
�

T . La vrai-
semblance maximisant (3.24) peut être aussi calcul�ee comme exp(U�).

On peut facilement estimer que, comme pour la proc�edure "avant - arri�ere", la complexit�e de
calcul est d'ordre O(L2T ) au lieu de O(2TLT ) pour le calcul direct.

3.2.5 Solution du probl�eme 3: Algorithme de Baum-Welch

Le crit�ere (3.25) qu'on veut optimiser pour r�esoudre le probl�eme 3 s'appelle le crit�ere de
Maximum de Vraisemblance (MV). Si nous essayons d'appliquer �a ce probl�eme une des m�ethodes
d'optimisation classiques (celle du gradient par exemple), nous verrons tr�es vite que cela n'est
pas possible puisqu'il nous manque des donn�ees. E�ectivement, nous connaissons la s�equence
d'observations O, mais nous ne disposons aucune connaissance sur le processus sous-jacent S sauf
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la distribution de chaque �etat St conditionnellement �a l'�etat pr�ec�edent (matrice A). Cette donn�ee
non-observ�ee s'appelle la donn�ee latente.

On a donc besoin d'une autre technique d'estimation des param�etres. L'algorithme EM (Ex-
pectation - Maximisation) est une solution tr�es g�en�erale d'un tel probl�eme. Cet algorithme est
it�eratif. Chaque it�eration se d�ecompose en deux �etapes: expectation et maximisation, respective-
ment. G�en�eralement il y a deux types d'applications d'algorithme EM. Le premier apparâ�t quand
il y a une donn�ee non-observ�ee, comme pour les HMMs. Le second apparâ�t quand la fonction de
vraisemblance est assez compliqu�ee, comme la fonction (3.16) pour les GMMs, mais qui se simpli�e
(3.13) quand on introduit un processus sous-jacent non-observ�e (voir la d�e�nition 3.2.5).

On n'en dira pas plus sur l'algorithme EM et on introduira avec des explications intuitives
l'algorithme de Baum-Welch, qui est la version �nale de l'algorithme EM pour les HMMs.

Introduisons les notations suivantes:

� � = f�;A;�i;�i j i = 1; : : : ;Lg les param�etres du mod�ele estim�es �a l'it�eration pr�ec�edente,

� �̂ =
n
�̂;Â;�̂i;�̂i j i = 1; : : : ;L

o
les param�etres du mod�ele estim�es �a l'it�eration courante,

� t(i) = P (st = i j O;�) la probabilit�e d'être dans l'�etat i �a l'instant t, �etant donn�es la
s�equence d'observations O et le mod�ele �,

� �t(i;j) = P (st = i;st+1 = j j O;�) la probabilit�e de passer de l'�etat i �a l'instant t �a l'�etat j
�a l'instant t+ 1 sachant O et �.

En utilisant la d�e�nition de la probabilit�e conditionnelle et les expressions (3.26) et (3.27) on a:

t(i) =
p(st = i;O j �)

p(O j �)
=
�t(i)�t(i)

p(O j �)
(3.43)

De la même fa�con on peut montrer, que �t(i;j) s'exprime comme:

�t(i;j) =
�t(i)aijfj(Ot+1)�t+1(j)

p(O j �)
(3.44)

Ces probabilit�es sont alors exprim�ees �a l'aide des grandeurs calcul�ees par la proc�edure "avant-
arri�ere" 3.2.3. Ensuite, si on somme t(i) et �t(i;j) de t = 1 jusqu'�a T � 1, les quantit�es obtenues
peuvent être consid�er�ees comme:

XT�1

t=1
t(i) = Estimation du nombre de transitions e�ectu�ees �a partir de iXT�1

t=1
�t(i;j) = Estimation du nombre de transitions de i vers j

Maintenant il est assez naturel de calculer les probabilit�es de transition âij du nouveau mod�ele �̂
comme le rapport entre le nombre de transitions de i vers j et le nombre de transitions e�ectu�ees
�a partir de i. Les vecteurs moyens �̂i et les matrices de covariance �̂i sont calcul�ees de la mani�ere
habituelle, mais en pond�erant selon les probabilit�es t(i). On obtient alors l'algorithme suivant:

Algorithme de Baum-Welch

1. Initialisation: choisir une approximation initiale � = �0,

2. Estimation des probabilit�es (l'�etape d'expectation de l'algorithme EM): calculer t(i) et
�t(i;j) en utilisant les expressions (3.43) et (3.44) avec la proc�edure "avant-arri�ere".

3. R�eestimation des param�etres (l'�etape de maximisation de l'algorithme EM):

�̂i = 1(i) (3.45)
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âij =

PT�1
t=1 �t(i;j)PT�1
t=1 t(i)

(3.46)

�̂i =

PT

t=1 t(i)OtPT

t=1 t(i)
(3.47)

�̂i =

PT

t=1 t(i)(Ot � �̂i)(Ot � �̂i)
TPT

t=1 t(i)
(3.48)

4. Poser � = �̂ et passer �a l'�etape 2, ou bien arrêter selon un crit�ere d'arrêt (par exemple un
nombre d'it�erations �x�e).

L'algorithme EM, qui est au fond de cet algorithme, assure la convergence vers un minimum
local selon l'approximation initiale �0. En plus, la vraisemblance maximis�ee ne peut qu'augmenter
�a chaque it�eration, c'est-�a-dire

p(O j �̂) � p(O j �) (3.49)

Le probl�eme de d�epassement des possibilit�es de repr�esentation num�erique repr�esent�e dans 3.2.4
a aussi lieu pour la proc�edure "avant-arri�ere" utilis�ee dans cet algorithme. Mais ce probl�eme n'est
plus �evitable en passant dans le domaine logarithmique. E�ectivement, �a la di��erence de (3.24)
dans (3.22) il y a une sommation, qui ne permet pas de faire cela. Une autre m�ethode de mise en
�echelle pour �eviter ce probl�eme peut être trouv�ee dans [1].

3.3 Mod�eles acoustiques

Les mod�eles acoustiques sont des mod�eles de phon�emes. Chaque phon�eme est mod�elis�e par un
petit HMM �a cinq �etats de type 'gauche-droite'. L'exemple d'un tel HMM est repr�esent�e dans la
�gure 3.4. Ce HMM a donc 2 �etats non-�emettant (l'�etat d'entr�ee et l'�etat de sortie) et 3 �etats
�emettant, qui mod�elisent la cr�eation, la propagation et la disparition d'un phon�eme. La matrice
de transition n'est pas pleine et on peut soit se d�eplacer �a droite soit rester dans l'�etat courant.

Il existe deux types de mod�eles acoustiques: les monophones , quand chaque phon�eme est
mod�elis�e ind�ependamment du contexte o�u il se trouve, et les triphones , quand la mod�elisation
de chaque phon�eme s'e�ectue selon les phon�emes �a gauche et �a droite (voir la �gure 3.5). Si on
utilise un mod�ele HMM pour chaque triphone, sachant qu'il y a 40 phon�emes par exemple, on
aura besoins de 403 mod�eles. G�en�eralement cela n'est pas possible �a cause du manque des donn�ees
d'apprentissage pour un si grand nombre de mod�eles. Il existe donc des m�ethodes de regroupe-
ment des triphones selon les contextes �equivalents permettant r�eduire le nombre de mod�eles. Les
mod�eles de triphones donnent normalement une meilleure performance que ceux de monophones.

On pr�esentera maintenant une des m�ethodes d'apprentissage des mod�eles acoustiques qu'on
va utiliser. A partir d'une phrase, de sa transcription phon�etique et d'un enregistrement de cette
phrase prononc�e par un locuteur, cette m�ethode consiste �a e�ectuer les op�erations suivantes:

1. A l'aide du module acoustique, obtenir une suite de vecteurs acoustiques �a partir de cet
enregistrement.

2. Faire une concat�enation des mod�eles acoustiques (HMMs) selon l'ordre des phon�emes dans
la transcription. On obtient donc un grand HMM, qui est aussi 'gauche-droite'.

3. Estimer les param�etres de ce grand HMM par l'algorithme de Baum-Welch prenant la suite
des vecteurs acoustiques comme la s�equence d'observations. On estime ainsi des param�etres
des mod�eles acoustiques (petits HMMs).

Cette m�ethode est int�eressante, puisqu'elle n'exige pas de connaissance des fronti�eres des
phon�emes dans l'enregistrement.
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Fig. 3.4 { HMM de type 'gauche-droite' mod�elisant un phon�eme.
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mot

phonèmes

phonèmes en contexte
ou triphones

Fig. 3.5 { Deux types de mod�elisation.

3.4 Mod�ele de langage

Au d�ebut du d�eveloppement des syst�emes de reconnaissance de la parole il y avait l'id�ee
d'introduire explicitement des r�egles grammaticales dans le processus de reconnaissance. Pourtant
cette approche est tr�es lourde, di�cile �a mettre en �uvre et elle ne rentre pas dans le formalisme
commun avec les mod�eles acoustiques. Une autre approche, qui est bas�ee sur une simple estimation
des probabilit�es conditionnelles des mots sachant quelques mots pr�ec�edents ne pr�esente pas tous
ces d�efauts. Cette approche probabiliste montre une performance similaire, ou bien meilleure, que
celle utilisant des r�egles grammaticales.

Pour calculer P (W ), le score linguistique (voir la section 3.1) d'une suite de mots W =
w1 : : : wi : : : wK , on utilise tout d'abord la d�e�nition de la probabilit�e conditionnelle.

P (W ) = P (w1)P (w2 j w1)P (w3 j w2w1) : : : P (wK j wK�1 : : : w1)

=

KY
k=1

P (wk j wk�1 : : : w1) (3.50)

Ensuite, on fait une approximation en supposant que la probabilit�e a priori d'un mot ne d�epend
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que des N � 1 mot pr�ec�edents, et on a:

P (W ) � P (w1)P (w2 j w1) : : :

KY
k=N

P (wk j wk�1 : : : wk�N+1) (3.51)

L'ensemble des probabilit�es conditionnelles P (wN j wN�1 : : : w1), estim�ees pour toutes les
s�equences w1w2 : : : wN de mots du vocabulaire, s'appelle mod�ele de langage N-gramme . Pour
N = 2 et N = 3 les mod�eles de langage sont appel�es bigramme et trigramme respectivement,
et c'est g�en�eralement ces deux mod�eles qui sont utilis�es en pratique.

