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Résumé

La représentation du signal par des coefficients cepstraux est souvent utilisée en Reconnaissance
Automatique de la Parole (RAP). Bien que les coefficients cepstraux soient utilisés en raison de
leurs bonnes propriétés de représentation, notamment la décorrélation des coefficients, ils souffrent
de plusieurs limitations. En particulier ils sont sensibles aux conditions d’acquisition du signal et &
Penvironnement acoustique (probléme de robustesse). A cause de cette sensibilité, la performance
d’un systeme de reconnaissance de la parole est dégradée, elle est encore plus dégradée quand les
conditions de ’apprentissage et de 'utilisation du systeme sont différentes. Le but de ce travail est
d’étudier et de mettre en oeuvre des représentations robustes aux différences entre les conditions
acoustiques d’apprentissage et d’évaluation. Ces représentations seront ensuite évaluées sur le
systeme Sirocco de reconnaissance de la parole 'grand vocabulaire’. Une attention particuliere
sera prétée aux méthodes de filtrage des trajectoires cepstrales, en particulier au filtrage passe-bas
(lissage des trajectoires cepstrales). Quelques autres méthodes seront aussi considérées.

Abstract

The representation of speech signals by cepstral coefficients is very often used in Automatic
Speech Recognition (ASR). While cepstral coefficients are used because of their good representa-
tion properties, namely the decorrelation of coefficients, they suffer 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 different. 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
filtering, especially band-pass filtering (smoothing of cepstral trajectories). Some other methods
will be also considered.
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Chapitre 1

Introduction

Ce rapport commence par une breve introduction sur la reconnaissance automatique de la
parole (chapitre 2). Ensuite, les principes de la modélisation en reconnaissance de la parole sont
détaillés dans le chapitre 3. Une partie considérable de ce chapitre est consacrée a la modélisation
probabiliste par des modeles de Markov cachés. Le chapitre 4 présente le sujet du stage. Il décrit le
module d’analyse acoustique d’un systeéme de la reconnaissance de la parole, introduit le probleme
de robustesse et présente des méthodes prétendant y remédier. Les détails de mise en oeuvre de
ces méthodes et d’autres explications techniques sont donnés dans le chapitre 5. Enfin les résultats
expérimentaux, la discussion et les perspectives avec la conclusion sont représentées aux chapitres
6, 7 et 8 respectivement.



Chapitre 2

Présentation générale

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

2.1 Reconnaissance automatique de la parole

Le probleme de la reconnaissance automatique de la parole consiste a extraire, & ’aide d’un
ordinateur, l'information lexicale contenue dans un signal de parole. Plus simplement, & partir
de Venregistrement d’une phrase prononcée, le but consiste & obtenir une version écrite de cette
phrase. Donc on a un signal de parole & ’entrée d’un systeme 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 sir pas exhaustive.

Les systémes de la réponse vocale interactive, par exemple la réservation des vols.
La communication avec 'ordinateur pour les handicapés.
Les systéemes de dictée.

R

Les jeux.

En conséquence du grand nombre d’applications, il est naturel qu’il existe plusieurs types de
systemes de reconnaissance de la parole. Chaque systéme est adapté pour avoir la meilleure perfor-
mance (taux de reconnaissance) dans le cadre de sa propre tiche. Selon le domaine d’application,
les systemes de reconnaissance de la parole peuvent étre classifiés selon les criteres suivants:

1. Le systeme dépendant du locuteur (optimisé pour un locuteur bien particulier) ou indepen-
dant du locuteur (pouvant reconnaitre n’importe quel utilisateur). Evidemment, les systémes
dépendant du locuteur ont la meilleure performance et ils peuvent étre utilisés comme
systemes de dictée, mais pas pour la réservation des vols.

2. Le systeme de reconnaissance de la parole continue, des mots isolés (chaque mot est séparé
Pun de autre par une pause importante) ou des mots clés (dans ce dernier cas la tache
consiste a reconnaitre des mots appartenant un petit vocabulaire bien défini 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 basées sur des méthodes différentes. On
choisit le type d’approche en fonction de la tache de reconnaissance.

Les premiers succes en reconnaissance de la parole ont été obtenus dans les années 70 a ’aide
d’une méthode de reconnaissance par comparaison d des exemples. L’algorithme DTW [1, 2] (Dy-
namic Time Warping, en anglais) est dans le fond de cette méthode. Cette approche est plutdt
utilisée pour la reconnaissance des mots isolés avec un petit vocabulaire.



Au début des années 80, I'utilisation des modeles de Markov cachés (HMM pour ”Hidden Mar-
kov Model” en anglais) a permis de grands progres [3] . En principe, cette nouvelle approche n’est
qu’une extension statistique de la méthode déterministe DTW. L’utilisation des modeles HMM a
permis aussi de passer aux méthodes de reconnaissance par modélisation d’unités de parole, per-
mettant de modéliser des unités de parole de plus petite taille (typiquement les phonemes), ce qui
est fondamental pour construire des systemes de reconnaissance de la parole ’grand vocabulaire’.

La troisieme approche consiste & utiliser la combinaison des modeles HMM avec des réseaux
de neurones artificiels (ANN pour ”Artificial Neural Network” en anglais) [2].

2.2 Le projet Sirocco

L’objectif du projet Sirocco! est de developper un systeme de reconnaissance de la parole

"grand vocabulaire’ (> 10000 mots) indépendant du locuteur.

Ce projet est réalisé en collaboration avec plusieurs laboratoires francais: "ENST 2 de Paris,
I'IRISA, 'IRIT? de Toulouse, le LIA* et le LORIA® de Lorrain. Le logiciel correspondant est
ouvert et il est distribué sous GNU Public Licence agreement5.

Puisque Sirocco est un systeme de reconnaissance de la parole ’grand vocabulaire’, le reste de
ce document concernera surtout ce type de systémes, utilisant I’approche par des modeles HMM.

2.3 Le stage

La représentation du signal par des coefficients mel-cepstraux est souvent utilisée en reconnais-
sance automatique de la parole. Cette représentation est introduite dans la section 4.1. Bien que
les coefficients mel-cepstraux soient utilisés en raison de leurs bonnes propriétés de représentation,
notamment la décorrélation des coefficients, ils souffrent de plusieurs limitations. En particulier ils
sont sensibles aux conditions d’acquisition du signal et de I’environnement acoustique (probléme
de robustesse). A cause de cette sensibilité, la performance d’un systéme de reconnaissance de
la parole est dégradée, elle est encore plus dégradée quand les conditions de ’entrainement et de
I’utilisation du systeme sont différentes. C’est pour cela que dans les guides de systémes dépendant
du locuteur, il est souvent tres conseillé de ne changer ni de microphone ni de lieu d’enregistrement
apres la phase d’apprentissage. Evidemment il n’est pas possible d’accomplir toutes ces précautions
pour un systeme indépendant du locuteur.

Le but de ce stage est d’étudier, de mettre en oeuvre et enfin d’évaluer sur le systéeme Sirocco
des représentations robustes aux différences entre les conditions acoustiques d’entrainement et
d’évaluation. Nous préterons une attention particuliere aux méthodes de filtrage des trajectoires
cepstrales, en particulier au filtrage passe-bas (lissage des trajectoires cepstrales). Quelques autres
méthodes seront aussi considérées.

. http://www.irisa.fr/sirocco/

. Ecole Nationale Supérieur des Télécommunications

. Institut de Recherche en Informatique de Toulouse

. Laboratoire d’Informatique de 'université d’Avignon

. Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications
. http://www.gnu.org/copyleft /gpl.html
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Chapitre 3

La modélisation en reconnaissance
automatique de la parole

Dans ce chapitre nous introduirons tout d’abord touts les modules composant un systeme
de reconnaissance de la parole en décrivant son fonctionnement conjoint. Ensuite nous faisons
une introduction en théorie des modeles de Markov cachés, qui est une partie essentielle de la
modélisation en reconnaissance de la parole. Enfin nous décrirons chacun de ces modules en peu
plus en détail.

3.1 Le principe

Un systeme de reconnaissance de la parole ’grand vocabulaire’ est souvent décomposé en plu-
sieurs modules, généralement au nombre de cing.

1.

Un module d’analyse acoustique et de traitement du signal qui transforme le signal de parole
en une séquence de vecteurs acoustiques (feature vectors en anglais). Cette représentation
par des vecteurs acoustiques doit étre adaptée 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 variabilité intra et inter-locuteur, les
bruits ambiants etc.

Des modéles acoustiques, qui sont des modeles statistiques (des “petits” HMMs) des phonemes.
Ces modeles sont entrainés a partir d’une grande quantité de données de parole (par exemple,
enregistrement de nombreuses phrases) contenant plusieurs fois les différentes unités de pa-
role dans plusieurs contextes phonétiques différents.

Des modéles lexicauz, qui sont des modeles des mots de la langue. Les modeles les plus simples
sont fournis par un dictionnaire phonétique; les plus complexes sont des véritables automates
probabilistes, capables d’associer une probabilité a chaque prononciation possible d’un mot.
Ces modeles possedent toutes les prononciations possibles de chaque mot du dictionnaire.

. Un modéle de langage, qui associe une probabilité & toute suite de mots présents dans le

lexique. Ce modele est entrainé sur une grande base de texte.
Un module de décodage (reconnaissance elle-méme), qui a pour but de retrouver la phrase cor-

respondant ”le mieux” & la phrase prononcée parmi toutes les phrases possibles. Le décodage
s’effectue a ’aide de tous les modeles déja présentés, et il est trés important que la recherche
de cette "meilleure phrase” se passe a tous les niveaux simultanément, c’est-a-dire au niveaux
acoustique (modeles acoustiques), phonétique (modeles lexicaux) et sémantique (modele de
langage). Une telle approche est beaucoup plus performante que de détecter d’abord des

phoneémes, ensuite des mots, et enfin toute la phrase.

Le module d’analyse acoustique sera présenté dans le chapitre 4, puisque le sujet principal de
ce travail consiste surtout a améliorer ce module. Sans rentrer dans les détails, ’analyse acoustique



consiste en ’analyse des trames recouvrant de signal d’entrée. La taille typique d’une telle trame
est entre 20 et 30 ms avec un décalage autour de 10 ms. Chaque trame x; est transformée en un
vecteur acoustique Oy = (0} ,07,. .. ,0l')T. A partir d’un signal de parole, on obtient donc une suite
de vecteurs acoustiques O = 0105 ...0O7.

Connaissant cette suite d’observations (vecteurs acoustiques) O, on cherche, parmi ’ensemble
des suites de mots susceptibles d’avoir été prononcés, celle qui est la plus probable (critere de

Mazimum A Posteriori (MAP)):

A

W = argmax P(W | O) (3.1
w

avecW = wq ... w; ... wg, w; étant un mot du vocabulaire. Cette probabilité n’étant pas calculable
directement, on utilise la regle de Bayes:

p(O | W)P(W)
p(0)

P(W) est le score linguistique. Il correspend a la probabilité a priori d’observer la séquence
de mots W. Cette probabilité est donnée par le modele de langage. p(O | W) s’appelle le score
acoustique et il est la "vraisemblance” (la valeur d’une densité de probabilité! ) de O, sachant
que la suite de mots W a été prononcée. Cette vraisemblance est déterminée par des modeles
acoustiques.

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

P(W | 0) = (3.2)

W = arg;r/laxp(O | W)P(W) (3.3)

Un schéma explicatif est présenté dans la figure 3.1.

3.2 Modeéles de Markov cachés

Cette partie a pour but de faire une introduction théorique des modeles HMMs et de présenter
les algorithmes généraux pour mieux comprendre ensuite le fonctionnement d’un systeme de re-
connaissance de la parole.

3.2.1 Définitions

Définition 3.2.1. Un modéle de Markov discret M est un automate stochastique 4 nombre
d’états fini satisfaisant la propriété suivante: ”la probabilité d’étre dans un état & un instant donné
ne dépend que des états visités avant”, c’est-a-dire que si on fait les notations suivantes:

e $=1{1,2,...,L} Pensemble des états de M 2,
o s; I’état de M visité a l'instant ¢t € N*,

un modele de Markov est alors paramétrisé en termes d’un ensemble de probabilités de transition

P (St = ] | St—1 = Z-,St,Q =n,.. ) (34)
Maintenant on fait les deux hypotheses simplificatrices suivantes:

1. On suppose que le modele M est d’ordre 1, c’est-a-dire que la probabilité (3.4) de passer a
un état particulier j a I'instant ¢t ne dépend que de I’état a I'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 densité
de probabilité, ce sera comprehénsible grace au contexte.
2. Les états sont marqués par des chiffres pour la simplification de I’explication.
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(Apprentissage (hors IignF) Reconnaissance (en ligne)

analyse acoustiqug—— O ={0,}

modeles acoustiques) P(O W)
(HMMs) alignement dynamique dans

le graphe de décodage

J
prononciations possibles de W

modeéles lexicaux
(dictionnaire phonétique) max p(O |[W)P(W)
w

P(W)
modele de langage

grande basg
de texte

S S ——

alignemenv
(texte reconnu)

FiG. 3.1 — Schéma général d’un systéme de reconnaissance de la parole.

P(sg=j|st—1=14,8t—2=mn,...) =P (st =7 | st_1 =1) (3.5)

2. On suppose également que ces probabilités de transition sont indépendantes du temps. Cela
veut dire que

P (St—i-l =J | St = Z) = @y, vVt € N (36)

Les probabilités a;; sont appelées probabilités de transition et doivent (évidemment)
vérifier les propriétés suivantes:

a;; >0, Vij
{ 2521 aij — 1, V’L (37)
Un modele de Markov discret est donc paramétrisé selon
e Son nombre d’états L.
e Sa matrice (L x L) de probabilités de transition:

11



e La distribution de probabilités des états initiaux:

7w = (71,72, .. ,7L) (3.9)
ou m; = P (s; = i) est la probabilité d’étre dans I’état ¢ a 'instant ¢ = 1.

L’ensemble des parametres décrivant M est donc donné par M = {m,A} 3.
Définition 3.2.2. Un modéle de Markov caché A (HMM pour "Hidden Markov Model”)
est défini par un modele de Markov discret dits modéle de base avec une loi de probabilité
associée & chaque état. On a aussi une notion de séquence d’observations qui apparait, c’est-a-
dire qu’a chaque instant donné on observe une réalisation d’une variable aléatoire suivant la loi de
probabilité associée & 1’état visité & cet instant. Ces lois sont donc appelées les lois d’émission
. Plus précisement, si on introduit les notations suivantes:

e M le modele de base,

o P={Pt P} ... PE} 'ensemble des lois de probabilité associées aux états de M,
e s; ’état de M visité a I'instant ¢,
T . . . s
o Oy = (0},07,...,0))" (vecteur de dimension N) I'observation observée & I'instant ¢,

alors, sous la condition s; = i, O; est une réalisation d’une variable aléatoire (; suivant la loi de
probabilité Pj.

Cela revient a faire 'hypothese supposant que les variables aléatoires (; sont indépendantes
conditionnellement aux événements {s; =i}.

Dans la plupart des cas d’utilisation de ce modele, on connait la séquence d’observations et il
faut retrouver la séquence d’états correspondante. C’est pourquoi ce modele est dit ”caché”.

Un HMM est donc décrit par son modele de base et par ’ensemble des lois de probabilité,
c’est-a-dire que A = {m,A,P}.

Ensuite les HMMs se distinguent par la typologie des lois de probabilité.
Définition 3.2.3. Un HMM est appelé un HMM a lois discrétes, siles lois de probabilité Pi
sont discretes et les variables aléatoires correspondantes ont des valeurs dans le méme ensemble fini
d’observations possibles. Cet ensemble est appelé parfois ”alphabet”. Si on note ’alphabet comme
A ={V1,Va,...Vk} (ou K est la taille de ’alphabet), ces lois sont décrites par une matrice (L X K):

B = {bi(k)} (3.10)

avec b;(k) = P (O; = Vi, | st = 1) la probabilité d’observer le symbole Vj, a l'instant ¢, sachant que

l’on est dans I’état i. Cette probabilité est généralement appelée probabilité d’émission.
Ayant une séquence d’observations O = 01,0, ... ,Or et une séquence d’états correspondante

s = $1,82, ... ,5T, ’hypothese d’indépendance, introduite dans la définition 3.2.2, se traduit par

P(Olek,O2:Vl,...,OT:Vm|51:z’,32 :j,...sT:n):
PO, =Vi|s1=i))P(Oy=Vi|s2=7)...P(Op =Vp | sy =n) (3.11)

Un HMM a lois discretes est donc paramétrisé par Ap = {m,A,B}.

Puisque dans la reconnaissance de la parole les observations (les vecteurs acoustiques) ad-
mettent un nombre de valeurs infini dans RY, la modélisation par des HMMs 4 lois discretes ne
peut pas s’effectuer directement. Elle est quand méme parfois utilisée avec une procédure de quan-
tification des vecteurs acoustiques. Mais les HMM & densités continues, qui vont étre présentés
ensuite, sont utilisés plus souvent.

Définition 3.2.4. Un HMM est appelé un HMM a densités continues , si les lois de proba-
bilité P} sont absolument continues sur RY. On a donc une densité continue sur R associée a

3. Pour ne pas alourdir les notations on va toujours noter le modele et sa paramétrisation avec la méme lettre.
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chaque état ¢ de M notée f;(-). Maintenant ’observation O; peut prendre n’importe quelle valeur
dans RY | mais on ne peut plus calculer la probabilité d’émission, puisqu’elle est toujours nulle
pour les lois continues. Donc on calcule la vraisemblance p(O; | s; = i) 2 fi(O;), qui est appelée
par analogie vraisemblance d’émission. *

L’hypothese d’indépendance de la définition 3.2.2 s’écrit maintenant:

p(01,02,...,07 | s1 =i,59 =J,...87 =n) =
p(01|81 :i)p(Og|82:j)...p(OT|ST:n) (312)

Ensuite on se pose la question du choix des densités continues pour la modélisation. Souvent,
en premieére approximation, on choisit les densités monogaussiennes multidimensionnelles:

_ 1 x _1 _ A Tyt .
£:(00) = (%)N/2|Ei|1/2ep( L0 - m)" 57 0, m)) (3.13)

ou u; et X; représentent respectivement le vecteur moyen et la matrice de covariance associés a
I’état i. Le modele dans ce cas est paramétrisé ainsi:

Ao ={mAuSi|i=1,...,L} (3.14)

Le choix d’une telle distribution est justifié par le théoréme limite central et par le fait, que
I’estimation des parametres de cette distribution est beaucoup plus simple que pour les autres
distributions. D’un autre c6té ce choix est, quand méme, assez restrictif: on ne peut pas approcher
n’importe quelle distribution par une gaussienne. C’est pour cela que les mélanges de gaussiennes
sont utilisés préférentiellement.

Définition 3.2.5. Un modéle de mélanges de gaussiennes (GMM pour ”Gaussian Mizture
Model” en anglais) peut étre construit comme suit. Imaginons que les observations O sont générées
par le mécanisme suivant:

1. On tire une variable aléatoire discréte n & valeurs dans {1,2,... ,K'} ou K désigne le nombre
de composantes du mélange, on note ¢y, = P{n = k} pour k = 1,2,... ,K les probabilités
respectives de tirer chacune des composantes.

2. Conditionnellement a ’événement {n = k}, O est une réalisation de variable aléatoire, qui
est distribuée selon la loi gaussienne multidimensionnelle Ny (ug,%x) dont la densité g (O)
est definie par (3.13).

On peut montrer, que O est une réalisation de variable aléatoire de densité:

K K
= ZP pO|n="k) = crg(O) (3.15)
=1 k=1

Maintenant, on associe a chaque état ¢ d'un HMM une densité de mélange de gaussiennes, qui
s’écrit comme:

K

1 a—
QW—W exp (—5 (O — )" S5 (04 - m)) (3.16)
k:l ﬂ-

avec (bien évidemment) les contraintes:

4. La notion de vraisemblance utilisé ici est expliquée plus précisément dans ’annexe A.
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cir, >0, Vi,k
. 3.17
{ ZII:ZI Cik = 1, Vi ( )
Un HMM & densités continues est alors paramétrisé comme:
AG - {F,A,/lik,zik,cik | 1= 1, “e. ,L,k - 1, “e. ,K} (318)

Bien qu’un modele de mélanges de gaussiennes soit décrit par un mécanisme trés simple (voir la
définition 3.2.5), sa distribution approche bien n’importe quelle autre distribution, si le nombre de
composantes du mélange est suffisamment grand. Ces distributions sont alors largement utilisées
en reconnaissance automatique de la parole.

Dans la suite de ce document on restera dans le cadre des densités monogaussiennes pour la
raison de simplicité d’explication. Cela ne réduit pas beaucoup la généralité, puisqu’un modele
GMM peut étre considéré comme un cas particulier de modele HMM. Effectivement, un modele
GMM a aussi des états ” cachés” (les composantes du mélange) et un processus sous-jacent (le tirage
aléatoire décrit dans la définition 3.2.5). Un GMM & K composantes peut étre alors remplacé par
un HMM a K états et a densités monogaussiennes dont la matrice de transition a la forme suivante:
A ={a;} = {ck}, c’est-a-dire , que la probabilité d’entrer dans un certain état ne dépend pas de
I’état précédent.

Pour donner une idée, un HMM a trois états est représenté dans la figure 3.2.

F1G. 3.2 — HMM d densités continues monogaussiennes (N =1, L =3).

3.2.2 Trois probléemes pour HMMs

Les taches associées aux HMMs sont souvent formulées sous la forme de trois problémes (voir
[1] par exemple):
Probléme 1 (Calcul de la vraisemblance d’une séquence d’observations). Etant donné le
modéle A, défini par (3.14), comment calcule-t-on p(O | A), la vraisemblance de la séquence d’ob-
servations O = 01,05,... ,01%?
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Puisque I’ensemble de tous les événements I = i;,is,... ,i7° possibles est une partition de
I’espace probabiliste, on peut réécrire cette vraisemblance comme:

p(O[A) =3 p(O|LA)P(I|A) (3.19)
I

ou la somme est faite sur toutes les séquences d’états I possibles. En utilisant ’hypothese d’indépendance
(3.12),0n a

T

T
p(O | TA) = [ p(O: | se = in,d) =[] £ (01) (3.20)

t=1

Ensuite, en utilisant la définition de la probabilité conditionnelle et ’hypothese (3.5), on peut
réécrire le deuxieme terme de (3.19) comme:

T
P(I|A) = P(si=ir | N[ P(se=ie | si01 = i1, ,A)
t=2
T
= P(si =it [ A)[[Plse =it | -1 = ir-1,0)
t=2
T
= T4 H Ajyiy_q (321)
t=2

en déduisant enfin 'expression de la vraisemblance p(O | A)

T
p(O | A) = Z Ty fil (01) Haitit—l fit (Ot) (322)

I =

Pour calculer cette vraisemblance en utilisant directement I’équation (3.22), il faut effectuer
(2T —1)LT multiplications (chaque terme de la somme demande 27 — 1 multiplications et il existe
LT séquences différentes d’états, c’est-a-dire LT termes). En pratique c’est bien stir impossible,
méme pour des valeurs de T' assez petites, donc on voit bien que c’est un probleme.

Probléeme 2 (Recherche de la séquence d’états optimale). Etant donné le modéle A, com-

ment choisir la séquence d’états I = iy,ia, ... ,i7 mazimisant p(O,I | A), la vraisemblance conjointe
de la séquence d’observations O = 01,04,...,07 et de la séquence d’états? Donc on cherche I*,
tel que
I = argmaxp(O,I | A) (3.23)
I

Selon (3.20) et (3.21) p(O,I | A) s’écrit comme:

p(OI|A) = p(O|IA)P(I|A)
T
= i, fi (01) [ @ivie o £i, (O1) (3.24)
t=2
5. Pour une séquence d’états fixée I = i1,i2,... i, on va parfois noter aussi par I I’évenement {s1 = 1,52 =

12,...,ST :lT}
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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 séquence d’états possible, c’est-a-dire LT fois. On se
retrouve alors avec la méme complexité de calcul que pour le probleme 1.

Probléeme 3 (Estimation des parametres). Comment ajuster les paramétres A du modéle HMM
d’une facon telle que la vraisemblance p(O | A) soit mazimale? On cherche alors A*, satisfaisant

A" = argmaxp(O | A) (3.25)
A

3.2.3 Solution du probléme 1: Procédure ”avant-arriere”

Pour résoudre le probléme 1, on introduit d’abord deux quantités:

Oét(i) =p (01,02, . ,Ot,St =1 | A) (326)

la vraisemblance de la séquence d’observations partielle jusqu’a l'instant ¢ et de I’état ¢ a I'instant
t, et

Bi(i) = p(O141,0142, ... ,Or | st =4,A) (3.27)
la vraisemblance de la séquence d’observations partielle allant de £+ 1 jusqu’a T, sachant, que l’'on
était a ’état ¢ a l'instant ¢.