Par exemple la probabilit�e a priori de la phrase "le temps est beau" sera estim�ee �a l'aide d'un
mod�ele trigramme comme:

P (le temps est beau) � P (le)P (temps j le)P (est j le temps)P (beau j temps est)

Les param�etres (les probabilit�es conditionnelles) d'un mod�ele de langage N-gramme sont es-
tim�es sur un grand volume de texte simplement en comptant les fr�equences relatives:

P (wN j wN�1 : : : w1) =
#(w1 : : : wN�1wN )

#(w1 : : : wN�1)
(3.52)

o�u #(w1 : : : wN�1wN ) est le nombre de fois quand la s�equence w1 : : : wN�1wN est apparue dans
le texte.

Il y a aussi une di�cult�e li�ee �a cette estimation. Pour n'importe quelle base de texte il existe
toujours des suites de mots qui n'y apparaissent jamais. Selon (3.52) les probabilit�es estim�ees pour
ces suites de mots seront �egales �a z�ero, et donc n'importe quelle phrase contenant une de ces suites
ne sera pas reconnue correctement. Pour �eviter cela il existe des m�ethodes permettant d'associer
des valeurs positives �a ces probabilit�es [2].

3.5 D�ecodage

Sachant la suite de vecteurs acoustiques O, le module de d�ecodage a pour but de retrouver la
phrase Ŵ satisfaisant le crit�ere (3.3). Puisque les mod�eles acoustiques mod�elisent les phon�emes,
la vraisemblance P (O j W ) ne peut pas être calcul�ee directement sans savoir des prononciations
de W fournies par les mod�eles lexicaux. Supposons que la phrase W poss�ede K prononciations
possibles fFk(W )g, cette vraisemblance peut être donc r�e�ecrite ainsi:

p(O jW ) =

KX
k=1

p(O j Fk(W );W )P (Fk(W ) j W ) (3.53)

Ensuite, en supposant que les mod�eles lexicaux sont "simples" (les prononciations sont �equiprobables,
c'est-�a-dire P (Fk(W ) jW ) = 1=K), en remarquant que la connaissance deW est d�ej�a cach�ee dans
la notation Fk(W ), et en faisant une approximation rempla�cant la sommation sur toutes les pro-
nonciations possibles par un maximum, nous avons

p(O jW ) =

KX
k=1

p(O j Fk(W )) � max
Fk(W )

p(O j Fk(W )) (3.54)

Le crit�ere (3.3) devient alors

~W = argmax
W

�
max
F (W )

p(O j F (W ))P (W )

�
(3.55)
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En pratique, plutôt qu'optimiser le crit�ere (3.55) en calculant s�epar�ement p(O j F (W )) et
P (W ) pour chaque hypoth�ese (W;F (W )), on choisit une autre approche permettant d'atteindre
une complexit�e de calcul raisonnable. Cette approche consiste �a utiliser la proc�edure suivante.
Pour chaque prononciation d'une phrase, les mod�eles acoustiques (les HMMs) correspondants
sont concat�en�es �a l'int�erieur de chaque mot. Ensuite les model�es de mots obtenus sont concat�en�es,
et chaque transition entre deux mots est fournie par un poids correspondant �a la probabilit�e
conditionnelle du mod�ele de langage. La �gure 3.6 donne l'exemple d'une telle construction pour
tester les 4 hypoth�eses : "elle marche", "elle mange", "il marche" et "il mange". Cette construction
est presque un HMM sauf que les propri�et�es (3.7) ne sont plus v�eri��ees �a cause de l'introduction
des probabilit�es conditionnelles. N�eanmoins cela n'empêche pas d'utiliser l'algorithme de Viterbi
pour trouver le meilleur chemin dans ce graphe orient�e valu�e. La phrase contenant ce meilleur
chemin est consid�er�e comme la phrase reconnue.

e SRaml

Za~mli

)(elleP

)(ilP

)|( ellemarcheP

)|( ellemangeP )|( ilmarcheP

)|( ilmangeP

)|( ellemarcheP

)|( ilmangeP

)|( ellemangeP )|( ilmarcheP

Fig. 3.6 {Graphe orient�e valu�e pour tester les hypoth�eses: "elle marche", "elle mange", "il marche"
et "il mange".

Il faut remarquer que l'utilisation de l'algorithme de Viterbi introduit encore une approximation
concernant le calcul de p(O j F (W )), �a savoir

p(O j F (W )) =
X
I

p(O;I j F (W )) � max
I

p(O;I j F (W )) (3.56)

Le vrai crit�ere optimis�e par cette proc�edure est donc

�W = argmax
W

�
max

F (W );I
F (W )

p(O;IF (W ) j F (W ))P (W )

�
(3.57)

A cause des limitations de la m�emoire et des capacit�es calculatrices il est souvent impossible
en pratique de construire cet automate probabiliste pour toutes les hypoth�eses. De même, il est
impossible de v�eri�er toutes les hypoth�eses. Cet automate est donc construit dynamiquement
pendant la reconnaissance. Il existe aussi des m�ethodes qui permettent de ne pas v�eri�er toutes
les hypoth�eses en gardant un nombre limit�e d'hypoth�eses les plus vraisemblables [4].
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Chapitre 4

Analyse acoustique

Ce chapitre d�ecrit tout d'abord le module d'analyse acoustique utilisant la repr�esentation par
des coe�cients mel-cepstraux. Ensuite seront pr�esent�ees des typologies de distorsions provoquant
la d�egradation de performance et des repr�esentations robustes �a tels types de distorsions.

4.1 Les coe�cients mel-cepstraux

Comme il l'a d�ej�a �et�e remarqu�e dans la section 3.1, le but de l'analyse acoustique consiste
�a repr�esenter le signal de parole sous une forme qui est plus adapt�ee pour la reconnaissance. Le
plus souvent on utilise les repr�esentations suivantes: MFCC (Mel Frequency Cepstral Coe�cients

en anglais) [5], LPCC (Linear Predictive Cepstral Coe�cients) [1] ou PLP (Perceptual Linear
Predictive analysis) [6]. Au sein de ce travail on s'int�eressera surtout �a la repr�esentation MFCC
qui est d�ecrite ci-dessous.

Chaque 10 ms, une trame de la taille 20 ms est retir�ee du signal analys�e. Soit fxt(n);n = 0; : : : ;Nw � 1g,
la trame d'analyse de num�ero t, o�u Nw est la taille de la trame (20 ms) exprim�ee en nombre
d'�echantillons. Tout d'abord cette trame est fenêtr�ee par la fenêtre de Hamming et son spectre est
calcul�e par la transformation de Fourier discr�ete (DFT ):

Xt(k) =

Nw�1X
n=0

W (n)xt(n)e
�

2�ink
Nw ; 0 � k < Nw; (4.1)

o�u

W (n) = 0:54� 0:46 cos

�
2�n

Nw � 1

�
; 0 � n < Nw: (4.2)

On calcule le spectre �energ�etique en prenant les modules du spectre. Le spectre �energ�etique est
ensuite moyenn�e par le banc de �ltres "mel" et on obtient le spectre de la bande critique:

Xt(j) =
K�1X
k=0

�j(k)jXt(k)j; 0 � j < J; (4.3)

o�u K = Nw=2. Le banc de �ltres "mel" se compose de J �ltres triangulaires recouvrant �j , espac�es
selon l'�echelle "mel" correspondant aux "bandes critiques" du syst�eme auditif (voir la �gure 4.1).
L'�echelle "mel" est d�e�nie selon la formule suivante:

Mel(f) = 2595 log10

�
1 +

f

700

�
; (4.4)
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Fig. 4.1 { Banc de �ltres "mel" (J = 16).

o�u f est la fr�equence en Hz.
Ensuite on prend le logarithme du spectre de la bande critique, ce qui est aussi li�e avec la

sensibilit�e du syst�eme auditif. Puis on calcule la transformation en cosinus discr�ete (DCT ) et on
obtient les coe�cients mel-cepstraux suivants:

cm(t) =

J�1X
j=0

Vm;j logXt(j); 1 � m � J; (4.5)

Vm;j =

r
2

J
cos
��m
J

(j + 0:5)
�
; 1 � m � J; 0 � j < J: (4.6)

G�en�eralement, on ne garde pas tous les coe�cients. On ne prend par exemple que la premi�ere
moiti�e. Pour nos exp�eriences, nous utiliserons 24 �ltres (J = 24) et ne garderons que les 12
premi�eres coe�cients.

Puisque les coe�cients de DCT satisfont la propri�et�e suivante

J�1X
j=0

Vm;j = 0; 1 � m � J; (4.7)

les coe�cients mel-cepstraux ne contiennent plus d'information sur l'�energie de signal. E�ective-
ment, si on consid�ere le signal ~xt(n) = axt(n) au lieu de xt(n), on aura:

~cm(t) =

J�1X
j=0

Vm;j log(aXt(j)) =

J�1X
j=0

Vm;j logXt(j) +

J�1X
j=0

Vm;j log a

=
J�1X
j=0

Vm;j logXt(j) = cm(t): (4.8)

Donc les coe�cients mel-cepstraux ne d�ependent pas d'un facteur multiplicatif.
Pour compenser cette absence d'information �energ�etique, on ajoute aux 12 coe�cients mel-

cepstraux le logarithme de l'�energie de chaque trame:

E(t) = log

Nw�1X
n=0

W (n)x2t (n); (4.9)

qui est �eventuellement normalis�e comme ceci:

�E(t) = 0:1(E(t)�Emax(t)) + 1:0; (4.10)

25



o�u Emax(t) est le maximum de E(t) calcul�e sur tout le signal analys�e ou sur une fenêtre.

On obtient donc le vecteur acoustique �a 13 composantes Ct = (c1(t); : : : ;c12(t); �E(t))
T (12

coe�cients mel-cepstraux et le logarithme de l'�energie calcul�es pour la trame t).

Puisque la s�equence de ces vecteurs acoustiques est ensuite trait�ee comme la s�equence d'ob-
servations d'un HMM, l'information dynamique locale 1 est perdue. E�ectivement, dans chaque
�etat, toute l'information est d�ecrite par la distribution correspondante qui ne mod�elise pas du
tout l'ordre des donn�ees. Pour garder cette information, on �etend ces vecteurs acoustiques �a leurs
d�eriv�ees (temporelles) premi�eres et secondes. Ces param�etres sont souvent appel�es coe�cients

delta et delta-delta et ils peuvent être estim�es selon 2:

�Ct =

LP
k=�L

kCt+k

LP
k=�L

k2
: (4.11)

La d�eriv�ee seconde �� est calcul�ee en it�erant deux fois l'expression (4.11). On obtient �nalement
une suite de vecteurs acoustiques Ot, �a 39 composantes chacun. Un sch�ema explicatif est propos�e
�gure 4.2.

mel
filterbank

logarithme DCT

log-énergie
normalisée

c

e

DFT

c

e

c

e

c

e

tO Séquence
de vecteurs
acoustiques

1-tO 1+tO

... ...