La vraisemblance p (O | A) peut se calculer & partir de ces deux quantités, donc on a deux
fagons de calculer cette vraisemblance:

9

Procédure ”avant”

1. Initialisation, pour 1 < < L:

a1 (i) = i fi(O1) (3.28)

2. Recurrence "avant”, pour t =1,2,... T —1,1<j < L:

)

L
a1 (f) = [Z Oét(i)aij] fi(Ot11) (3.29)

i=1

3. Calcul de vraisemblance:

L
p(O[A) =) ar(i) (3.30)
i=1
Procédure ”arriére”
1. Initialisation, pour 1 < < L:
Pr(i) =1 (3.31)

2. Recurrence ”arriere”, pour t =T —-1T-2,...,1,1 <i < L:

L
Bi(@) = aij f5(Oe1) Bt () (3.32)

j=1
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3. Calcul de vraisemblance:

L
p(O|A) = mifi(O1)Bi (i) (3.33)

i=1
Dans ’équation (3.29) de la procédure "avant” on calcule tout d’abord p(Oy, ... ,Or,si41 =
J | A) la vraisemblance d’émettre la séquence d’observations partielle O1,0a, ... ,0¢ et de passer &

I’état 7 a l'instant ¢+ 1, indépendamment de ’état précédent a l'instant ¢. On somme donc sur tous
les états précédents possibles i. Ensuite, on ajoute la vraisemblance d’émission d’observation Oz 1,
qui ne dépend pas de I’état précédent. Donc, on a f;j(Os41) dehors des parentheses. L’équation
(3.30) est juste la sommation sur tous les états finaux possibles, pour obtenir la vraisemblance
désirée. La procédure ”arriere” s’explique de la méme fagon.

On voit bien, que chacun de ces deux algorithmes demande O(L?T') multiplications au lieu de
O(2T L") multiplications pour le calcul direct.

3.2.4 Solution du probleme 2: Algorithme de Viterbi
Tout d’abord, en prenant le logarithme de (3.24), on définit

T
U(O.I'| A) 21ogp(O,I | A) =log (mi, f,(01)) + Y log (as,i,_, fi,(Or)) (3.34)

t=2

Puisque le logarithme est une fonction croissante, le probleme (3.23) est équivalent au probleme
suivant:

I = argmax U (O,I | A) (3.35)
T

Ce passage au logarithme sert seulement a simplifier les calculs. Effectivement, dans I’expression
(3.24) on a un produit d’un grand nombre de vraisemblances et de probabilités. Pour une valeur
de T assez importante ce produit devient trop petit ou bien trop grand, provoquant des problemes
de dépassement des possibilités de représentation numérique (underflow ou overflow). Dans le
domaine logarithmique ce n’est plus le cas.

Imaginons maintenant que l'on construit un graphe orienté & LT nceuds. Chaque nceud (it)
représente le fait d’étre dans ’état ¢ & l'instant ¢ en émettant ’observation Oy, et on peut aller
du nceud (ift — 1]) au nceud (jt) avec un cout log(a;;) + log(f;(O¢)). Le coit d’un chemin dans
ce graphe est la somme des cotits de tous les déplacements successifs. L’exemple d’un tel graphe
pour un HMM & 3 états et T = 4 est représenté dans la figure 3.3. On voit bien que la solution du
probleme (3.35) consiste & trouver dans ce graphe le chemin avec le coiit maximal. Un tel probleme
se résout a ’aide de la méthode de Programmation Dynamique. Dans le cadre des HMMs cette
méthode s’appelle [’algorithme de Viterbs.

Notons par 6;(i) le colit maximal accumulé & 1’état 7 & 'instant ¢, ¢’est-a-dire le colit du meilleur
chemin qui s’arréte au nceud (it), et par (i) I’état & l'instant ¢ — 1 qui donne le colt maximal
pour la transition a I’état ¢ a l'instant .

Algorithme de Viterbi

1. Initialisation, pour 1 <1 < L:

01(i) = log(m;) + log(fi(O1)) (3.36)
Yi(i) = 0 (3.37)
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observation ——» ‘Iog(aﬂ) +log(f,(O, ))‘
état

F1G. 3.3 — Graphe pour la recherche de Viterbi (L = 3, T = 4).

2. Calcul récursif, pour t =2,3,... .7, pour 1 < j < L:

5i(j) = max [ (0) + log(ai)] + log(f;(00) (3:39)
Pi(§) = argmax|d; (i) + log(ai;)] (3.39)
1<i<L
3. Terminaison:
U = lrg%XL[éT(z)] (3.40)
i = argmax[dr(i)] (3.41)
1<i<L
4. Tracement en arriere de la séquence d’états optimale, pour t =T — 1,7 —2,... ,1:
it = Pe41(iggq) (3.42)
Donc l'algorithme de Viterbi donne la séquence d’états optimale I'* = i} ,i5,... ,i}. La vrai-

semblance maximisant (3.24) peut étre aussi calculée comme exp(U*).
On peut facilement estimer que, comme pour la procédure ”avant - arriere”, la complexité de
calcul est d’ordre O(L2T) au lieu de O(2T LT) pour le calcul direct.

3.2.5 Solution du probleme 3: Algorithme de Baum-Welch

Le critere (3.25) qu’on veut optimiser pour résoudre le probleme 3 s’appelle le critere de
Mazimum de Vraisemblance (MV). Si nous essayons d’appliquer & ce probléme une des méthodes
d’optimisation classiques (celle du gradient par exemple), nous verrons trés vite que cela n’est
pas possible puisqu’il nous manque des données. Effectivement, nous connaissons la séquence
d’observations O, mais nous ne disposons aucune connaissance sur le processus sous-jacent S sauf
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la distribution de chaque état S; conditionnellement & 1’état précédent (matrice A). Cette donnée
non-observée s’appelle la donnée latente.

On a donc besoin d’une autre technique d’estimation des parameétres. L’algorithme EM (Ex-
pectation - Maximisation) est une solution tres générale d’un tel probleme. Cet algorithme est
itératif. Chaque itération se décompose en deux étapes: expectation et maximisation, respective-
ment. Généralement il y a deux types d’applications d’algorithme EM. Le premier apparalt quand
il y a une donnée non-observée, comme pour les HMMs. Le second apparait quand la fonction de
vraisemblance est assez compliquée, comme la fonction (3.16) pour les GMMs, mais qui se simplifie
(3.13) quand on introduit un processus sous-jacent non-observé (voir la définition 3.2.5).

On n’en dira pas plus sur algorithme EM et on introduira avec des explications intuitives
Ualgorithme de Baum-Welch, qui est la version finale de lalgorithme EM pour les HMMs.

Introduisons les notations suivantes:

o A={mAu;,;X;|i=1,...,L} les parametres du modele estimés a 'itération précédente,
e A= {fr,fi,ﬂi,ﬁi li=1,... ,L} les parametres du modele estimés a l'itération courante,

e (i) = P(sy = i | O,A) la probabilité d’étre dans ’état ¢ & l'instant ¢, étant donnés la
séquence d’observations O et le modele A,

e &(i,j) = P(st = i,8¢41 = Jj | O,A) la probabilité de passer de ’état ¢ a l'instant ¢ a 1’état j
a l'instant ¢ + 1 sachant O et A.

En utilisant la définition de la probabilité conditionnelle et les expressions (3.26) et (3.27) on a:

p(se =13,0 | A) _ ay(i)B(d)

7)) = = 3.43
=0T T ol 349

De la méme facon on peut montrer, que &(i,j) s’exprime comme:
(i) ai;j f5(Or1) Ber1 () (3.44)

Ces probabilités sont alors exprimées & ’aide des grandeurs calculées par la procédure ”avant-
arriere” 3.2.3. Ensuite, si on somme v;(7) et &(i,7) de t = 1 jusqu’a T — 1, les quantités obtenues
peuvent étre considérées comme:

Ttﬂ

L

2
=
=
N
[l

Estimation du nombre de transitions effectuées & partir de 4
T—1
Ztﬂ &(i,j) = Estimation du nombre de transitions de i vers j

~

Maintenant il est assez naturel de calculer les probabilités de transition @;; du nouveau modele A
comme le rapport entre le nombre de transitions de i vers j et le nombre de transitions effectuées
a partir de i. Les vecteurs moyens ji; et les matrices de covariance 3, sont calculées de la maniere
habituelle, mais en pondérant selon les probabilités v;(i). On obtient alors ’algorithme suivant:

Algorithme de Baum-Welch

1. Initialisation: choisir une approximation initiale A = AQ,

2. Estimation des probabilités (I’étape d’expectation de l’algorithme EM): calculer (i) et
& (4,7) en utilisant les expressions (3.43) et (3.44) avec la procédure ”avant-arriere”.

3. Réestimation des parametres (I’étape de maximisation de l’algorithme EM):

T = (i) (3.45)
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23;1 ¥4 (7)

4. Poser A = A et passer a l’étape 2, ou bien arréter selon un critére d’arrét (par exemple un
nombre d’itérations fixé).

L’algorithme EM, qui est au fond de cet algorithme, assure la convergence vers un minimum
local selon I’approximation initiale A°. En plus, la vraisemblance maximisée ne peut qu’augmenter
a chaque itération, c’est-a-dire

p(O|A) > p(O|A) (3.49)

Le probleme de dépassement des possibilités de représentation numérique représenté dans 3.2.4
a aussi lieu pour la procédure ”avant-arriere” utilisée dans cet algorithme. Mais ce probleme n’est
plus évitable en passant dans le domaine logarithmique. Effectivement, & la différence de (3.24)
dans (3.22) il y a une sommation, qui ne permet pas de faire cela. Une autre méthode de mise en
échelle pour éviter ce probléme peut étre trouvée dans [1].

3.3 Modeles acoustiques

Les modeles acoustiques sont des modeles de phoneémes. Chaque phoneme est modélisé par un
petit HMM & cinqg états de type ’gauche-droite’. L’exemple d’un tel HMM est représenté dans la
figure 3.4. Ce HMM a donc 2 états non-émettant (I’état d’entrée et 1’état de sortie) et 3 états
émettant, qui modélisent la création, la propagation et la disparition d’un phoneme. La matrice
de transition n’est pas pleine et on peut soit se déplacer a droite soit rester dans 1’état courant.

Il existe deux types de modeles acoustiques: les monophones, quand chaque phoneéme est
modélisé indépendamment du contexte ou il se trouve, et les triphones, quand la modélisation
de chaque phoneme s’effectue selon les phonemes & gauche et a droite (voir la figure 3.5). Si on
utilise un modele HMM pour chaque triphone, sachant qu’il y a 40 phonemes par exemple, on
aura besoins de 40% modeles. Généralement cela n’est pas possible & cause du manque des données
d’apprentissage pour un si grand nombre de modeles. Il existe donc des méthodes de regroupe-
ment des triphones selon les contextes équivalents permettant réduire le nombre de modeles. Les
modeles de triphones donnent normalement une meilleure performance que ceux de monophones.

On présentera maintenant une des méthodes d’apprentissage des modeles acoustiques qu’on
va utiliser. A partir d’une phrase, de sa transcription phonétique et d’un enregistrement de cette
phrase prononcé par un locuteur, cette méthode consiste a effectuer les opérations suivantes:

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

2. Faire une concaténation des modeles acoustiques (HMMs) selon l'ordre des phonémes dans
la transcription. On obtient donc un grand HMM, qui est aussi 'gauche-droite’.

3. Estimer les parametres de ce grand HMM par l'algorithme de Baum-Welch prenant la suite
des vecteurs acoustiques comme la séquence d’observations. On estime ainsi des parametres
des modeles acoustiques (petits HMMs).

Cette méthode est intéressante, puisqu’elle n’exige pas de connaissance des frontieres des
phonemes dans ’enregistrement.
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fl(ol) fl(oz) f2(03) f3(04) f3(05)

' Lo

Séquence
d'observations

o ©Oo0 o0, O, O

Fia. 3.4 — HMM de type ’gauche-droite’ modélisant un phonéme.

( Zéro ) mot

e DO—CR Do )— phonemes
phonemes en contexte

? ?

[?1z[e] [2le[R] [e]R0] [Rlo[?] ou triphones

Fia. 3.5 — Deuz types de modélisation.

3.4 Modele de langage

Au début du développement des systemes de reconnaissance de la parole il y avait 'idée
d’introduire explicitement des regles grammaticales dans le processus de reconnaissance. Pourtant
cette approche est trés lourde, difficile & mettre en ceuvre et elle ne rentre pas dans le formalisme
commun avec les modeles acoustiques. Une autre approche, qui est basée sur une simple estimation
des probabilités conditionnelles des mots sachant quelques mots précédents ne présente pas tous
ces défauts. Cette approche probabiliste montre une performance similaire, ou bien meilleure, que
celle utilisant des regles grammaticales.

Pour calculer P(W), le score linguistique (voir la section 3.1) d’une suite de mots W =
wy ... w; ... Wk, on utilise tout d’abord la définition de la probabilité conditionnelle.

PW) = P(w)P(ws | w1)P(ws | wawy) ... Plwg | wg—_1...w1)
K
= H P(wk | We—1 ... ’LU1) (350)
k=1

Ensuite, on fait une approximation en supposant que la probabilité a priori d’'un mot ne dépend
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que des N — 1 mot précédents, et on a:

K
P(W) ~ P(wy)P(wy | wy)... [] Plw | wi1.. . wp_n41) (3.51)
k=N

L’ensemble des probabilités conditionnelles P(wyn | wy_1...w;), estimées pour toutes les
séquences wyws . .. wy de mots du vocabulaire, s’appelle modéle de langage N-gramme . Pour
N =2et N = 3 les modeles de langage sont appelés bigramme et trigramme respectivement,
et c’est généralement ces deux modeles qui sont utilisés en pratique.

Par exemple la probabilité a priori de la phrase ”le temps est beau” sera estimée a ’aide d’un
modele trigramme comme:

P(le temps est beau) = P(le)P(temps | le) P(est | le temps)P(beau | temps est)

Les parametres (les probabilités conditionnelles) d’un modele de langage N-gramme sont es-
timés sur un grand volume de texte simplement en comptant les fréquences relatives:

#(w1 e wN_le)
#(w1 .. .’LUN,1)

Pwy | wn—1...w1) = (3.52)

ol #(wy ... wy—1wp) est le nombre de fois quand la séquence w; ... wy—_jwy est apparue dans
le texte.

Il y a aussi une difficulté liée & 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 probabilités estimées pour
ces suites de mots seront égales a zéro, et donc n’importe quelle phrase contenant une de ces suites
ne sera pas reconnue correctement. Pour éviter cela il existe des méthodes permettant d’associer
des valeurs positives a ces probabilités [2].

3.5 Décodage

Sachant la suite de vecteurs acoustiques O, le module de décodage a pour but de retrouver la
phrase W satisfaisant le critere (3.3). Puisque les modeles acoustiques modélisent les phonémes,
la vraisemblance P(O | W) ne peut pas étre calculée directement sans savoir des prononciations
de W fournies par les modeles lexicaux. Supposons que la phrase W possede K prononciations
possibles {F}, (W)}, cette vraisemblance peut étre donc réécrite ainsi:

K
pO | W) =" plO | Fp(W),W)P(F(W) | W) (3.53)
k=1

Ensuite, en supposant que les modeles lexicaux sont ”simples” (les prononciations sont équiprobables,
c’est-a~dire P(Fj,(W) | W) = 1/K), en remarquant que la connaissance de W est déja cachée dans
la notation Fy (W), et en faisant une approximation remplacant la sommation sur toutes les pro-
nonciations possibles par un maximum, nous avons

K
= F ~ F .04
p(O | W) kz::lp(O | Fi(W)) ;?(%p((? | Fi(W)) (3.54)
Le critere (3.3) devient alors
W = argmax {max p(O | F(W))P(W) (3.55)
w F(W)
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En pratique, plutdt qu’optimiser le critére (3.55) en calculant séparément p(O | F(W)) et
P(W) pour chaque hypothese (W, F(W)), on choisit une autre approche permettant d’atteindre
une complexité de calcul raisonnable. Cette approche consiste a utiliser la procédure suivante.
Pour chaque prononciation d’une phrase, les modéles acoustiques (les HMMs) correspondants
sont concaténés a l'intérieur de chaque mot. Ensuite les modeles de mots obtenus sont concaténés,
et chaque transition entre deux mots est fournie par un poids correspondant & la probabilité
conditionnelle du modele de langage. La figure 3.6 donne I’exemple d’une telle construction pour
tester les 4 hypotheses: ” elle marche”, ” elle mange”, ” il marche” et ”il mange” . Cette construction
est presque un HMM sauf que les propriétés (3.7) ne sont plus vérifiées a cause de I'introduction
des probabilités conditionnelles. Néanmoins cela n’empéche pas d’utiliser 1’algorithme de Viterbi
pour trouver le meilleur chemin dans ce graphe orienté valué. La phrase contenant ce meilleur
chemin est considéré comme la phrase reconnue.

» . »

Fi1c. 3.6 — Graphe orienté valué pour tester les hypothéses: “elle marche”, “elle mange”, ”il marche
et ”il mange”.

» s »

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

PO F(W) =Y p(O1 | F(W)) ~ maxp(O,1 | F(W)) (3.56)
I

Le vrai critere optimisé par cette procédure est donc

W = argmax{ max  p(O,Ipmwy | F(W))P(W) (3.57)
w F(W),Irw)

A cause des limitations de la mémoire et des capacités calculatrices il est souvent impossible
en pratique de construire cet automate probabiliste pour toutes les hypotheses. De méme, il est
impossible de vérifier toutes les hypotheses. Cet automate est donc construit dynamiquement
pendant la reconnaissance. Il existe aussi des méthodes qui permettent de ne pas vérifier toutes
les hypotheses en gardant un nombre limité d’hypotheses les plus vraisemblables [4].
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Chapitre 4

Analyse acoustique

Ce chapitre décrit tout d’abord le module d’analyse acoustique utilisant la représentation par
des coefficients mel-cepstraux. Ensuite seront présentées des typologies de distorsions provoquant
la dégradation de performance et des représentations robustes a tels types de distorsions.

4.1 Les coefficients mel-cepstraux

Comme il I’a déja été remarqué dans la section 3.1, le but de ’analyse acoustique consiste
a représenter le signal de parole sous une forme qui est plus adaptée pour la reconnaissance. Le
plus souvent on utilise les représentations suivantes: MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients
en anglais) [5], LPCC (Linear Predictive Cepstral Coefficients) [1] ou PLP (Perceptual Linear
Predictive analysis) [6]. Au sein de ce travail on s’intéressera surtout & la représentation MFCC
qui est décrite ci-dessous.

Chaque 10 ms, une trame de la taille 20 ms est retirée du signal analysé. Soit {z¢(n),n =0, ... ,N, — 1},
la trame d’analyse de numéro ¢, ou N, est la taille de la trame (20 ms) exprimée en nombre
d’échantillons. Tout d’abord cette trame est fenétrée par la fenétre de Hamming et son spectre est
calculé par la transformation de Fourier discrete (DFT):

Xi(k) = 3 Wn)z(n)e F",  0< k<N, (4.1)
n=0
ou
2
W (n) = 0.54 — 0.46 cos (N = 1) . 0<n<N,. (4.2)

On calcule le spectre énergétique en prenant les modules du spectre. Le spectre énergétique est
ensuite moyenné par le banc de filtres "mel” et on obtient le spectre de la bande critique:

K-—1
X0G) =Y oiIXk), 0<j<, (4.3)
k=0

ou K = N, /2. Le banc de filtres "mel” se compose de J filtres triangulaires recouvrant ¢;, espacés
selon 1’échelle "mel” correspondant aux ”bandes critiques” du systeme auditif (voir la figure 4.1).
L’échelle "mel” est définie selon la formule suivante:

Mel(f) = 25951og;, (1 + %) , (4.4)
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Frequency (Hz)

F1G. 4.1 — Banc de filtres "mel” (J = 16).

ou f est la fréquence en Hz.

Ensuite on prend le logarithme du spectre de la bande critique, ce qui est aussi lié avec la
sensibilité du systeme auditif. Puis on calcule la transformation en cosinus discrete (DCT) et on
obtient les coefficients mel-cepstraux suivants:

J—1
em(t) =D VimjlogXi(j), 1<m<J (4.5)
j=0
2
Vm,j:\/;cos(?(j—l—o.@), 1<m<J, 0<j<. (4.6)

Généralement, on ne garde pas tous les coefficients. On ne prend par exemple que la premiere
moitié. Pour nos expériences, nous utiliserons 24 filtres (J = 24) et ne garderons que les 12
premieres coefficients.

Puisque les coefficients de DCT satisfont la propriété suivante

V=0, 1<m<J, 4.7
»J

les coefficients mel-cepstraux ne contiennent plus d’information sur ’énergie de signal. Effective-
ment, si on considere le signal #;(n) = ax¢(n) au lieu de z(n), on aura:

J—1 J—1 J—1
em(t) = Z Vin,jlog(aXi(j)) = Z Vi jlog X, (j) + Z Vi loga
j=0 7j=0 j=0
J-1
= > Vinjlog Xi(j) = (). (4.8)
=0

Donc les coefficients mel-cepstraux ne dépendent pas d’un facteur multiplicatif.
Pour compenser cette absence d’information énergétique, on ajoute aux 12 coefficients mel-
cepstraux le logarithme de 1’énergie de chaque trame:

Ny—1
E(t) = log Z W (n)z?(n), (4.9)

qui est éventuellement normalisé comme ceci:

E(t) = 0.1(E(t) — Emax(t)) + 1.0, (4.10)



oll Emax(t) est le maximum de E(t) calculé sur tout le signal analysé ou sur une fenétre.

On obtient donc le vecteur acoustique & 13 composantes C; = (ci(t),... ,ci12(t),E(t)T (12
coefficients mel-cepstraux et le logarithme de 1’énergie calculés pour la trame ¢).

Puisque la séquence de ces vecteurs acoustiques est ensuite traitée comme la séquence d’ob-
servations d’un HMM, l’information dynamique locale! est perdue. Effectivement, dans chaque
état, toute 'information est décrite par la distribution correspondante qui ne modélise pas du
tout ’ordre des données. Pour garder cette information, on étend ces vecteurs acoustiques a leurs
dérivées (temporelles) premieres et secondes. Ces parametres sont souvent appelés coefficients
delta et delta-delta et ils peuvent étre estimés selon 2:

AC, =82 (4.11)

La dérivée seconde AA est calculée en itérant deux fois I’expression (4.11). On obtient finalement
une suite de vecteurs acoustiques Oy, & 39 composantes chacun. Un schéma explicatif est proposé
figure 4.2.

20 ms 0., 6 0O,  Séquence
10 ms ‘ Signal d'entrée de vecteurs
) — I
\ i acoustiques
I

Trame d'analyse

R mel . ¢
fenétragg—> |DFT| | fiterbank logarithmg—»{ DCT —>

B E

_| log-énergie A ™ ‘

"| normalisée E

* I

A =

E

Fic. 4.2 — Module d’analyse acoustique par la représentation MFCC.

1.11 s’agis de la localité dans chaque état d’'un HMM.
2. Cette solution est obtenue en calculant la pente de la droite minimisant un critére de moindres carrés exprimant
la somme des distances entre la droite et les 2L + 1 ponts considérés.
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4.2 Typologies de distorsions

Les typologies de distorsions du signal de parole provoquant la dégradation de la performance
d’un systeme de la reconnaissance de la parole le plus souvent considérées sont:

e Le bruit additif tel que le bruit de fond, celui de transmission ou celui des autres locuteurs
simultanés.

e Le bruit "convolutif” qui émerge selon ’acoustique de la piece ou ’équipement de ’enregis-
trement (le microphone, canal de la transmission).

Un tel modele de distorsions (voir la figure 4.3) peut étre décrit comme ceci:

yt(n) = (z¢(n) + be(n)) * h(n) (4.12)

ou z+(n) est le signal de parole pur, y;(n) le signal affecté par les bruits, b;(n) le bruit additif et
h(n) la réponse impulsionelle du canal (bruit convolutif). ¢ est I'indice de trame et n est 'indice
a lintérieur de chaque trame. Il n’y a pas d’indice de trame ¢ pour h(n) puisque nous supposons
que le bruit convolutif varie tres lentement ou méme reste constant.

%) ) h(n) |F—— (N

parole 4 parole affecté

pur par les bruits
b,(n)

F1G. 4.3 — Modeéle de distorsions.

4.3 Représentations robustes

Dans cette section, on introduira des méthodes permettant rendre la répresentation MFCC
plus robuste aux distorsions décrites dans la section 4.2.

4.3.1 Le centrage et la réduction

Tout d’abord on introduira deux méthodes robustes aux bruits additifs et convolutifs séduisantes
par leur simplicité. Ces méthodes s’appellent CMS (Cepstral Mean Subtraction en anglais) [7, 8,
9, 10] et VN (Variance Normalization) [9, 10]. Elles consistent & centrer et réduire des trajec-
toires cepstrales. Ces deux traitements s’appliquent aux trajectoires cepstrales avant le calcul des
dérivées A et AA.