10 ms

20 ms

Signal d'entrée

Trame d'analyse

fenêtrage 

Fig. 4.2 { Module d'analyse acoustique par la repr�esentation MFCC.

1. Il s'agis de la localit�e dans chaque �etat d'un HMM.
2. Cette solution est obtenue en calculant la pente de la droite minimisant un crit�ere de moindres carr�es exprimant

la somme des distances entre la droite et les 2L+ 1 ponts consid�er�es.
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4.2 Typologies de distorsions

Les typologies de distorsions du signal de parole provoquant la d�egradation de la performance
d'un syst�eme de la reconnaissance de la parole le plus souvent consid�er�ees sont:

� Le bruit additif tel que le bruit de fond, celui de transmission ou celui des autres locuteurs
simultan�es.

� Le bruit "convolutif" qui �emerge selon l'acoustique de la pi�ece ou l'�equipement de l'enregis-
trement (le microphone, canal de la transmission).

Un tel mod�ele de distorsions (voir la �gure 4.3) peut être d�ecrit comme ceci:

yt(n) = (xt(n) + bt(n)) � h(n) (4.12)

o�u xt(n) est le signal de parole pur, yt(n) le signal a�ect�e par les bruits, bt(n) le bruit additif et
h(n) la r�eponse impulsionelle du canal (bruit convolutif). t est l'indice de trame et n est l'indice
�a l'int�erieur de chaque trame. Il n'y a pas d'indice de trame t pour h(n) puisque nous supposons
que le bruit convolutif varie tr�es lentement ou même reste constant.

h(n)+xt(n) yt(n)

bt(n)

ut(n)
parole
pur

parole affecté
par les bruits

Fig. 4.3 { Mod�ele de distorsions.

4.3 Repr�esentations robustes

Dans cette section, on introduira des m�ethodes permettant rendre la r�epresentation MFCC
plus robuste aux distorsions d�ecrites dans la section 4.2.

4.3.1 Le centrage et la r�eduction

Tout d'abord on introduira deux m�ethodes robustes aux bruits additifs et convolutifs s�eduisantes
par leur simplicit�e. Ces m�ethodes s'appellent CMS (Cepstral Mean Subtraction en anglais) [7, 8,
9, 10] et VN (Variance Normalization) [9, 10]. Elles consistent �a centrer et r�eduire des trajec-
toires cepstrales. Ces deux traitements s'appliquent aux trajectoires cepstrales avant le calcul des
d�eriv�ees � et ��.

La CMS est la soustraction de la moyenne estim�ee sur une fenêtre glissante de la taille 2L+1:

c0m(t) = cm(t)�

t+LX
�=t�L

cm(�) (4.13)

Apr�es avoir fait la CMS, on applique la VN consistant �a diviser des coe�cients par leur �ecart-type
estim�e sur la même fenêtre:
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�cm(t) = c0m(t)=

vuut t+LX
�=t�L

(c0m(�))
2

(4.14)

Maintenant nous expliquons pourquoi ces deux m�ethodes sont robustes aux bruits additifs et
convolutifs. Regardons d'abord l'inuence du bruit convolutif sur les coe�cients mel-cepstraux.
En posant ut(n) = xt(n) + bt(n) dans la formule (4.12) nous avons:

yt(n) = ut(n) � h(n) (4.15)

Puisque la convolution dans le domaine temporel devient la multiplication dans le domaine spec-
tral, h(n) se transforme en facteur multiplicatif dans le domaine spectral et en facteur additif dans
le domaine log-spectral. Selon (4.1) et (4.3), en gardant le même style de notations, cela s'�ecrit:

Yt(k) = Ut(k) �H(k) (4.16)

Yt(j) = Ut(j) � H(j) (4.17)

logYt(j) = logUt(j) + logH(j) (4.18)

Apr�es avoir calcul�e la transformation en cosinus (4.5), le bruit convolutif reste toujours dans le
facteur additif puisque cette transformation est lin�eaire. Nous avons suppos�e dans la section 4.2
que le bruit convolutif varie tr�es lentement, donc ce facteur additif est presque constant et il peut
être facilement �elimin�e par la m�ethode CMS.

Il faut aussi remarquer que la m�ethode CMS est tout simplement le �ltrage passe-haut des
trajectoires cepstrales. La r�eponse fr�equentielle d'un �ltre correspondant �a la CMS est repr�esent�ee
dans l'annexe B.

Cette technique de �ltrage passe-haut dans le domaine log-spectral est souvent utilis�ee en
traitement du signal et d'image pour enlever des distorsions convolutives. Elle est connue sous
l'appellation \�egalisation aveugle" [11] ou bien \�ltrage homomorphique".

Pour le cas du bruit additif, Pelecanos et Sridharan [12] donnent l'explication suivante. Sup-
posons que le bruit convolutif est d�ej�a �elimin�e avec succ�es, nous nous pla�cons donc dans le cadre
du mod�ele suivant:

yt(n) = xt(n) + bt(n) (4.19)

Dans le domaine spectral on a �egalement:

Yt(k) = Xt(k) +Bt(k) (4.20)

Pour simpli�er ce calcul nous rempla�cons le module dans l'expression (4.3) par le module carr�e 3.
Sous cette forme la moyennisation de l'�energie dans chaque bande critique peut être consid�er�ee
comme une estimation de l'esp�erance de l'�energie dans cette bande. On note cette estimation par
Ej pour la bande j et on a:

3. Le module carr�e est aussi parfois utilis�e pour le calcul de MFCC, ainsi que d'autres puissances di��erentes de
1 et 2.
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Xt(j) = Ej (jXtj
2) =

K�1X
k=0

�j(k)jXt(k)j
2 (4.21)

A partir de (4.20) on obtient:

Ej (jYtj
2) = E j (jXt +Btj

2) = Ej (Re[(Xt +Bt)
2] + Im[(Xt +Bt)

2])

= Re Ej [(Xt +Bt)
2] + Im Ej [(Xt +Bt)

2] (4.22)

Supposons maintenant que les parties r�eelles et imaginaires des spectres de la parole Xt et du
bruit Bt sont ind�ependantes l'une de l'autre et que le bruit est centr�e, c'est-�a-dire Ej [Bt] = 0. On
a donc:

Ej [(Xt +Bt)
2] = Ej [X

2
t ] + Ej [B

2
t ] + 2Ej [XtBt]

= Ej [X
2
t ] + Ej [B

2
t ] + 2Ej [Xt]Ej [Bt]

= Ej [X
2
t ] + Ej [B

2
t ] (4.23)

En ins�erant cela dans (4.22) on obtient:

E j (jYtj
2) = Ej (jXtj

2) + E j (jBtj
2) (4.24)

Puisque l'on suppose que l'�energie de la bande critique du bruit Bt(j) varie assez lentement par
rapport �a l'�energie de la bande critique de la parole Xt(j), localement, Bt(j) ne d�epend pas de t.
En prenant le logarithme de (4.24) on a localement:

log(Yt(j)) = log(Xt(j) + B(j)) (4.25)

On peut en d�eduire que la moyenne de log(Yt(j)) augmente et sa variance baisse par rapport �a ceux
de log(Xt(j)). Une explication visuelle est repr�esent�ee dans la �gure 4.4 �a l'aide des distributions
de Xt(j), Yt(j), log(Xt(j)) et log(Yt(j)).

X Y

log(X)

log(Y)

+B 

log 

Fig. 4.4 { Changement de la moyenne et de la variance dans le domaine log-spectral �a cause du

bruit additif.

Puisque la moyenne et la variance changent dans le domaine log-spectral, ils changent aussi
dans le domaine cepstral. L'utilisation des m�ethodes CMS et VN est donc justi��ee dans le cas du
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bruit additif. La supposition de la constance locale de Bt(j) peut donner une id�ee sur le choix de
la taille de la fenêtre glissante utilis�ee pour CMS et VN.

Mansour et Jaung [13] proposent une d�emonstration th�eorique montrant que le bruit blanc
additif r�eduit surtout la norme des vecteurs cepstraux obtenus par codage �a pr�ediction lin�eaire
(LPCC), ce qui justi�e encore une fois la r�eduction (VN).

Tous ces raisonnements restent valables pour la log-�energie (4.10), donc elle doit aussi être
centr�ee et r�eduite.

4.3.2 Filtrage de trajectoires cepstrales

Dans cette section, nous pr�esenterons des �ltres utilis�es pour le �ltrage des trajectoires ceps-
trales. On utilise souvent des �ltres passe-bande ou passe-bas.

Tout d'abord, pr�ecisons que c'est un �ltrage temporel de chaque trajectoire cepstrale ind�ependamment
des autres trajectoires et que g�en�eralement le même �ltre est utilis�e pour toutes les trajectoires.
Ce �ltrage peut s'�ecrire:

c0m(t) = cm(t) � h(t) (4.26)

o�u h(t) est la r�eponse impulsionelle du �ltre utilis�e. La log-�energie (4.10) est �egalement �ltr�ee. Les
d�eriv�es temporels sont calcul�es apr�es le �ltrage.

Il faut remarquer que, puisque le �ltrage et la DCT sont des transformations lin�eaires et puisque
le �ltre est le même pour toutes les trajectoires, on peut facilement d�emontrer que ce �ltrage dans
le domaine cepstral est �equivalent au même �ltrage dans le domaine log-spectral. Filtrer dans le
domaine cepstral est donc plus int�eressent parce qu'il faut faire moins de calcul (on garde que la
moiti�e des coe�cients cepstraux). Nous utiliserons ce fait dans la suite.

Les r�eponses fr�equentielles de tous les �ltres d�ecrits ensuite sont pr�esent�ees dans l'annexe B.
Puisque les trames sont retir�ees chaque 10 ms, le domaine fr�equentiel de ces �ltres s'�etend jusqu'�a
50 Hz. Les fr�equences de ce domaine sont appel�ees les \fr�equences de modulation". Ce terme,
introduit par Hirsch et al. [14] pour des uctuations temporelles des �energies sous-bande, a ensuite
�et�e aussi utilis�e pour les uctuations des coe�cients cepstraux [15].