La CMS est la soustraction de la moyenne estimée sur une fenétre glissante de la taille 2L + 1:

Cn(t) = cm(t) — Z cm(T) (4.13)

Apres avoir fait la CMS, on applique la VN consistant & diviser des coefficients par leur écart-type
estimé sur la méme fenétre:
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(4.14)

Maintenant nous expliquons pourquoi ces deux méthodes sont robustes aux bruits additifs et
convolutifs. Regardons d’abord linfluence du bruit convolutif sur les coeflicients mel-cepstraux.
En posant u;(n) = x¢(n) + by(n) dans la formule (4.12) nous avons:

yt(n) = ue(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 méme style de notations, cela s’écrit:

Yi(k) = U(k) - H(k) (4.16)
Vi(§) = Us(4) - H(F) (4.17)
log Vi (j) = logU () + log H(j) (4.18)

Apres avoir calculé la transformation en cosinus (4.5), le bruit convolutif reste toujours dans le
facteur additif puisque cette transformation est linéaire. Nous avons supposé dans la section 4.2
que le bruit convolutif varie tres lentement, donc ce facteur additif est presque constant et il peut
étre facilement éliminé par la méthode CMS.

Il faut aussi remarquer que la méthode CMS est tout simplement le filtrage passe-haut des
trajectoires cepstrales. La réponse fréquentielle d’un filtre correspondant a la CMS est représentée
dans 'annexe B.

Cette technique de filtrage passe-haut dans le domaine log-spectral est souvent utilisée en
traitement du signal et d’image pour enlever des distorsions convolutives. Elle est connue sous
Pappellation “égalisation aveugle” [11] ou bien “filtrage homomorphique”.

Pour le cas du bruit additif, Pelecanos et Sridharan [12] donnent I’explication suivante. Sup-
posons que le bruit convolutif est déja éliminé avec succes, nous nous placons donc dans le cadre
du modele suivant:

ye(n) = z(n) + be(n) (4.19)

Dans le domaine spectral on a également:

Yi(k) = Xi(k) + Be(k) (4.20)

Pour simplifier ce calcul nous remplagons le module dans ’expression (4.3) par le module carré 3.

Sous cette forme la moyennisation de ’énergie dans chaque bande critique peut étre considérée

comme une estimation de l'espérance de 1’énergie dans cette bande. On note cette estimation par
E; pour la bande j et on a:

3. Le module carré est aussi parfois utilisé pour le calcul de MFCC, ainsi que d’autres puissances différentes de
1et 2.
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X(j) = B (1Xe) Z b; (k)| Xe(k (4.21)
k=0
A partir de (4.20) on obtient:
Ei (Vi) =B (IXe + Be”) = Ej(Re[(X¢ + Be)’] + Im[(X, + By)?))
= Re Ej [(Xt + Bt)2] + Im Ej [(Xt + Bt)z] (422)

Supposons maintenant que les parties réelles et imaginaires des spectres de la parole X; et du
bruit B; sont indépendantes I'une de l'autre et que le bruit est centré, c’est-a-dire E;[B] = 0. On
a donc:

Ei[(Xe+ B’ = B[X7)+ 5 [BY]+ 2K, [X, B
= B[X7] +E;[Bf] + 28, [X.]E; [B]
= E[X7] +E[Bf] (4.23)
En insérant cela dans (4.22) on obtient:
E; ([Y]*) = E; (1X[?) +E; (|1Be]*) (4.24)

Puisque l'on suppose que ’énergie de la bande critique du bruit B;(j) varie assez lentement par
rapport a I’énergie de la bande critique de la parole AX;(j), localement, B.(j) ne dépend pas de ¢.
En prenant le logarithme de (4.24) on a localement:

log(Ve(j)) = log(&:(j) + B(5)) (4.25)

On peut en déduire que la moyenne de log();(j)) augmente et sa variance baisse par rapport a ceux
de log(X:(j)). Une explication visuelle est représentée dans la figure 4.4 & ’aide des distributions

de X;(4), Vi (5), log(Xi(4)) et log(Ve(5))-

log(Y)

log(X)

Fic. 4.4 — Changement de la moyenne et de la variance dans le domaine log-spectral d 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 méthodes CMS et VN est donc justifiée dans le cas du
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bruit additif. La supposition de la constance locale de B;(j) peut donner une idée sur le choix de
la taille de la fenétre glissante utilisée pour CMS et VN.

Mansour et Jaung [13] proposent une démonstration théorique montrant que le bruit blanc
additif réduit surtout la norme des vecteurs cepstraux obtenus par codage a prédiction linéaire
(LPCC), ce qui justifie encore une fois la réduction (VN).

Tous ces raisonnements restent valables pour la log-énergie (4.10), donc elle doit aussi étre
centrée et réduite.

4.3.2 Filtrage de trajectoires cepstrales

Dans cette section, nous présenterons des filtres utilisés pour le filtrage des trajectoires ceps-
trales. On utilise souvent des filtres passe-bande ou passe-bas.

Tout d’abord, précisons que c’est un filtrage temporel de chaque trajectoire cepstrale indépendamment
des autres trajectoires et que généralement le méme filtre est utilisé pour toutes les trajectoires.
Ce filtrage peut s’écrire:

e () = em(t) * h(t) (4.26)

m

ou h(t) est la réponse impulsionelle du filtre utilisé. La log-énergie (4.10) est également filtrée. Les
dérivés temporels sont calculés apres le filtrage.

Il faut remarquer que, puisque le filtrage et la DCT sont des transformations linéaires et puisque
le filtre est le méme pour toutes les trajectoires, on peut facilement démontrer que ce filtrage dans
le domaine cepstral est équivalent au méme filtrage dans le domaine log-spectral. Filtrer dans le
domaine cepstral est donc plus intéressent parce qu’il faut faire moins de calcul (on garde que la
moitié des coefficients cepstraux). Nous utiliserons ce fait dans la suite.

Les réponses fréquentielles de tous les filtres décrits ensuite sont présentées dans I’annexe B.
Puisque les trames sont retirées chaque 10 ms, le domaine fréquentiel de ces filtres s’étend jusqu’a
50 Hz. Les fréquences de ce domaine sont appelées les “fréquences de modulation”. Ce terme,
introduit par Hirsch et al. [14] pour des fluctuations temporelles des énergies sous-bande, a ensuite
été aussi utilisé pour les fluctuations des coefficients cepstraux [15].

En observant (4.11), remarquons d’abord que les procédures de calcul de A et AA sont aussi
des filtrages passe-bande (voir annexe B).

Filtrage RASTA

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

2427 — 73 9,4
1—rz-!

H(z)=0.1 (4.27)
ou le pole r € (0,1) peut étre réglé pour atteindre la meilleure performance du systeme. Selon
Hermansky et Morgan [16] la valeur optimale de 7 est 0.94. On peut remarque que ce filtre est
une combinaison de ’A-filtre’ d’ordre L = 2 et d’un filtre RII du 1®' ordre. Hermansky applique
ce filtre dans le domaine log-spectral pour la représentation PLP [6]. Selon la remarque faite au
début de cette section il est raisonnable de "appliquer dans le domaine cepstral.

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

transfert

_ l+z+...+2M7
C2M 41—zl M

H(z) (4.28)
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ou M est 'ordre du filtre qui peut étre optimisé en fonction de la performance. Ce filtre passe-bas
est appliqué apres avoir fait CMS et VN. Sans VN, ce schéma (CMS + ARMA) est équivalent &
un filtrage passe-bande. Il est intéressant de remarquer que la réponse fréquentielle du filtre CMS
+ ARMA (M = 3) ressemble beaucoup a celle du filtre RASTA (r = 0.94) (voir 'annexe B).

Filtrage par des séquences de Slepian

Nadeu et al. [7] utilisent la combinaison de deux filtres RIF est utilisée.

Premiérement une étude des densités spectrales de puissance (DSPs) des trajectoires cepstrales
est faite. Ces DSPs peuvent étre estimées par la méthode de Welch. La méthode de Welch consiste
a séparer le signal par des segments recouvrant, les fenétrer, calculer le périodogra{nme de chaque
segment et moyenner enfin ces périodogrammes sur tous les segments. Pour la m®™€ trajectoire
cepstrale cela peut étre exprimer comme:

. 2
K1y ST en (KT + r)W (r)em

1
D (w) = 3= 1 2
=% ; Ey S W ()

ol w est la fréquence en Hz, Fy (= 100 Hz) est la fréquence d’échantillonnage, T est la taille de
chaque segment, T est le décalage entre deux segments successifs, K est le nombre de segments
et W(r) est la fenétre de Hamming (4.2) de la taille Ts. L’exemple d’une telle estimation de DSP
est donné dans l’annexe C (voire la figure C.1, SNR = 00).

Ces DSPs D,,(w) sont moyennées sur toutes les trajectoires m et on obtient D(w). Ensuite
les auteurs remarquent que cette DSP D(w) peut étre bien approchée par la réponse fréquentielle
d’'une modele AR (Autoregressive) du 1°% ordre:

(4.29)

1
Fz)= —— 4.30
()= 7 (4.30)
dont le parametre r peut étre calculé comme r = R(1)/R(0), ou R(n) est la DFT inverse de
{D(nF,/Ts), n =0,... Ts — 1}. Puisque les auteurs conseillent d’égaliser les spectres des trajec-
toires cepstrales dans une certaine bande, ils appliquent un filtre RIF dont la fonction de transfert
est 'inverse & celle du modele AR, c’est-a-dire

H(z)=1—rz7" (4.31)

Le deuxiéme filtre est un filtre passe-bas dont la largeur de bande vaut W (en Hz). La premiére
séquence de Slepian (ou discrete prolate spheroidal wave sequence) est prise comme la réponse
impulsionelle de ce filtre. La premiére séquence de Slepian vp(n) dépende de deux parametres: la
largeur de bande W et la longueur de cette séquence L. Elle est le vecteur propre associé a la plus
grande valeur propre du systeme suivant:

L—1 .
> s TR ) (4:32)
m=0

ou0<n< Let0<k< L. Cette séquence a la plus grande concentration d’énergie dans la bande
[0,W] pour une longueur L donnée. La valeur propre Ag vaut la fraction de ’énergie concentrée
dans la bande [0,17].

Malheureusement, il n’y a pas de bonnes justifications théoriques de toutes ces méthodes de
filtrage. Selon Hirsch et al. [14], les fréquences de modulation existent seulement jusqu’a 25 Hz
dans un signal de parole. Dans la littérature, on retrouve aussi d’autres valeurs de la fréquence
supérieure de coupure possible qui varient de 12 & 25 Hz [17, 18].

Le filtrage dans des domaines autres que le domaine cepstral est aussi parfois utilisé [14, 15].
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Enfin, remarquons qu’il existe des méthodes de conception des filtres a partir des données
(data-driven filter design en anglais) [19, 20, 21]. Dans la section 4.3.4 nous verrons une de ces
méthodes, qui est basée sur l’'analyse discriminante linéaire.

4.3.3 Alignement de vecteurs acoustiques

Dans l'explication sur 'influence du bruit additif sur les coefficients 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 coefficients cepstraux de fagon non-linéaire. Cela
s’explique par la non-linéarité du logarithme (voir figure 4.4) et par le fait que ’on n’a pas pris
en considération tous les facteurs dans le modele décrit dans 4.3.1. Pour avoir une idée, les histo-
grammes des trajectoires cepstrales de la parole affectée par le bruit additif sont représentés dans
I’annexe D.

La méthode de l’alignement de vecteurs acoustiques (feature warping en anglais) [12] a pour
but de résoudre ce probleme. Cette méthode consiste a conditionner la distribution de chaque
trajectoire cepstrale en alignant les coefficients cepstraux d’une telle facon que sa distribution
soit égale & une distribution donnée. Pour un coefficient cepstral ¢,,(t), on cherche donc é,(t)
satisfaisant

cm (t) Crm (t)
/ i ()i = / f(y)dy (4.33)

— 00 — 00

ol h,,(z) est la distribution de la meme trajectoire cepstrale et f(y) est la distribution cible.
Généralement on prend comme distribution cible la distribution de la loi normale. Dans ce cas,
cette méthode s’appelle aussi gaussianisation. Un schéma explicatif est représenté dans la figure
4.5.

Valeur de coefficient cepstral

Distribution ] Distribution
initiale — | cible

\ /

\
Valeur —
initiale
—
—
S, - / Valeur
\g alignee

F1G. 4.5 — Alignement de vecteurs acoustiques.

La mise en oeuvre de cette méthode est constituée par les étapes suivantes:

1. Pour chaque coefficient ¢,, (t) fenétrer sa trajectoire par une fenétre de taille L de telle fagon
que ce coefficient soit au milieu de la fenétre. Il est conseillé de prendre L = 300 (3 sec) [12].

2. Ranger les coefficients obtenus dans ’ordre croissant de ces valeurs.

3. Calculer le rang de chaque coeflicient comme sa position dans ce rangement (le plus petit
coefficient obtient le rang 1 bien que le plus grande L). Cela revient & calculer la fonction de
répartition empirique de la distribution locale de la trajectoire cepstrale.
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4. Soit R, le rang de ¢, (t), calculer la nouvelle valeur ¢, (t) comme:

ém(t) = F1 <R_Tl/2> , (4.34)

ou F() est la fonction de répartition de la distribution cible.

Certains travaux proposent d’utiliser comme distribution cible une distribution estimée a partir
des données d’apprentissage [22, 23].

4.3.4 Analyse discriminante linéaire

Rappelons le principe de I’Analyse en Composantes Principales (PCA pour Principal Com-
ponent Analysis en anglais). Considérons un ensemble de vecteurs {z;}1<i<n, ; € R". Le but
de la PCA consiste a retrouver une transformation linéaire y = éT:L’, 6:R" — R? avec p < n,
orthogonale (c’est-a-dire 676 = I,,, ot I, est la matrice unité) et telle que la somme des variances
de données transformées y; soit maximale.

Si on note par u et ¥ le vecteur moyen et la matrice de covariance des données initiales z;:

N
= % inv Y= Z(l’i — (@i — )", (4.35)

il est facile de montrer que 87 $6 est la matrice de covariance des données transformées. On cherche
ainsi # comme:

f = argmax Tr (§7%9) (4.36)
4

ou Tr() symbolise la trace d’une matrice carrée. On maximise donc bien la somme des variances
de y; dans (4.36).

Si on suppose en plus que (4.36) est vérifiée pour toutes les transformations intermédiaires
0 = (01,...,08), k=1,... p—1 (ou 6 = (01,...,0p)), ce probléme possede une solution unique.
Cette solution consiste a prendre comme 0 le vecteur propre du probleme

Yv = Ao, (4.37)
associé i la klome plus grande valeur propre (par ordre décroissant) Ay.

Il faut remarquer qu’apres une telle projection les vecteurs y; ont non seulement la plus grande
variance, mais ils sont aussi décorrélés (0 diagonalise la matrice de covariance).

Supposons maintenant que tous les vecteurs x; sont répartis dans J classes disjointes. Notons
par [ : {1,... ,N} — {1,...,J} Dapplication surjective déterminant 'appartenance de chaque
élément a une classe, c’est-a-dire que x; est dans la classe j si et seulement si I(i) = j. Admettons
que nous voulons encore projeter les données sur un espace de dimension inférieure, mais cette
fois-ci en gardant le plus possible de I'information discriminante entre les classes. Pour cela on peut
utiliser I’Analyse Discriminante Linéaire (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:

= Ni Z x;, X :% Z (i — pj) (i — )", (4.38)

T et~ (5 i€l=1(j)
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. R .
ol Nj est le nombre de vecteurs dans la classe j, >37_; N; = N. Ensuite on calcule les deux
matrices de covariance: inter-classe Ly et intra-classe g (within-class et between-class scatter
matrices en anglais):

J
1 1
Sw=5 NS Se= g 2 Nile - m - w7 (4.39)

(4.40)

oll | -| désigne le déterminant d’une matrice carrée. A la différence de la trace?, le déterminant 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 carré du volume d’une hyperellipse “d’éparpillement”.
On voit bien que le critere (4.40) a pour but de maximiser la variabilité entre les classes tout en mi-
nimisant la variabilité a I'intérieur des classes. La solution de ce probléme de maximisation consiste
a prendre comme colonnes de 6 les vecteurs propres du probléme a valeurs propres généralisé:

EB’U = )\Ew’U, (441)

associés aux p plus grandes valeurs propres. Comme pour la PCA cette solution est unique si on
optimise (4.40) pour toutes les 6, k = 1,... ,p — 1, sinon ce critére est invariant aux rotations
dans ’espace de la projection.

En PCA les vecteurs propres du probleme (4.37) sont parfois appelés composantes principales
(CP), par analogie nous allons appeler les vecteurs propres du probleme (4.41) discriminants
linéaires (DL). La différence principale entre la LDA et la PCA est expliquée dans la figure 4.6.

F1c. 4.6 — La différence entre la LDA et la PCA.

La LDA et la PCA sont beaucoup utilisées en reconnaissance automatique de la parole pour la
conception des transformations linéaires dans le module d’analyse acoustique. La PCA est utilisée
parce qu’elle sert & décorréler les trajectoires cepstrales®. La LDA augmente la discrimination entre

4. Pour PCA on peut replacer le critére (4.36) par celui maximisant |97 £6|, et cela conduira au méme résultat.

5. En pratique on utilise les mélanges de gaussiennes (3.16) dont les matrices de covariance sont diagonales.
Ce choix est fait pour simplifier les calculs (plus besoin d’inverser la matrice) et puisque les expériences avec les
matrices diagonales et le nombre de composantes de mélanges élevé donnent la méme performance que avec les
matrices pleines. Ce pour cette raison qu’il est intéressant d’avoir les trajectoires cepstrales décorrélées
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les classes a distinguer. Ces classes peuvent étre définies comme des phonemes, des phonémes en
contexte (voir la section 3.3), des syllabes et méme des états des HMMs [25, 26, 27].
Il y a aussi plusieurs facons d’appliquer ces transformations:

1. Appliquer une telle transformation a chaque trajectoire cepstrale le long de 1’axe temporel.
Cela revient a un filtrage et donc cette méthode s’appelle la conception des filtres & partir
des données [19, 27, 28]. En utilisant cette approche on peut trouver trois filtres (les trois
composantes principales de la PCA ou trois composantes discriminantes de la LDA) rem-
placant par exemple RASTA, RASTA + A et RASTA + AA. Nous verrons cette technique
en détail dans la section 5.6.2.

2. Appliquer une transformation & chaque vecteur acoustique au lieu de la DCT, donc le long
de I'axe fréquentiel [29]. Effectivement, apres avoir fait la DCT, on ne garde que la moitié
des coefficients en réduisant ainsi la dimension de ’espace. Pourquoi donc garder la DCT au
lieu d’une autre transformation qui conviendrait peut étre mieux?

3. La troisieme approche est une unification des deux premieres [30]. Elle consiste a transfor-
mer les “grands” vecteurs obtenus par la concaténation de plusieurs vecteurs acoustiques
consécutifs.

Il y a aussi toutes les variations: “appliquer une telle transformation avant A et AA ou bien
apres?”, etc ...
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Chapitre 5

Travail réalisé

Le but de ce chapitre consiste a détailler des aspects pratiques de ce travail. Nous commencons
par la description des logiciels utilisés.

5.1 Les logiciels

Le systeme Sirocco consiste en plusieurs logiciels, qui sont gratuitement distribués. Ces logiciels
sont:

1. Un logiciel du traitement du signal Spro'. Spro est utilisée comme module acoustique dans
le systéme.

2. HTK ? (HMM ToolKit en anglais) développé au CUED®. HTK fournit divers utilitaires pour
les HMMs. Parmi ces utilitaires il y a tous les algorithmes décrits dans la section 3.2. Dans
le cadre de ce travail HTK a principalement été utilisé pour ’apprentissage des modeles
acoustiques.

3. Le logiciel Sirocco? lui-méme, qui est le module de décodage du systeme.

5.2 La configuration du systéeme

Maintenant précisons la configuration du systeme, c’est-a-dire les valeurs de certains parametres
et des méthodes utilisées pour les expérimentations.

1. Le module d’analyse acoustique: la représentation MFCC, chaque vecteur acoustique ayant
39 composantes.

2. Les modéles acoustiques: les monophones, 40 modeéles (35 phonemes et 5 modeles supplémentaires,
parmi lesquels la pause courte etc.), chaque modele est un HMM a 3 états (voir la figure
3.4), dans chaque état les observations sont modélisées par un GMM a 32 composantes, la
matrice de covariance de chaque composante est diagonale.

3. Les modéles lexicauz: une grande liste de mots a été obtenue a partir d’'une grande base
de texte extrait du journal Le Monde, qui porte le méme nom Le Monde. Un dictionnaire
phonétique de cette liste a été ensuite établi a 'aide de BDLez, un ensemble de ressources
pour la phonétisation du francais.

4. Les modéles de langage: un modele bigramme et un modele trigramme également entrainés
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 décodage: la réduction de I'espace de recherche a 'aide d’un décodage avec le
modele bigramme suivit d’un décodage avec le modele trigramme dans l’espace réduit. Cette
technique est introduite dans [4].

5.3 Les données

Dans cette section nous présentons les données d’apprentissage et de test. Puisque le but de ce
travail consiste a tester des représentations robustes aux différences entre les conditions acoustiques
d’apprentissage et d’évaluation, le choix de ces données est trés important.

5.3.1 Les données d’apprentissage

Le corpus BREF [31] consiste de 66559 enregistrements (fichiers 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 développement et le corpus d’évaluation. Les nombres d’enregistre-
ments, de phrases et de locuteurs dans chaque corpus sont résumés 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
données d’apprentissage sont ainsi presque pures, excepté des bruits convolutifs (la réverbération,
le microphone).

corpus | d’apprentissage de développement d’évaluation total
enregistrements 41002 12913 12644 66559
phrases 3877 3624 3501 11002
locuteurs 80 20 20 120

TAB. 5.1 — La répartition des enregistrements, des phrases et des locuteurs dans le corpus BREF.

5.3.2 Les données de test

Comme données de test nous allons utiliser 50 phrases du corpus de la campagne AUPELF
[32] qui est aussi constitué de phrases du journal Le Monde lues par plusieurs locuteurs. Pour
simuler des conditions acoustiques différentes entre I’apprentissage et le test nous avons ajouté
artificiellement du bruit additif & ces données. Puisque le cas du bruit additif est plus difficile a
résoudre (voir section 4.3.1) il a été choisit plutoét 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
éviter le danger de l'adaptation des méthodes & un certain niveau du rapport signal-bruit (SNR
pour Signal to Noise Ratio en anglais), nous avons ajouté ces bruits avec les SNRs différents (30,
25, 20, 15, 10 et 5 dB). Pour chaque configuration de la représentation MFCC nous allons donc
effectuer 13 décodages (50 phrases chacun): 12 décodages pour la parole avec deux types de bruit
additif et 6 SNRs et 1 décodage pour la parole pure.

5.4 Performance de la reconnaissance

Précisons la méthode d’estimation de la performance de reconnaissance. Une fois la phrase
reconnue, elle va étre comparée a la phrase de référence. Un alignement optimal entre ces deux
phrases est effectué par la méthode de programmation dynamique. Cela nous fournit:

e H qui correspond au nombre de mots correctement reconnus,
e D qui correspond aux suppressions (deletions),

e S qui représente le nombre de substitutions,

e [ le nombre d’insertions,
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e N le nombre total de mots dans la vraie phrase.

La précision de reconnaissance A pour cette phrase est calculée ainsi

N-D-S§5-1
A="—1-—" " 1
N (5-1)

qui est éventuellement moyenné sur toutes les phrases testées. Il y a aussi une autre mesure de
la performance qui est le pourcentage de phonémes correctement reconnus ou le taux de recon-
naissance. Ce pourcentage est calculé comme la précision mais sans prendre en compte le nombre
d’insertions I.

5.5 Apprentissage des modeles acoustiques

L’apprentissage des modeles acoustiques est fait selon la méthode introduit dans la section 3.3.
Puisque pour 'algorithme EM il y a un danger de tomber sur un minimum local qui est tres loin
du minimum global, I’algorithme de réestimation des parametres est appliqué de la fagon suivante:

1. Prendre les modeles avec des GMMs & une composante et les initialiser.

2. Faire 2 itérations de l'algorithme EM.

3. Arréter si le nombre désiré de composantes de GMMs est obtenu, sinon diviser chaque
gaussienne de mélanges en deux et reprendre a 1’étape précédente.

Pour les GMMs a 32 composantes cela revient a faire 12 itérations de l’algorithme EM. Pour
apprendre ainsi les modeles 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 tres raisonnable, puisque pour tester chaque représentation
il faut de nouveau apprendre les modeles. On a donc envie de partir chaque fois des modeles déja
existants. Cela n’est pas possible en utilisant I’algorithme EM tel qu’il est, puisque les modeles
estimés pour une représentation sont généralement une tres mauvaise approximation initiale pour
estimer les modeles pour une autre représentation.