En observant (4.11), remarquons d'abord que les proc�edures de calcul de � et �� sont aussi
des �ltrages passe-bande (voir annexe B).

Filtrage RASTA

Nous commencerons par le �ltrage RASTA (RelAtive SpecTrA) introduit par Hermansky et
Morgan [16]. Le �ltre RASTA est un simple �ltre RII passe-bande dont la fonction de transfert
est

H(z) = 0:1
2 + z�1 � z�3 � 2z�4

1� rz�1
(4.27)

o�u le pôle r 2 (0;1) peut être r�egl�e pour atteindre la meilleure performance du syst�eme. Selon
Hermansky et Morgan [16] la valeur optimale de r est 0:94. On peut remarque que ce �ltre est
une combinaison de '�-�ltre' d'ordre L = 2 et d'un �ltre RII du 1er ordre. Hermansky applique
ce �ltre dans le domaine log-spectral pour la repr�esentation PLP [6]. Selon la remarque faite au
d�ebut de cette section il est raisonnable de l'appliquer dans le domaine cepstral.

Filtrage ARMA

Chen et al. [9] utilisent le �ltre ARMA (Autoregressive Moving Average), avec la fonction de
transfert

H(z) =
1 + z + : : :+ zM

2M + 1� z�1 � : : :� z�M
(4.28)
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o�u M est l'ordre du �ltre qui peut être optimis�e en fonction de la performance. Ce �ltre passe-bas
est appliqu�e apr�es avoir fait CMS et VN. Sans VN, ce sch�ema (CMS + ARMA) est �equivalent �a
un �ltrage passe-bande. Il est int�eressant de remarquer que la r�eponse fr�equentielle du �ltre CMS
+ ARMA (M = 3) ressemble beaucoup �a celle du �ltre RASTA (r = 0:94) (voir l'annexe B).

Filtrage par des s�equences de Slepian

Nadeu et al. [7] utilisent la combinaison de deux �ltres RIF est utilis�ee.
Premi�erement une �etude des densit�es spectrales de puissance (DSPs) des trajectoires cepstrales

est faite. Ces DSPs peuvent être estim�ees par la m�ethode de Welch. La m�ethode de Welch consiste
�a s�eparer le signal par des segments recouvrant, les fenêtrer, calculer le p�eriodogramme de chaque

segment et moyenner en�n ces p�eriodogrammes sur tous les segments. Pour la m�eme trajectoire
cepstrale cela peut être exprimer comme:

Dm(!) =
1

K

K�1X
k=0

1

Fs

���PTs�1
�=0 cm(kTd + �)W (�)e�i!�Ts

���2PTs�1
�=0 jW (�)j

2
(4.29)

o�u ! est la fr�equence en Hz, Fs (= 100 Hz) est la fr�equence d'�echantillonnage, Ts est la taille de
chaque segment, Td est le d�ecalage entre deux segments successifs, K est le nombre de segments
et W (�) est la fenêtre de Hamming (4.2) de la taille Ts. L'exemple d'une telle estimation de DSP
est donn�e dans l'annexe C (voire la �gure C.1, SNR =1).

Ces DSPs Dm(!) sont moyenn�ees sur toutes les trajectoires m et on obtient D(!). Ensuite
les auteurs remarquent que cette DSP D(!) peut être bien approch�ee par la r�eponse fr�equentielle
d'une mod�ele AR (Autoregressive) du 1er ordre:

F (z) =
1

1� rz�1
(4.30)

dont le param�etre r peut être calcul�e comme r = R(1)=R(0), o�u R(n) est la DFT inverse de
fD(nFs=Ts), n = 0; : : : ;Ts � 1g. Puisque les auteurs conseillent d'�egaliser les spectres des trajec-
toires cepstrales dans une certaine bande, ils appliquent un �ltre RIF dont la fonction de transfert
est l'inverse �a celle du mod�ele AR, c'est-�a-dire

H(z) = 1� rz�1 (4.31)

Le deuxi�eme �ltre est un �ltre passe-bas dont la largeur de bande vautW (en Hz). La premi�ere
s�equence de Slepian (ou discrete prolate spheroidal wave sequence) est prise comme la r�eponse
impulsionelle de ce �ltre. La premi�ere s�equence de Slepian v0(n) d�epende de deux param�etres: la
largeur de bande W et la longueur de cette s�equence L. Elle est le vecteur propre associ�e �a la plus
grande valeur propre du syst�eme suivant:

L�1X
m=0

vk(m)
sin(2�W (n�m)=Fs)

�(n�m)
= �kvk(n) (4.32)

o�u 0 � n < L et 0 � k < L. Cette s�equence a la plus grande concentration d'�energie dans la bande
[0;W ] pour une longueur L donn�ee. La valeur propre �0 vaut la fraction de l'�energie concentr�ee
dans la bande [0;W ].

Malheureusement, il n'y a pas de bonnes justi�cations th�eoriques de toutes ces m�ethodes de
�ltrage. Selon Hirsch et al. [14], les fr�equences de modulation existent seulement jusqu'�a 25 Hz
dans un signal de parole. Dans la litt�erature, on retrouve aussi d'autres valeurs de la fr�equence
sup�erieure de coupure possible qui varient de 12 �a 25 Hz [17, 18].

Le �ltrage dans des domaines autres que le domaine cepstral est aussi parfois utilis�e [14, 15].
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En�n, remarquons qu'il existe des m�ethodes de conception des �ltres �a partir des donn�ees

(data-driven �lter design en anglais) [19, 20, 21]. Dans la section 4.3.4 nous verrons une de ces
m�ethodes, qui est bas�ee sur l'analyse discriminante lin�eaire.

4.3.3 Alignement de vecteurs acoustiques

Dans l'explication sur l'inuence du bruit additif sur les coe�cients cepstraux (section 4.3.1),
on peut remarquer que le bruit additif ne change pas seulement la moyenne et la variance, mais
il change aussi la forme de la distribution des coe�cients cepstraux de fa�con non-lin�eaire. Cela
s'explique par la non-lin�earit�e du logarithme (voir �gure 4.4) et par le fait que l'on n'a pas pris
en consid�eration tous les facteurs dans le mod�ele d�ecrit dans 4.3.1. Pour avoir une id�ee, les histo-
grammes des trajectoires cepstrales de la parole a�ect�ee par le bruit additif sont repr�esent�es dans
l'annexe D.

La m�ethode de l'alignement de vecteurs acoustiques (feature warping en anglais) [12] a pour
but de r�esoudre ce probl�eme. Cette m�ethode consiste �a conditionner la distribution de chaque
trajectoire cepstrale en alignant les coe�cients cepstraux d'une telle fa�con que sa distribution
soit �egale �a une distribution donn�ee. Pour un coe�cient cepstral cm(t), on cherche donc ~cm(t)
satisfaisant

Z cm(t)

�1

hm(x)dx =

Z ~cm(t)

�1

f(y)dy (4.33)

o�u hm(x) est la distribution de la m�eme trajectoire cepstrale et f(y) est la distribution cible.
G�en�eralement on prend comme distribution cible la distribution de la loi normale. Dans ce cas,
cette m�ethode s'appelle aussi gaussianisation. Un sch�ema explicatif est repr�esent�e dans la �gure
4.5.
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Fig. 4.5 { Alignement de vecteurs acoustiques.

La mise en oeuvre de cette m�ethode est constitu�ee par les �etapes suivantes:

1. Pour chaque coe�cient cm(t) fenêtrer sa trajectoire par une fenêtre de taille L de telle fa�con
que ce coe�cient soit au milieu de la fenêtre. Il est conseill�e de prendre L = 300 (3 sec) [12].

2. Ranger les coe�cients obtenus dans l'ordre croissant de ces valeurs.

3. Calculer le rang de chaque coe�cient comme sa position dans ce rangement (le plus petit
coe�cient obtient le rang 1 bien que le plus grande L). Cela revient �a calculer la fonction de
r�epartition empirique de la distribution locale de la trajectoire cepstrale.
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4. Soit R, le rang de cm(t), calculer la nouvelle valeur ~cm(t) comme:

~cm(t) = F�1
�
R� 1=2

L

�
; (4.34)

o�u F (�) est la fonction de r�epartition de la distribution cible.

Certains travaux proposent d'utiliser comme distribution cible une distribution estim�ee �a partir
des donn�ees d'apprentissage [22, 23].

4.3.4 Analyse discriminante lin�eaire

Rappelons le principe de l'Analyse en Composantes Principales (PCA pour Principal Com-
ponent Analysis en anglais). Consid�erons un ensemble de vecteurs fxig1�i�N , xi 2 R

n . Le but

de la PCA consiste �a retrouver une transformation lin�eaire y = �̂Tx, �̂ : Rn ! R
p avec p < n,

orthogonale (c'est-�a-dire �̂T �̂ = Ip, o�u Ip est la matrice unit�e) et telle que la somme des variances
de donn�ees transform�ees yi soit maximale.

Si on note par � et � le vecteur moyen et la matrice de covariance des donn�ees initiales xi:

� =
1

N

NX
i=1

xi; � =
1

N

NX
i=1

(xi � �)(xi � �)T ; (4.35)

il est facile de montrer que �T�� est la matrice de covariance des donn�ees transform�ees. On cherche
ainsi �̂ comme:

�̂ = argmax
�

Tr
�
�T��

�
; (4.36)

o�u Tr(�) symbolise la trace d'une matrice carr�ee. On maximise donc bien la somme des variances
de yi dans (4.36).

Si on suppose en plus que (4.36) est v�eri��ee pour toutes les transformations interm�ediaires

�̂k = (v̂1; : : : ;v̂k), k = 1; : : : ;p� 1 (o�u �̂ = (v̂1; : : : ;v̂p)), ce probl�eme poss�ede une solution unique.
Cette solution consiste �a prendre comme v̂k le vecteur propre du probl�eme

�v = �v; (4.37)

associ�e �a la ki�eme plus grande valeur propre (par ordre d�ecroissant) �k .
Il faut remarquer qu'apr�es une telle projection les vecteurs yi ont non seulement la plus grande

variance, mais ils sont aussi d�ecorr�el�es (�̂ diagonalise la matrice de covariance).
Supposons maintenant que tous les vecteurs xi sont r�epartis dans J classes disjointes. Notons

par l : f1; : : : ;Ng ! f1; : : : ;Jg l'application surjective d�eterminant l'appartenance de chaque
�el�ement �a une classe, c'est-�a-dire que xi est dans la classe j si et seulement si l(i) = j. Admettons
que nous voulons encore projeter les donn�ees sur un espace de dimension inf�erieure, mais cette
fois-ci en gardant le plus possible de l'information discriminante entre les classes. Pour cela on peut
utiliser l'Analyse Discriminante Lin�eaire (LDA pour Linear Discriminant Analysis en anglais)
[24], qui est une extension de la PCA.

La LDA consiste �a calculer tout d'abord les vecteurs moyens et les matrices de covariance pour
chaque classe j:

�j =
1

Nj

X
i2l�1(j)

xi; �j =
1

N

X
i2l�1(j)

(xi � �j)(xi � �j)
T ; (4.38)
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o�u Nj est le nombre de vecteurs dans la classe j,
PJ

j=1Nj = N . Ensuite on calcule les deux
matrices de covariance: inter-classe �W et intra-classe �B (within-class et between-class scatter
matrices en anglais):

�W =
1

N

JX
j=1

Nj�j ; �B =
1

N

JX
j=1

Nj(�j � �)(�j � �)T ; (4.39)

En�n on cherche la transformation �̂ satisfaisant le crit�ere suivant:

�̂ = argmax
�

j�T�B�j

j�T�W �j
; (4.40)

o�u j � j d�esigne le d�eterminant d'une matrice carr�ee. A la di��erence de la trace 4, le d�eterminant est
le produit des valeurs propres d'une matrice. C'est aussi le produit des \variances" le long de direc-
tions principales et donc c'est une mesure du carr�e du volume d'une hyperellipse \d'�eparpillement".
On voit bien que le crit�ere (4.40) a pour but de maximiser la variabilit�e entre les classes tout en mi-
nimisant la variabilit�e �a l'int�erieur des classes. La solution de ce probl�eme de maximisation consiste
�a prendre comme colonnes de �̂ les vecteurs propres du probl�eme �a valeurs propres g�en�eralis�e:

�Bv = ��W v; (4.41)

associ�es aux p plus grandes valeurs propres. Comme pour la PCA cette solution est unique si on
optimise (4.40) pour toutes les �̂k, k = 1; : : : ;p � 1, sinon ce crit�ere est invariant aux rotations
dans l'espace de la projection.

En PCA les vecteurs propres du probl�eme (4.37) sont parfois appel�es composantes principales
(CP), par analogie nous allons appeler les vecteurs propres du probl�eme (4.41) discriminants

lin�eaires (DL). La di��erence principale entre la LDA et la PCA est expliqu�ee dans la �gure 4.6.

Class 1 

Class 2 
PCA 

LDA 

Fig. 4.6 { La di��erence entre la LDA et la PCA.

La LDA et la PCA sont beaucoup utilis�ees en reconnaissance automatique de la parole pour la
conception des transformations lin�eaires dans le module d'analyse acoustique. La PCA est utilis�ee
parce qu'elle sert �a d�ecorr�eler les trajectoires cepstrales 5. La LDA augmente la discrimination entre

4. Pour PCA on peut replacer le crit�ere (4.36) par celui maximisant j�T��j, et cela conduira au même r�esultat.
5. En pratique on utilise les m�elanges de gaussiennes (3.16) dont les matrices de covariance sont diagonales.

Ce choix est fait pour simpli�er les calculs (plus besoin d'inverser la matrice) et puisque les exp�eriences avec les
matrices diagonales et le nombre de composantes de m�elanges �elev�e donnent la même performance que avec les
matrices pleines. Ce pour cette raison qu'il est int�eressant d'avoir les trajectoires cepstrales d�ecorr�el�ees
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les classes �a distinguer. Ces classes peuvent être d�e�nies comme des phon�emes, des phon�emes en
contexte (voir la section 3.3), des syllabes et même des �etats des HMMs [25, 26, 27].

Il y a aussi plusieurs fa�cons d'appliquer ces transformations:

1. Appliquer une telle transformation �a chaque trajectoire cepstrale le long de l'axe temporel.
Cela revient �a un �ltrage et donc cette m�ethode s'appelle la conception des �ltres �a partir
des donn�ees [19, 27, 28]. En utilisant cette approche on peut trouver trois �ltres (les trois
composantes principales de la PCA ou trois composantes discriminantes de la LDA) rem-
placant par exemple RASTA, RASTA +� et RASTA +��. Nous verrons cette technique
en d�etail dans la section 5.6.2.

2. Appliquer une transformation �a chaque vecteur acoustique au lieu de la DCT, donc le long
de l'axe fr�equentiel [29]. E�ectivement, apr�es avoir fait la DCT, on ne garde que la moiti�e
des coe�cients en r�eduisant ainsi la dimension de l'espace. Pourquoi donc garder la DCT au
lieu d'une autre transformation qui conviendrait peut être mieux?

3. La troisi�eme approche est une uni�cation des deux premi�eres [30]. Elle consiste �a transfor-
mer les \grands" vecteurs obtenus par la concat�enation de plusieurs vecteurs acoustiques
cons�ecutifs.

Il y a aussi toutes les variations: \appliquer une telle transformation avant � et �� ou bien
apr�es?", etc ...
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Chapitre 5

Travail r�ealis�e

Le but de ce chapitre consiste �a d�etailler des aspects pratiques de ce travail. Nous commen�cons
par la description des logiciels utilis�es.

5.1 Les logiciels

Le syst�eme Sirocco consiste en plusieurs logiciels, qui sont gratuitement distribu�es. Ces logiciels
sont:

1. Un logiciel du traitement du signal Spro 1. Spro est utilis�ee comme module acoustique dans
le syst�eme.

2. HTK 2 (HMM ToolKit en anglais) d�evelopp�e au CUED 3. HTK fournit divers utilitaires pour
les HMMs. Parmi ces utilitaires il y a tous les algorithmes d�ecrits dans la section 3.2. Dans
le cadre de ce travail HTK a principalement �et�e utilis�e pour l'apprentissage des mod�eles
acoustiques.

3. Le logiciel Sirocco 4 lui-même, qui est le module de d�ecodage du syst�eme.

5.2 La con�guration du syst�eme

Maintenant pr�ecisons la con�guration du syst�eme, c'est-�a-dire les valeurs de certains param�etres
et des m�ethodes utilis�ees pour les exp�erimentations.

1. Le module d'analyse acoustique: la repr�esentation MFCC, chaque vecteur acoustique ayant
39 composantes.

2. Les mod�eles acoustiques: les monophones, 40 mod�eles (35 phon�emes et 5 mod�eles suppl�ementaires,
parmi lesquels la pause courte etc.), chaque mod�ele est un HMM �a 3 �etats (voir la �gure
3.4), dans chaque �etat les observations sont mod�elis�ees par un GMM �a 32 composantes, la
matrice de covariance de chaque composante est diagonale.

3. Les mod�eles lexicaux: une grande liste de mots a �et�e obtenue �a partir d'une grande base
de texte extrait du journal Le Monde, qui porte le même nom Le Monde. Un dictionnaire
phon�etique de cette liste a �et�e ensuite �etabli �a l'aide de BDLex , un ensemble de ressources
pour la phon�etisation du fran�cais.

4. Les mod�eles de langage: un mod�ele bigramme et un mod�ele trigramme �egalement entrâ�n�es
sur la base Le Monde.

1. http://www.irisa.fr/metiss/guig/spro
2. http://htk.eng.cam.ac.uk
3. Cambridge University Engineering Department
4. http://www.irisa.fr/sirocco/
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5. Le module de d�ecodage: la r�eduction de l'espace de recherche �a l'aide d'un d�ecodage avec le
mod�ele bigramme suivit d'un d�ecodage avec le mod�ele trigramme dans l'espace r�eduit. Cette
technique est introduite dans [4].

5.3 Les donn�ees

Dans cette section nous pr�esentons les donn�ees d'apprentissage et de test. Puisque le but de ce
travail consiste �a tester des repr�esentations robustes aux di��erences entre les conditions acoustiques
d'apprentissage et d'�evaluation, le choix de ces donn�ees est tr�es important.

5.3.1 Les donn�ees d'apprentissage

Le corpus BREF [31] consiste de 66559 enregistrements (�chiers sons) de 11002 phrases du
journal Le Monde lues par 120 locuteurs. En fait ce corpus consiste en trois corpus: le corpus
d'apprentissage, le corpus de d�eveloppement et le corpus d'�evaluation. Les nombres d'enregistre-
ments, de phrases et de locuteurs dans chaque corpus sont r�esum�es dans le tableau 5.1. Pour
nos besoins nous appellerons par BREF 80 et BREF 120 le corpus d'apprentissage et le cor-
pus BREF total respectivement. Nous allons utiliser BREF 80 comme base d'apprentissage. Les
donn�ees d'apprentissage sont ainsi presque pures, except�e des bruits convolutifs (la r�everb�eration,
le microphone).

corpus d'apprentissage de d�eveloppement d'�evaluation total
enregistrements 41002 12913 12644 66559
phrases 3877 3624 3501 11002
locuteurs 80 20 20 120

Tab. 5.1 { La r�epartition des enregistrements, des phrases et des locuteurs dans le corpus BREF.

5.3.2 Les donn�ees de test

Comme donn�ees de test nous allons utiliser 50 phrases du corpus de la campagne AUPELF
[32] qui est aussi constitu�e de phrases du journal Le Monde lues par plusieurs locuteurs. Pour
simuler des conditions acoustiques di��erentes entre l'apprentissage et le test nous avons ajout�e
arti�ciellement du bruit additif �a ces donn�ees. Puisque le cas du bruit additif est plus di�cile �a
r�esoudre (voir section 4.3.1) il a �et�e choisit plutôt que le cas du bruit convolutif. En plus nous allons
tester deux types de bruit additif: le bruit blanc gaussien (un bruit stationnaire) et la musique (un
bruit non-stationnaire). Comme musique nous avons choisis un morceau de \techno-jazz". Pour
�eviter le danger de l'adaptation des m�ethodes �a un certain niveau du rapport signal-bruit (SNR
pour Signal to Noise Ratio en anglais), nous avons ajout�e ces bruits avec les SNRs di��erents (30,
25, 20, 15, 10 et 5 dB). Pour chaque con�guration de la repr�esentation MFCC nous allons donc
e�ectuer 13 d�ecodages (50 phrases chacun): 12 d�ecodages pour la parole avec deux types de bruit
additif et 6 SNRs et 1 d�ecodage pour la parole pure.