La procédure de réapprentissage par simple passage (single-pass retraining en anglais) permet
de résoudre ce probléeme. Supposons que nous avons en disposition les anciens modéles corres-
pondant & l’ancienne représentation et voulons construire les nouveaux modéles correspondant a
la nouwvelle représentation. Le réapprentissage par simple passage consiste a effectuer une étape
d’expectation de 'algorithme EM (3.43), (3.44) avec les anciennes paramétrisations O poursuivie
par une étape de maximisation (3.45), (3.46), (3.47), (3.48) avec les nouvelles paramétrisations
O'. Apres avoir fait cette procédure il vaut mieux faire quelques itérations d’algorithme EM avec
les nouvelles paramétrisations pour encore améliorer les modeles. La commande HERest de HTK
[33] fait une itération de l’algorithme EM et optionnellement elle peut effectuer le réapprentissage
par simple passage.

Nous avons fait un essai de réestimation de modeles par la méthode proposée en passant de
la représentation MFCC & la représentation MFCC plus le filtrage RASTA. Les évolutions des
valeurs du logarithme de vraisemblance log(O | A) et des performances de reconnaissance au cours
des itérations de l’algorithme EM sont représentées dans la figure 5.1. Selon cet essai nous avons
décidé qu’il suffit de faire deux itérations supplémentaires apres le réapprentissage par simple
passage. Un tel calcul dure 18 heures au lieu de 3 jours.

5.6 Représentations robustes utilisées

Les méthodes de CMS, de VN, d’alignement de vecteurs acoustiques (gaussianisation) et les
filtrages RASTA, ARMA, Slepian ont été codé en C au sein de Spro tels qu’ils sont représentés
dans la section 4.3. Il faut juste remarquer que pour la CMS, la VN et la gaussianisation nous
avons utilisé la fenétre de la taille 300 trames (3 sec). Des combinaisons des méthodes, comme
CMS + VN + ARMA par exemple, ont été aussi évaluées.

Dans les deux sections suivantes nous décrivons les filtres passe-bas que nous avons décidé
d’essayer et précisons la technique de conception des filtres & partir des données.
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Evolution of log-likelyhood

Evolution of recognition performance
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Fic. 5.1 — Evolutions des logarithmes de vraisemblance et des performances au cours des itérations.

5.6.1 Filtres RIF passe-bas

Tous les filtres introduits dans la section 4.3.2 sont des filtres RII, ils sont donc a phase
non-linéaire. En plus les réponses fréquentielles de ces filtres ne sont pas plates dans la bande
passante (voire annexe B). En espérant que des filtres passe-bas & phase linéaire ayant les réponses
fréquentielles presque plates dans la bande passante seront plus avantageux, nous avons décidé de
construire les filtres RIF passe-bas satisfaisant les contraintes suivantes:

la phase linéaire,

Fi et F» (0 < F} < Fy < 50) sont les fréquences de coupure passe-bande et stop-bande
respectivement, qui vérifient F» — F} = 3 Hz,

la variation de la réponse fréquentielle dans la bande passante ne dépasse pas 2 dB,
dans la bande atténuée il y a une atténuation d’au moins 30 dB.

Comme il fut remarqué dans la section 4.3.2 la fréquence de coupure des filtres proposés dans
la littérature varie entre 12 et 25 Hz. Pour comprendre ol elle se trouve approximativement,
nous avons choisi de construire trois filtres avec F; = 12, 19 et 25 Hz respectivement. La réponse
fréquentielle de filtre avec Fy = 25 Hz est représentée dans la figure 5.2.

Pour la conception de ces filtres nous avons utilisé les fonctions de Matlab remezord et
remez. Pour des contraintes imposées la fonction ordremez calcule ’ordre minimal n, pour qu’il
soit possible par la méthode de Remez de construire un filtre RIF & la phase linéaire d’ordre n
satisfaisant ces contraintes. Sachant ’ordre n la fonction remez construit un tel filtre.

Les trois filtres ainsi construits sont d’ordre 31.

5.6.2 Conception des filtres a partir des données par LDA

N

Pour la conception des filtres & partir des données par LDA nous allons nous en tenir & la
technique introduit par Van Vuuren et Hermansky [19] excepté quelques détails. 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 fréquentielle de 0 Hz (DC). Nous avons décidé
d’appliquer la CMS et la VN avant la LDA. Comme classes & discriminer, nous avons choisi 35
phonémes. Pour pouvoir faire la LDA il faut aussi savoir a quelle classe appartient chaque vecteur
acoustique, mais les signaux de BREF ne sont pas segmentés par phonemes. Pour obtenir une
telle segmentation nous allons aligner les paramétrisations des signaux avec les transcriptions
phonétiques en utilisant 1’algorithme de Viterbi.

La méthode réalisée se résume par les étapes suivantes:

1. Pour tous les signaux de parole de BREF 80 calculer les paramétrisations MFCC.
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Fia. 5.2 — Conception de filtre RIF passe-bas.

2. A l'aide de la commande HVite de 'HTK aligner chaque paramétrisation avec la transcrip-
tion phonétique correspondante. Plus précisément cette technique consiste a construire un
HMM en concaténant les modeles acoustiques selon la transcription phonétique, puis a re-
trouver pour la paramétrisation (la séquence d’observations) O la meilleure séquence d’états
I'* par Viterbi dans ce HMM, ensuite a faire correspondre le vecteur O; au phonéme p si
Pétat i; se trouve dans le modele acoustique (“petits” HMMs) de p.

3. Si le phoneme p est aligné avec la suite des vecteurs O;Oy1 ... ¢4 nous considérons que

les vecteurs Oyy(r/6],0t4[r/6]4+1 - - - »Ot—[r/6]+- appartiennent a la classe p et le reste n’ap-
partient & aucune classe. Cet “éloignement des bords de la segmentation” sert a diminuer
Iinfluence de lerreur d’alignement.

4. Ensuite calculer les paramétrisations MFCC en faisant la CMS et la VN. Les dérivées A,
AA ne sont pas calculées, on a ainsi des vecteurs acoustiques de dimension 13.

5. Pour chaque coefficient cepstral® c,,(t) fenétrer la trajectoire cepstrale par une fenétre
centrée de la taille L, c’est-a-dire extraire le vecteur

" = (et —[L/2]),. - sem(t + L —[L/2])7. (5.2)

Nous avons choisi L = 101 comme il est proposé dans [19]. Si le vecteur acoustique Oy
appartient a la classe p faire correspondre les vecteurs z;*, m = 1,...,13 a la méme classe.

6. Pour chaque trajectoire cepstrale m calculer les matrices de covariance inter et intra-classe
I et X7 selon (4.38) et (4.39) sur toute la base BREF 80.

7. Pour chaque m trouver les trois vecteurs propres v!", i = 1,2,3 du probleme (4.41) as-

sociées aux trois plus grandes valeurs propres. Soit v = (v™(1),... w™(L))T, poser h™(t) =

(3 [3

vM(L+1—tout=0,...,L—1,i=123etm=1,...,13.

8. Pour obtenir la nouvelle paramétrisation de dimension 39 & partir de la paramétrisation
MFCC avec la CMS et la VN il faut filtrer chaque trajectoire cepstrale m par trois filtres
dont les réponses impulsionelles sont h"(t), i = 1,2,3.

Certaines caractéristiques des filtres obtenus par cette méthode sont présentées dans ’annexe

5. Nous considérons ici la log-énergie comme le 13°™€ coefficient cepstral
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5.7 Amélioration des modeles acoustiques

Pendant ce stage un autre travail a été effectué en parallele. Le but de ce travail consiste en
I’amélioration des modeles acoustiques. Plus précisément les objectifs de ce travail sont:

1.

Changement de I’alphabet phonétique de Sirocco en I’alphabet phonétique SAMPA ¢ qui est
un standard.

Changement de quelques modeles acoustiques. Notamment remplacement des modeles de
phonemes E™ et 97 (exemples: vin et brun) par un seul modele U™, introduction du modele
N (exemples: camping) qui était modélisé par deux modeles de phonémes N et G, introduction
du modele de pause longue en plus de la pause courte.

Choix des meilleures transcriptions phonétiques du corpus BREF 120 parmi les transcrip-
tions offertes par les laboratoires de PTENST, du LIA et du LORIA. Le probleme est que
toutes ces transcriptions ont été obtenues automatiquement a partir du texte. Il y a donc
toujours des erreurs liées 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.

Apprentissage des nouveaux modeles acoustiques sur le corpus BREF 120 en utilisant les
nouvelles transcriptions.

Ce travail a été effectué en passant par les étapes suivantes:

1.

Les transcriptions de PENST, du LIA et du LORIA, qui avaient leurs propres alphabets
phonétiques, ont été réécrites en alphabet SAMPA.

Les alphabets phonétiques 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 I'alphabet
du LORIA les phoneémes Y et H (exemples: voiture et puis) ne sont pas distingués et sont
représentés par un seul phoneme Y. Pour remédier a cela nous avons aligné les transcriptions
du LIA et du LORIA avec celles de PENST en utilisant la méthode de programmation
dynamique. Ensuite nous avons remplacé par H les phonemes Y du LORIA qui ont été
aligné avec H de PENST et de méme pour tous les phonemes manquants.

Un graphe orienté valué a été construit pour chaque phrase. Ce graphe se compose de trois
chemins qui sont chacun la concaténation des modeles acoustiques selon les transcriptions
du LIA, du LORIA et de ’ENST respectivement. De plus les prononciations de liaisons et
de schwas” ont été rendues optionnelles pour le chemin correspondant & la transcription
de PENST. Cela a été fait a 'aide de la commande HParse de 'HTK. La recherche par
Viterbi (commande HVite) dans ce graphe a été faite sur la paramétrisations MFCC du
signal correspondant comme séquence d’observations. La transcription correspondant a la
séquence d’états optimale a été gardée.

L’apprentissage des nouveaux modeles acoustiques a été 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 phonéme e prononcé optionnellement, comme dans franchement par exemple.
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Chapitre 6

Les résultats expérimentaux

Les résultats d’évaluation des différentes représentations sont présentés dans les tableaux 6.1
et 6.2. Certains de ces résultats peuvent étre visualisés sur la figure 6.1. Rappelons que chaque
chiffre dans ces tableaux est la précision de reconnaissance évaluée sur 50 phrases du corpus de
la campagne AUPELF. Les abréviations des méthodes sont assez claires. Précisons seulement que
REF est la représentation de référence, c’est-a-dire la MFCC toute seule, FARP est la gaussiani-
sation, ARMA2 est le filtrage par le filtre ARMA d’ordre 2, LPFIR19 est le filtrage par le filtre
RIF passe-bas introduit dans la section 5.6.1 avec F; = 19 Hz,
méthodes dont ’ordre d’implémentation coincide avec celui représenté dans les tableaux. Les filtres
de Slepian et LPFIR12 ont été aussi testés, mais ils ont donné des mauvais résultats (dégradation
de la performance dans le cas de la parole pure).

“4+” signifie la combinaison des

Méthode \ SNR 00 30 25 20 15 10 5

REF 753 749 732 673 556 276 13.1
RASTA 72.0 70.0 68.8 653 57.3 383 145
CMS 770 76.7 T76.0 744 64.7 451 175
CMS + VN 771 Trl 754 727 687 559 30.2
FWARP 75.0 749 743 732 662 552 314
CMS + VN + LDA 68.6 69.6 67.8 649 594 446 24.7
ARMA?2 759 749 733 674 511 298 114
CMS + ARMA2 76.8 769 764 739 64.8 435 174
CMS + VN + ARMA2 | 764 753 751 721 673 55.6 34.8
CMS + VN + LPFIR19 | 76.1 76.7 75.1 73.1 684 55.0 288
CMS + VN + LPFIR25 | 76.7 76.5 75.6 73.8 684 56.7 30.3

TAB. 6.1 — Précision de reconnaissance pour la musique comme bruit additif.
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Les modeles acoustiques améliorés (voir section 5.7) ont été évalués sur 300 phrases du corpus
de la campagne AUPELF au lieu de 50. Les résultats sont donnés dans le tableau 6.3.