5.4 Performance de la reconnaissance

Pr�ecisons la m�ethode d'estimation de la performance de reconnaissance. Une fois la phrase
reconnue, elle va être compar�ee �a la phrase de r�ef�erence. Un alignement optimal entre ces deux
phrases est e�ectu�e par la m�ethode de programmation dynamique. Cela nous fournit:

� H qui correspond au nombre de mots correctement reconnus,

� D qui correspond aux suppressions (deletions),

� S qui repr�esente le nombre de substitutions,

� I le nombre d'insertions,
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� N le nombre total de mots dans la vraie phrase.

La pr�ecision de reconnaissance A pour cette phrase est calcul�ee ainsi

A =
N �D � S � I

N
(5.1)

qui est �eventuellement moyenn�e sur toutes les phrases test�ees. Il y a aussi une autre mesure de
la performance qui est le pourcentage de phon�emes correctement reconnus ou le taux de recon-
naissance. Ce pourcentage est calcul�e comme la pr�ecision mais sans prendre en compte le nombre
d'insertions I .

5.5 Apprentissage des mod�eles acoustiques

L'apprentissage des mod�eles acoustiques est fait selon la m�ethode introduit dans la section 3.3.
Puisque pour l'algorithme EM il y a un danger de tomber sur un minimum local qui est tr�es loin
du minimum global, l'algorithme de r�eestimation des param�etres est appliqu�e de la fa�con suivante:

1. Prendre les mod�eles avec des GMMs �a une composante et les initialiser.

2. Faire 2 it�erations de l'algorithme EM.

3. Arrêter si le nombre d�esir�e de composantes de GMMs est obtenu, sinon diviser chaque
gaussienne de m�elanges en deux et reprendre �a l'�etape pr�ec�edente.

Pour les GMMs �a 32 composantes cela revient �a faire 12 it�erations de l'algorithme EM. Pour
apprendre ainsi les mod�eles acoustiques sur le corpus BREF 80 on a besoin de 3 jours de calcul
sur un PC �a 2,4 GHz. Cela n'est pas tr�es raisonnable, puisque pour tester chaque repr�esentation
il faut de nouveau apprendre les mod�eles. On a donc envie de partir chaque fois des mod�eles d�ej�a
existants. Cela n'est pas possible en utilisant l'algorithme EM tel qu'il est, puisque les mod�eles
estim�es pour une repr�esentation sont g�en�eralement une tr�es mauvaise approximation initiale pour
estimer les mod�eles pour une autre repr�esentation.

La proc�edure de r�eapprentissage par simple passage (single-pass retraining en anglais) permet
de r�esoudre ce probl�eme. Supposons que nous avons en disposition les anciens mod�eles corres-
pondant �a l'ancienne repr�esentation et voulons construire les nouveaux mod�eles correspondant �a
la nouvelle repr�esentation. Le r�eapprentissage par simple passage consiste �a e�ectuer une �etape
d'expectation de l'algorithme EM (3.43), (3.44) avec les anciennes param�etrisations O poursuivie
par une �etape de maximisation (3.45), (3.46), (3.47), (3.48) avec les nouvelles param�etrisations
O0. Apr�es avoir fait cette proc�edure il vaut mieux faire quelques it�erations d'algorithme EM avec
les nouvelles param�etrisations pour encore am�eliorer les mod�eles. La commande HERest de HTK
[33] fait une it�eration de l'algorithme EM et optionnellement elle peut e�ectuer le r�eapprentissage
par simple passage.

Nous avons fait un essai de r�eestimation de mod�eles par la m�ethode propos�ee en passant de
la repr�esentation MFCC �a la repr�esentation MFCC plus le �ltrage RASTA. Les �evolutions des
valeurs du logarithme de vraisemblance log(O j �) et des performances de reconnaissance au cours
des it�erations de l'algorithme EM sont repr�esent�ees dans la �gure 5.1. Selon cet essai nous avons
d�ecid�e qu'il su�t de faire deux it�erations suppl�ementaires apr�es le r�eapprentissage par simple
passage. Un tel calcul dure 18 heures au lieu de 3 jours.

5.6 Repr�esentations robustes utilis�ees

Les m�ethodes de CMS, de VN, d'alignement de vecteurs acoustiques (gaussianisation) et les
�ltrages RASTA, ARMA, Slepian ont �et�e cod�e en C au sein de Spro tels qu'ils sont repr�esent�es
dans la section 4.3. Il faut juste remarquer que pour la CMS, la VN et la gaussianisation nous
avons utilis�e la fenêtre de la taille 300 trames (3 sec). Des combinaisons des m�ethodes, comme
CMS + VN + ARMA par exemple, ont �et�e aussi �evalu�ees.

Dans les deux sections suivantes nous d�ecrivons les �ltres passe-bas que nous avons d�ecid�e
d'essayer et pr�ecisons la technique de conception des �ltres �a partir des donn�ees.
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Fig. 5.1 { Evolutions des logarithmes de vraisemblance et des performances au cours des it�erations.

5.6.1 Filtres RIF passe-bas

Tous les �ltres introduits dans la section 4.3.2 sont des �ltres RII, ils sont donc �a phase
non-lin�eaire. En plus les r�eponses fr�equentielles de ces �ltres ne sont pas plates dans la bande
passante (voire annexe B). En esp�erant que des �ltres passe-bas �a phase lin�eaire ayant les r�eponses
fr�equentielles presque plates dans la bande passante seront plus avantageux, nous avons d�ecid�e de
construire les �ltres RIF passe-bas satisfaisant les contraintes suivantes:

� la phase lin�eaire,

� F1 et F2 (0 < F1 < F2 < 50) sont les fr�equences de coupure passe-bande et stop-bande
respectivement qui v�eri�ent F2 � F1 = 3 Hz,

� la variation de la r�eponse fr�equentielle dans la bande passante ne d�epasse pas 2 dB,

� dans la bande att�enu�ee il y a une att�enuation d'au moins 30 dB.

Comme il fut remarqu�e dans la section 4.3.2 la fr�equence de coupure des �ltres propos�es dans
la litt�erature varie entre 12 et 25 Hz. Pour comprendre o�u elle se trouve approximativement,
nous avons choisi de construire trois �ltres avec F1 = 12, 19 et 25 Hz respectivement. La r�eponse
fr�equentielle de �ltre avec F1 = 25 Hz est repr�esent�ee dans la �gure 5.2.

Pour la conception de ces �ltres nous avons utilis�e les fonctions de Matlab remezord et
remez. Pour des contraintes impos�ees la fonction ordremez calcule l'ordre minimal n, pour qu'il
soit possible par la m�ethode de Remez de construire un �ltre RIF �a la phase lin�eaire d'ordre n
satisfaisant ces contraintes. Sachant l'ordre n la fonction remez construit un tel �ltre.

Les trois �ltres ainsi construits sont d'ordre 31.

5.6.2 Conception des �ltres �a partir des donn�ees par LDA

Pour la conception des �ltres �a partir des donn�ees par LDA nous allons nous en tenir �a la
technique introduit par Van Vuuren et Hermansky [19] except�e quelques d�etails. Certains travaux
[28, 30] proposent de faire la CMS avant d'appliquer la transformation LDA. Puisque celle-ci
ne supprime pas toujours bien la composante fr�equentielle de 0 Hz (DC). Nous avons d�ecid�e
d'appliquer la CMS et la VN avant la LDA. Comme classes �a discriminer, nous avons choisi 35
phon�emes. Pour pouvoir faire la LDA il faut aussi savoir �a quelle classe appartient chaque vecteur
acoustique, mais les signaux de BREF ne sont pas segment�es par phon�emes. Pour obtenir une
telle segmentation nous allons aligner les param�etrisations des signaux avec les transcriptions
phon�etiques en utilisant l'algorithme de Viterbi.

La m�ethode r�ealis�ee se r�esume par les �etapes suivantes:

1. Pour tous les signaux de parole de BREF 80 calculer les param�etrisations MFCC.
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Fig. 5.2 { Conception de �ltre RIF passe-bas.

2. A l'aide de la commande HVite de l'HTK aligner chaque param�etrisation avec la transcrip-
tion phon�etique correspondante. Plus pr�ecis�ement cette technique consiste �a construire un
HMM en concat�enant les mod�eles acoustiques selon la transcription phon�etique, puis �a re-
trouver pour la param�etrisation (la s�equence d'observations) O la meilleure s�equence d'�etats
I� par Viterbi dans ce HMM, ensuite �a faire correspondre le vecteur Ot au phon�eme p si
l'�etat it se trouve dans le mod�ele acoustique (\petits" HMMs) de p.

3. Si le phon�eme p est align�e avec la suite des vecteurs OtOt+1 : : : Ot+� nous consid�erons que
les vecteurs Ot+[�=6];Ot+[�=6]+1; : : : ;Ot�[�=6]+� appartiennent �a la classe p et le reste n'ap-
partient �a aucune classe. Cet \�eloignement des bords de la segmentation" sert �a diminuer
l'inuence de l'erreur d'alignement.

4. Ensuite calculer les param�etrisations MFCC en faisant la CMS et la VN. Les d�eriv�ees �,
�� ne sont pas calcul�ees, on a ainsi des vecteurs acoustiques de dimension 13.

5. Pour chaque coe�cient cepstral 5 cm(t) fenêtrer la trajectoire cepstrale par une fenêtre
centr�ee de la taille L, c'est-�a-dire extraire le vecteur

xmt = (cm(t� [L=2]); : : : ;cm(t+ L� [L=2]))T : (5.2)

Nous avons choisi L = 101 comme il est propos�e dans [19]. Si le vecteur acoustique Ot
appartient �a la classe p faire correspondre les vecteurs xmt , m = 1; : : : ;13 �a la même classe.

6. Pour chaque trajectoire cepstrale m calculer les matrices de covariance inter et intra-classe
�mW et �mB selon (4.38) et (4.39) sur toute la base BREF 80.

7. Pour chaque m trouver les trois vecteurs propres vmi , i = 1;2;3 du probl�eme (4.41) as-
soci�ees aux trois plus grandes valeurs propres. Soit vmi = (vmi (1); : : : ;v

m
i (L))

T , poser hmi (t) =
vmi (L+ 1� t) o�u t = 0; : : : ;L� 1, i = 1;2;3 et m = 1; : : : ;13.

8. Pour obtenir la nouvelle param�etrisation de dimension 39 �a partir de la param�etrisation
MFCC avec la CMS et la VN il faut �ltrer chaque trajectoire cepstrale m par trois �ltres
dont les r�eponses impulsionelles sont hmi (t), i = 1;2;3.

Certaines caract�eristiques des �ltres obtenus par cette m�ethode sont pr�esent�ees dans l'annexe
E.

5. Nous consid�erons ici la log-�energie comme le 13�eme coe�cient cepstral
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5.7 Am�elioration des mod�eles acoustiques

Pendant ce stage un autre travail a �et�e e�ectu�e en parall�ele. Le but de ce travail consiste en
l'am�elioration des mod�eles acoustiques. Plus pr�ecis�ement les objectifs de ce travail sont:

1. Changement de l'alphabet phon�etique de Sirocco en l'alphabet phon�etique SAMPA 6 qui est
un standard.

2. Changement de quelques mod�eles acoustiques. Notamment remplacement des mod�eles de
phon�emes e~ et 9~ (exemples: vin et brun) par un seul mod�ele U~, introduction du mod�ele
N (exemples: camping) qui �etait mod�elis�e par deux mod�eles de phon�emes n et g, introduction
du mod�ele de pause longue en plus de la pause courte.

3. Choix des meilleures transcriptions phon�etiques du corpus BREF 120 parmi les transcrip-
tions o�ertes par les laboratoires de l'ENST, du LIA et du LORIA. Le probl�eme est que
toutes ces transcriptions ont �et�e obtenues automatiquement �a partir du texte. Il y a donc
toujours des erreurs li�ees par exemple aux prononciations des sigles, des noms propres etc.
Ayant trois transcriptions d'une phrase on peut les aligner par Viterbi avec la prononciation
correspondante et choisire la transcription la plus vraisemblable.

4. Apprentissage des nouveaux mod�eles acoustiques sur le corpus BREF 120 en utilisant les
nouvelles transcriptions.

Ce travail a �et�e e�ectu�e en passant par les �etapes suivantes:

1. Les transcriptions de l'ENST, du LIA et du LORIA, qui avaient leurs propres alphabets
phon�etiques, ont �et�e r�e�ecrites en alphabet SAMPA.

2. Les alphabets phon�etiques du LIA et du LORIA ne sont pas complets, c'est-�a-dire il n'y a
pas de bijections entre chacun de ces alphabets et le SAMPA. Par exemple dans l'alphabet
du LORIA les phon�emes y et H (exemples: voiture et puis) ne sont pas distingu�es et sont
repr�esent�es par un seul phon�eme y. Pour rem�edier �a cela nous avons align�e les transcriptions
du LIA et du LORIA avec celles de l'ENST en utilisant la m�ethode de programmation
dynamique. Ensuite nous avons remplac�e par H les phon�emes y du LORIA qui ont �et�e
align�e avec H de l'ENST et de même pour tous les phon�emes manquants.

3. Un graphe orient�e valu�e a �et�e construit pour chaque phrase. Ce graphe se compose de trois
chemins qui sont chacun la concat�enation des mod�eles acoustiques selon les transcriptions
du LIA, du LORIA et de l'ENST respectivement. De plus les prononciations de liaisons et
de schwas 7 ont �et�e rendues optionnelles pour le chemin correspondant �a la transcription
de l'ENST. Cela a �et�e fait �a l'aide de la commande HParse de l'HTK. La recherche par
Viterbi (commande HVite) dans ce graphe a �et�e faite sur la param�etrisations MFCC du
signal correspondant comme s�equence d'observations. La transcription correspondant �a la
s�equence d'�etats optimale a �et�e gard�ee.

4. L'apprentissage des nouveaux mod�eles acoustiques a �et�e fait sur le corpus BREF 120 avec
les nouvelles transcriptions.

6. http://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/french.htm
7. Le schwa est le phon�eme e prononc�e optionnellement, comme dans franchement par exemple.
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Chapitre 6

Les r�esultats exp�erimentaux

Les r�esultats d'�evaluation des di��erentes repr�esentations sont pr�esent�es dans les tableaux 6.1
et 6.2. Certains de ces r�esultats peuvent être visualis�es sur la �gure 6.1. Rappelons que chaque
chi�re dans ces tableaux est la pr�ecision de reconnaissance �evalu�ee sur 50 phrases du corpus de
la campagne AUPELF. Les abr�eviations des m�ethodes sont assez claires. Pr�ecisons seulement que
REF est la repr�esentation de r�ef�erence, c'est-�a-dire la MFCC toute seule, FARP est la gaussiani-
sation, ARMA2 est le �ltrage par le �ltre ARMA d'ordre 2, LPFIR19 est le �ltrage par le �ltre
RIF passe-bas introduit dans la section 5.6.1 avec F1 = 19 Hz, \+" signi�e la combinaison des
m�ethodes dont l'ordre d'impl�ementation co��ncide avec celui repr�esent�e dans les tableaux. Les �ltres
de Slepian et LPFIR12 ont �et�e aussi test�es, mais ils ont donn�e des mauvais r�esultats (d�egradation
de la performance dans le cas de la parole pure).

M�ethode n SNR 1 30 25 20 15 10 5
REF 75.3 74.9 73.2 67.3 55.6 27.6 13.1
RASTA 72.0 70.0 68.8 65.3 57.3 38.3 14.5
CMS 77.0 76.7 76.0 74.4 64.7 45.1 17.5
CMS + VN 77.1 77.1 75.4 72.7 68.7 55.9 30.2
FWARP 75.0 74.9 74.3 73.2 66.2 55.2 31.4
CMS + VN + LDA 68.6 69.6 67.8 64.9 59.4 44.6 24.7
ARMA2 75.9 74.9 73.3 67.4 51.1 29.8 11.4
CMS + ARMA2 76.8 76.9 76.4 73.9 64.8 43.5 17.4
CMS + VN + ARMA2 76.4 75.3 75.1 72.1 67.3 55.6 34.8
CMS + VN + LPFIR19 76.1 76.7 75.1 73.1 68.4 55.0 28.8
CMS + VN + LPFIR25 76.7 76.5 75.6 73.8 68.4 56.7 30.3

Tab. 6.1 { Pr�ecision de reconnaissance pour la musique comme bruit additif.

Les mod�eles acoustiques am�elior�es (voir section 5.7) ont �et�e �evalu�es sur 300 phrases du corpus
de la campagne AUPELF au lieu de 50. Les r�esultats sont donn�es dans le tableau 6.3.
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M�ethode n SNR 1 30 25 20 15 10 5
REF 75.3 42.9 18.9 4.8 1.2 0.5 1.9
RASTA 72.0 67.3 56.8 31.1 13.9 4.7 1.2
CMS 77.0 73.3 64.8 33.9 7.4 2.3 1.0
CMS + VN 77.1 75.8 71.4 60.5 41.2 20.1 8.4
FWARP 75.0 75.3 72.9 64.4 51.5 32.2 13.9
CMS + VN + LDA 68.6 68.9 65.9 55.7 38.2 19.8 8.0
ARMA2 75.9 39.4 20.8 3.5 0.0 0.0 1.4
CMS + ARMA2 76.8 74.1 60.9 31.4 5.7 1.2 1.5
CMS + VN + ARMA2 76.4 74.3 71.0 61.2 41.5 16.5 5.7
CMS + VN + LPFIR19 76.1 76.0 71.4 62.3 41.4 18.4 8.7
CMS + VN + LPFIR25 76.7 76.5 70.9 61.5 42.4 20.4 9.4

Tab. 6.2 { Pr�ecision de reconnaissance pour le bruit blanc comme bruit additif.
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Fig. 6.1 { Visualisation de quelques r�esultats.

anciens mod�eles nouveaux mod�eles
63.1 68.4

Tab. 6.3 { Pr�ecision de reconnaissance avec les anciens est les nouveaux mod�eles.
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Chapitre 7

Discussion

Remarquons d'abord que dans le cas de la r�ef�erence (REF) la performance de reconnaissance est
d�egrad�ee beaucoup plus par le bruit blanc gaussien que par la musique. Cela peut s'expliquer par
le fait que le spectre du bruit blanc est plat �a la di��erence de celui de la musique. Par cons�equent
le bruit blanc ab̂�me la parole dans toutes les bandes critiques, tandis que la musique ne touche
que quelques bandes. En revanche, la performance des m�ethodes robustes est �a peu pr�es au même
niveau pour ces deux types de bruit, l�eg�erement moins bonne pour le bruit blanc.

Selon notre �evaluation les m�ethodes CMS + VN et FWARP ont la meilleure robustesse. Ces
m�ethodes am�eliorent la performance pour les deux types de bruit. Remarquons que la gaussia-
nisation fait �a la fois le centrage et la r�eduction, puisque apr�es avoir fait la gaussianisation les
trajectoires cepstrales ont leur moyenne �a 0 et leur variance �a 1. Dans le cas du bruit blanc le
FWARP marche un peut mieux que la CMS + VN. En observant les histogrammes de trajectoires
cepstrales (voir annexe D) nous pouvons �egalement remarquer que la forme de la distribution de
trajectoire cepstrale est modi��ee beaucoup plus par le bruit blanc que par la musique. Il faut aussi
remarquer que la CMS donne une petite am�elioration (� 2%) dans le cas de la parole pure. Nous
supposons que c'est �a cause de la di��erence entre les bruits convolutifs des donn�ees d'apprentissage
et de test, qui est �eventuellement supprim�ee par la CMS.

Revenons encore �a l'explication th�eorique de l'inuence du bruit additif sur les trajectoires
cepstrales (voire section 4.3.1). Selon cette explication le nuage des vecteurs Yt dans le domaine
log-spectral est localement une d�eformation non-lin�eaire du nuage des vecteurs Xt le long des axes
de coordonn�es (voir formule (4.25)), o�u

Yt , (log(Yt(1)); : : : ; log(Yt(J � 1)))T ; et Xt , (log(Xt(1)); : : : ; log(Xt(J � 1)))T : (7.1)

Pour passer dans le domaine cepstral on fait la DCT en ne prenant que la moiti�e des coe�cients, ce
qui correspond �a faire tourner ces nuages dans l'espace et �a les projeter sur un hyperplan. Ensuite
on applique la CMS + VN ou le FWARP qui red�eforme les nuages pour les rendre identiques que le
signal soit bruit�e ou non. Mais on n'est plus dans le domaine log-spectral et cette d�eformation est
faite le long de directions di��erentes par rapport �a la d�eformation initiale. Il vaut mieux peut-être
faire la CMS + VN ou le FWARP dans le domaine log-spectral. En plus Molau et al. [22] trouvent
de meilleurs r�esultats pour la m�ethode de la normalisation bas�ee sur des histogrammes dans le
domaine log-spectral et cette m�ethode r�ealise aussi l'alignement des vecteurs acoustiques.