Méthode \ SNR 00 30 25 20 15 10 5

REF 753 429 189 48 12 05 19
RASTA 720 673 568 311 139 47 12
CMS 770 733 648 339 74 23 10
CMS + VN 771 758 714 605 412 201 84
FWARP 75.0 753 729 644 515 322 139
CMS + VN + LDA 68.6 689 659 557 382 19.8 8.0
ARMA2 79 394 208 35 00 00 14
CMS + ARMA2 76.8 741 609 314 57 12 15
CMS + VN + ARMA2 | 764 743 71.0 61.2 415 16.5 5.7
CMS + VN + LPFIR19 | 76.1 76.0 714 623 414 184 8.7
CMS + VN + LPFIR25 | 76.7 76.5 709 61.5 424 204 94

TAB. 6.2 — Précision de reconnaissance pour le bruit blanc comme bruit additif.
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quelques résultats.

anciens modeles

nouveaux modeles

63.1

68.4

TAB. 6.3 — Précision de reconnaissance avec les anciens est les nouveauzr modeéles.
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Chapitre 7

Discussion

Remarquons d’abord que dans le cas de la référence (REF) la performance de reconnaissance est
dégradée 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 & la différence de celui de la musique. Par conséquent
le bruit blanc abime la parole dans toutes les bandes critiques, tandis que la musique ne touche
que quelques bandes. En revanche, la performance des méthodes robustes est & peu prés au méme
niveau pour ces deux types de bruit, légerement moins bonne pour le bruit blanc.

Selon notre évaluation les méthodes CMS + VN et FWARP ont la meilleure robustesse. Ces
méthodes améliorent la performance pour les deux types de bruit. Remarquons que la gaussia-
nisation fait & la fois le centrage et la réduction, puisque apres avoir fait la gaussianisation les
trajectoires cepstrales ont leur moyenne a 0 et leur variance & 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 également remarquer que la forme de la distribution de
trajectoire cepstrale est modifiée beaucoup plus par le bruit blanc que par la musique. Il faut aussi
remarquer que la CMS donne une petite amélioration (~ 2%) dans le cas de la parole pure. Nous
supposons que c’est a cause de la différence entre les bruits convolutifs des données d’apprentissage
et de test, qui est éventuellement supprimée par la CMS.

Revenons encore a l'explication théorique de l'influence du bruit additif sur les trajectoires
cepstrales (voire section 4.3.1). Selon cette explication le nuage des vecteurs Y; dans le domaine
log-spectral est localement une déformation non-linéaire du nuage des vecteurs X; le long des axes
de coordonnés (voir formule (4.25)), ou

Ye 2 (log(Vi(1)),-.. ,logVe(J = )T, et X = (log(Xe(1)),... ,log(Xe(J = 1))T.  (7.1)

Pour passer dans le domaine cepstral on fait la DCT en ne prenant que la moitié des coefficients, ce
qui correspond & faire tourner ces nuages dans 1’espace et a les projeter sur un hyperplan. Ensuite
on applique la CMS + VN ou le FWARP qui redéforme les nuages pour les rendre identiques que le
signal soit bruité ou non. Mais on n’est plus dans le domaine log-spectral et cette déformation est
faite le long de directions différentes par rapport a la déformation initiale. Il vaut mieux peut-étre
faire la CMS + VN ou le FWARP dans le domaine log-spectral. En plus Molau et al. [22] trouvent
de meilleurs résultats pour la méthode de la normalisation basée sur des histogrammes dans le
domaine log-spectral et cette méthode réalise aussi 'alignement des vecteurs acoustiques.

Le filtre passe-bande RASTA perd partiellement & la CMS et encore plus a la CMS + VN. En
plus il y a une petite dégradation en cas de la parole pure. Nous pensons que ce filtre est quand
méme robuste par rapport & la référence parce que comme la CMS il supprime la composante
fréquentielle de 0 Hz (DC). Le filtre passe-bas ARMA2 appliqué tout seul, apres la CMS ou
apres la CMS + VN n’augmente pas la performance. Les filtres passe-bas LPFIR12, LPFIR19 et
LPFIR25 appliqué apres la CMS + VN n’augmente non plus la performance, mais il n’y a presque
pas de dégradation dans le cas de LPFIR19 et LPFIR25. Le filtre LPFIR12 dégrade la performance.
Nous pouvons donc conclure qu’il est possible de supprimer les fréquences de modulation & partir
de 21 Hz (c’est la fréquence de coupure de LPFIR19, voir annexe B) sans perte en performance.
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Intéressons-nous maintenant & 1’étude des DSPs (voir annexe C). Puisque dans la figure C.1
les DSPs sont présentées en dB la CMS + VN correspond a bouger ces DSPs le long de l'axe
d’ordonné pour qu’ils soient sur le méme niveau. On voit bien qu'une telle procédure élimine
bien la différence entre les trajectoires cepstrales de la parole pure et bruitée dans le domaine
fréquentiel. 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 & un facteur 10 en échelle linéaire. Le filtrage passe-bas n’apporte
donc pas grand chose au niveau de ’élimination de la différence entre les trajectoires cepstrales
par rapport a la CMS + VN. C’est probablement pour cela qu'un tel filtrage n’augmente pas la
robustesse. Par contre la forme de DSP dans la deuxieme moitié du spectre (a partir de 25 Hz) est
plus altérée par le bruit que dans la premiere moitié, surtout dans le cas de la musique. Dans la
configuration CMS + VN + LPFIR25 une telle altération introduit une erreur dans l’estimation
de la variance pour la VN, tandis que la deuxieme moitié de spectre est atténuée juste apres la
VN. II est peut-étre plus intelligent de filtrer passe-bas les trajectoires cepstrales avant de faire le
centrage et la réduction, c’est-a-dire LPFIR25 + CMS + VN par exemple.

Le filtrage par des filtres construit a partir des données par la LDA n’a pas marché. Il y a
une dégradation importante de la performance méme dans le cas de la parole pure. Selon [19,
20, 28] cette méthode ne marche pas moins bien que la représentation MFCC habituelle. Les
caractéristiques des filtres obtenus ressemblent & ceux représentées dans [19, 20], sauf qu’il n’y a
pas de suppression de la DC, mais cela est normal, parce que nous avons déja fait la CMS. Nous
pensons donc que le probleme est lié avec la procédure d’apprentissage de modeles acoustiques.
Soit c’est a cause de la procédure de réapprentissage par simple passage, soit a cause du petit
nombre d’itération de l'algorithme EM. Malheureusement a cause du manque de temps nous
n’avons pas trouvé la vraie cause. Vuuren et al. [19] comparent les filtres obtenus par la LDA avec
les filtres RASTA, RASTA + A et RASTA + AA. Nous avons aussi fait un telle comparaison (voir
figure E.1). Les réponses impulsionelles des trois discriminants linéaires ressemblent effectivement
a celles de RASTA, RASTA + AA et RASTA + A, les repenses fréquentielles moins. Enfin il
est intéressent de remarquer que les réponses fréquentielles des deuxiemes discriminants linéaires
de toutes les trajectoires cepstrales ont une atténuation forte en 3 Hz (voir figure E.2) et cette
fréquence 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 améliorations potentielles et quelques
compléments, a savoir:

1.

Tester deux méthodes proposées dans le chapitre précédent, & savoir le centrage et la réduction
ou la gaussianisation dans le domaine log-spectral et le filtrage passe-bas avant le centrage
et la réduction.

Faire une expérimentation sur le réglage de la taille de la fenétre glissante utilisée pour la
CMS, la VN et le FWARP.

Comprendre pourquoi les filtres construit par la LDA n’ont pas marché.

Evaluer ces représentations sur des autres types de bruits additifs (bruits de voiture, d’office
etc.). Ajouter en plus les bruits convolutifs. Enfin tester sur les signaux bruités dans les
conditions réelles.

Utiliser les données d’apprentissage qui sont aussi affectées par des bruits différents des bruits
des données de test.

Tester ces représentations sur une autre tache telle que la reconnaissance automatique du
locuteur (RAL). A priori elles ne doivent pas marcher de la méme facon, puisque 'information
discriminante a garder dans la représentation cepstrale en RAL n’est pas la méme qu’en RAP.

8.2 Conclusion

Une étude comparative des représentations robustes aux différences entre les conditions acous-
tiques d’apprentissage et d’évaluation en reconnaissance automatique de la parole a été faite. Les
approches les plus simples au niveau de 'implantation ont montré les meilleurs résultats. Il y a
de plus des justifications théoriques pour ces approches. Quelques idées sont apparues pendant le
travail de rédaction de ce rapport et n’ont donc pas pu étre 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 discretes et les HMMs & densités continues (voir
définitions 3.2.3 et 3.2.4), on a remplacé la notion de probabilité d’observation par la notion
de vraisemblance d’observation. Puisqu’il nous reste encore des lois discretes, celles décrivant
le modele de base, nous avons besoin de pouvoir décrire les lois conjointes et conditionnelles
des variables aléatoires discretes et continues. Donc nous avons presque envie de travailler avec
cette notion de vraisemblance comme si ¢’était la probabilité. Cela est possible dans une certaine
maniere.

Considérons une variable aléatoire discréte s a valeurs dans {1,2, ... ,J} et une variable aléatoire
continue scalaire o (O est une réalisation de cette variable). Ensuite on introduit les notions
suivantes:

. p(O,S — ]) — }ILIL% P(O—h<02§h0+h,s:j)

s.

e p(O]s=4) = lim
{s=7}
e Ps=j]0)= p(o’ig?) la probabilité conditionnelle de 1’événement {s = j}, sachant que la

»(
variable aléatoire o a pris la valeur O.

la vraisemblance conjointe des variables aléatoires o et

P(O_h<°2gho+h‘s:j ) la vraisemblance conditionnelle de o, sachant ’événement

On peut également écrire la regle de Bayes pour les événements {s = j} et {O—h < 0 < O+h}.
En divisant ensuite par 2h et en passant a la limite, on obtient la regle de Bayes sous la forme
(3.2). Donc toutes les lois, qui seront utilisées, restent justifiées et il est possible de travailler avec
cette vraisemblance comme avec la probabilité. Il ne faut quand méme pas oublier que ce n’est
pas la probabilité. Par exemple, la vraisemblance peut étre plus grande que 1.
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Annexe B

Les réponses fréquentielles de

filtre

Magnitude (dB)
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Fia. B.1 — Les réponses fréquentielles de filtres utilisés.



Annexe C

Etude des DSPs

Pour mieux comprendre 'influence du bruit additif sur les trajectoires cepstrales de la parole
dans le domaine fréquentiel, nous présentons ici des estimations de densités spectrales de puissance
(DSPs) des trajectoires cepstrales de la parole affectée par un bruit additif. Ces estimations sont
faites par la méthode de Welch (4.29) pour deux types de bruit additif: la musique et le bruit blanc
gaussien. Dans la figure (C.1) on représente les DSPs pour la parole pure (SNR = o0), affectée
par le bruit additif (SNR = 15, 5 dB) et pour le bruit lui-méme.

Speech distorted by music Speech distorted by gaussian white noise
20 20
—— Music —— Noise
— SNR =00 — SNR =00
10 —— SNR=15 10 —— SNR=15 ||

Power Spectrum Magnitude (dB)

Power Spectrum Magnitude (dB)
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Fic. C.1 — Estimations de densités spectrales de puissance de la peére trajectoire celstrale.
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Annexe D

Histogrammes de trajectoires
cepstrales

Les histogrammes des peres trajectoires cepstrales de la parole, de la parole plus musique et
de la parole plus le bruit blanc gaussien (SNR = 10 dB) sont représentés en haut de la figure D.1.
Les trajectoires elles-mémes sont représentées en bas de cette figure.
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Fi1G. D.1 — Les trajectoires cepstrales et ces histogrammes.



Annexe E

Les résultats de LDA

Dans la figure E.1 nous avons représenté les réponses fréquentielles et impulsionelles de trois
discriminants linéaires (LD pour linear discrimiant en anglais) obtenues par la LDA pour la 1¢T¢
trajectoire cepstrale. Les réponses fréquentielles et impulsionelles des filtres RASTA, RASTA +
AA et RASTA + A sont aussi représentées 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 données en bas de cette figure.

First LD, RASTA Second LD, RASTA + AA Third LD, RASTA+ A
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Fig. E.1 - LD1, LD2 et LD3 contre RASTA, RASTA + AA et RASTA + A.
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Les réponses fréquentielles des filtres obtenus par la LDA pour toutes les trajectoires cepstrales
sont représentées dans la figure E.2.

First linear discriminants Second linear discriminants

MafA
’\“\w‘v\“ v -

Magnitude (dB)

Modulation freq (Hz) Cepstral coeffitient ~ Modulation freq (Hz) Cepstral coeffitient

Third linear discriminants

Magnitude (dB)

odulation freq (Hz) * Cepstral coeffitient

Fic. E.2 — Les réponses fréquentielles des filtres obtenus par la LDA.
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