Le �ltre passe-bande RASTA perd partiellement �a la CMS et encore plus �a la CMS + VN. En
plus il y a une petite d�egradation en cas de la parole pure. Nous pensons que ce �ltre est quand
même robuste par rapport �a la r�ef�erence parce que comme la CMS il supprime la composante
fr�equentielle de 0 Hz (DC). Le �ltre passe-bas ARMA2 appliqu�e tout seul, apr�es la CMS ou
apr�es la CMS + VN n'augmente pas la performance. Les �ltres passe-bas LPFIR12, LPFIR19 et
LPFIR25 appliqu�e apr�es la CMS + VN n'augmente non plus la performance, mais il n'y a presque
pas de d�egradation dans le cas de LPFIR19 et LPFIR25. Le �ltre LPFIR12 d�egrade la performance.
Nous pouvons donc conclure qu'il est possible de supprimer les fr�equences de modulation �a partir
de 21 Hz (c'est la fr�equence de coupure de LPFIR19, voir annexe B) sans perte en performance.
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Int�eressons-nous maintenant �a l'�etude des DSPs (voir annexe C). Puisque dans la �gure C.1
les DSPs sont pr�esent�ees en dB la CMS + VN correspond �a bouger ces DSPs le long de l'axe
d'ordonn�e pour qu'ils soient sur le même niveau. On voit bien qu'une telle proc�edure �elimine
bien la di��erence entre les trajectoires cepstrales de la parole pure et bruit�ee dans le domaine
fr�equentiel. Remarquons aussi qu'�a partir de 25 Hz la DSP est plus faible qu'autour de 3 Hz d'au
moins 20 dB qui correspond �a un facteur 10 en �echelle lin�eaire. Le �ltrage passe-bas n'apporte
donc pas grand chose au niveau de l'�elimination de la di��erence entre les trajectoires cepstrales
par rapport �a la CMS + VN. C'est probablement pour cela qu'un tel �ltrage n'augmente pas la
robustesse. Par contre la forme de DSP dans la deuxi�eme moiti�e du spectre (�a partir de 25 Hz) est
plus alt�er�ee par le bruit que dans la premi�ere moiti�e, surtout dans le cas de la musique. Dans la
con�guration CMS + VN + LPFIR25 une telle alt�eration introduit une erreur dans l'estimation
de la variance pour la VN, tandis que la deuxi�eme moiti�e de spectre est att�enu�ee juste apr�es la
VN. Il est peut-être plus intelligent de �ltrer passe-bas les trajectoires cepstrales avant de faire le
centrage et la r�eduction, c'est-�a-dire LPFIR25 + CMS + VN par exemple.

Le �ltrage par des �ltres construit �a partir des donn�ees par la LDA n'a pas march�e. Il y a
une d�egradation importante de la performance même dans le cas de la parole pure. Selon [19,
20, 28] cette m�ethode ne marche pas moins bien que la repr�esentation MFCC habituelle. Les
caract�eristiques des �ltres obtenus ressemblent �a ceux repr�esent�ees dans [19, 20], sauf qu'il n'y a
pas de suppression de la DC, mais cela est normal, parce que nous avons d�ej�a fait la CMS. Nous
pensons donc que le probl�eme est li�e avec la proc�edure d'apprentissage de mod�eles acoustiques.
Soit c'est �a cause de la proc�edure de r�eapprentissage par simple passage, soit �a cause du petit
nombre d'it�eration de l'algorithme EM. Malheureusement �a cause du manque de temps nous
n'avons pas trouv�e la vraie cause. Vuuren et al. [19] comparent les �ltres obtenus par la LDA avec
les �ltres RASTA, RASTA + � et RASTA + ��. Nous avons aussi fait un telle comparaison (voir
�gure E.1). Les r�eponses impulsionelles des trois discriminants lin�eaires ressemblent e�ectivement
�a celles de RASTA, RASTA + �� et RASTA + �, les repenses fr�equentielles moins. En�n il
est int�eressent de remarquer que les r�eponses fr�equentielles des deuxi�emes discriminants lin�eaires
de toutes les trajectoires cepstrales ont une att�enuation forte en 3 Hz (voir �gure E.2) et cette
fr�equence correspond �a la cadence syllabique.
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

8.1 Perspectives

A la suite de ce travail nous pouvons proposer quelques am�eliorations potentielles et quelques
compl�ements, �a savoir:

1. Tester deux m�ethodes propos�ees dans le chapitre pr�ec�edent, �a savoir le centrage et la r�eduction
ou la gaussianisation dans le domaine log-spectral et le �ltrage passe-bas avant le centrage
et la r�eduction.

2. Faire une exp�erimentation sur le r�eglage de la taille de la fenêtre glissante utilis�ee pour la
CMS, la VN et le FWARP.

3. Comprendre pourquoi les �ltres construit par la LDA n'ont pas march�e.

4. Evaluer ces repr�esentations sur des autres types de bruits additifs (bruits de voiture, d'o�ce
etc.). Ajouter en plus les bruits convolutifs. En�n tester sur les signaux bruit�es dans les
conditions r�eelles.

5. Utiliser les donn�ees d'apprentissage qui sont aussi a�ect�ees par des bruits di��erents des bruits
des donn�ees de test.

6. Tester ces repr�esentations sur une autre tâche telle que la reconnaissance automatique du
locuteur (RAL). A priori elles ne doivent pas marcher de la même fa�con, puisque l'information
discriminante �a garder dans la repr�esentation cepstrale en RAL n'est pas la même qu'en RAP.

8.2 Conclusion

Une �etude comparative des repr�esentations robustes aux di��erences entre les conditions acous-
tiques d'apprentissage et d'�evaluation en reconnaissance automatique de la parole a �et�e faite. Les
approches les plus simples au niveau de l'implantation ont montr�e les meilleurs r�esultats. Il y a
de plus des justi�cations th�eoriques pour ces approches. Quelques id�ees sont apparues pendant le
travail de r�edaction de ce rapport et n'ont donc pas pu être mise en oeuvre.
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Annexe A

Quelques explications sur la

notion de vraisemblance

En faisant le passage entre les HMMs �a lois discr�etes et les HMMs �a densit�es continues (voir
d�e�nitions 3.2.3 et 3.2.4), on a remplac�e la notion de probabilit�e d'observation par la notion
de vraisemblance d'observation. Puisqu'il nous reste encore des lois discr�etes, celles d�ecrivant
le mod�ele de base, nous avons besoin de pouvoir d�ecrire les lois conjointes et conditionnelles
des variables al�eatoires discr�etes et continues. Donc nous avons presque envie de travailler avec
cette notion de vraisemblance comme si c'�etait la probabilit�e. Cela est possible dans une certaine
mani�ere.

Consid�erons une variable al�eatoire discr�ete s �a valeurs dans f1;2; : : : ;Jg et une variable al�eatoire
continue scalaire o (O est une r�ealisation de cette variable). Ensuite on introduit les notions
suivantes:

� p(O;s = j) = lim
h!0

P (O�h<o�O+h;s=j)

2h
la vraisemblance conjointe des variables al�eatoires o et

s.

� p(O j s = j) = lim
h!0

P (O�h<o�O+hjs=j)

2h
la vraisemblance conditionnelle de o, sachant l'�ev�enement

fs = jg.

� P (s = j j O) = p(O;s=j)

p(O)
la probabilit�e conditionnelle de l'�ev�enement fs = jg, sachant que la

variable al�eatoire o a pris la valeur O.

On peut �egalement �ecrire la r�egle de Bayes pour les �ev�enements fs = jg et fO�h < o � O+hg.
En divisant ensuite par 2h et en passant �a la limite, on obtient la r�egle de Bayes sous la forme
(3.2). Donc toutes les lois, qui seront utilis�ees, restent justi��ees et il est possible de travailler avec
cette vraisemblance comme avec la probabilit�e. Il ne faut quand même pas oublier que ce n'est
pas la probabilit�e. Par exemple, la vraisemblance peut être plus grande que 1.
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Annexe B

Les r�eponses fr�equentielles de

�ltres utilis�es
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Fig. B.1 { Les r�eponses fr�equentielles de �ltres utilis�es.
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Annexe C

Etude des DSPs

Pour mieux comprendre l'inuence du bruit additif sur les trajectoires cepstrales de la parole
dans le domaine fr�equentiel, nous pr�esentons ici des estimations de densit�es spectrales de puissance
(DSPs) des trajectoires cepstrales de la parole a�ect�ee par un bruit additif. Ces estimations sont
faites par la m�ethode de Welch (4.29) pour deux types de bruit additif: la musique et le bruit blanc
gaussien. Dans la �gure (C.1) on repr�esente les DSPs pour la parole pure (SNR = 1), a�ect�ee
par le bruit additif (SNR = 15, 5 dB) et pour le bruit lui-même.
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Fig. C.1 { Estimations de densit�es spectrales de puissance de la 1�ere trajectoire celstrale.
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Annexe D

Histogrammes de trajectoires

cepstrales

Les histogrammes des 1�eres trajectoires cepstrales de la parole, de la parole plus musique et
de la parole plus le bruit blanc gaussien (SNR = 10 dB) sont repr�esent�es en haut de la �gure D.1.
Les trajectoires elles-mêmes sont repr�esent�ees en bas de cette �gure.
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Fig. D.1 { Les trajectoires cepstrales et ces histogrammes.
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Annexe E

Les r�esultats de LDA

Dans la �gure E.1 nous avons repr�esent�e les r�eponses fr�equentielles et impulsionelles de trois

discriminants lin�eaires (LD pour linear discrimiant en anglais) obtenues par la LDA pour la 1�ere

trajectoire cepstrale. Les r�eponses fr�equentielles et impulsionelles des �ltres RASTA, RASTA +
�� et RASTA + � sont aussi repr�esent�ees pour pouvoir les comparer avec ceux de la LDA. En
plus les valeurs propres correspondant �a ces trois discriminantes et les matrices intra et inter-classe
sont donn�ees en bas de cette �gure.
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Fig. E.1 { LD1, LD2 et LD3 contre RASTA, RASTA + �� et RASTA + �.
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Les r�eponses fr�equentielles des �ltres obtenus par la LDA pour toutes les trajectoires cepstrales
sont repr�esent�ees dans la �gure E.2.
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Fig. E.2 { Les r�eponses fr�equentielles des �ltres obtenus par la LDA.
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