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Résumé

Le niveau de maturité actuel des technologies de reconnaissance vocale semble toujours
insuffisant pour permettre leur application & une large gamme de produits et de conditions
d’utilisation. Les principales limitations apparaissent pour de la parole spontanée et dans des
conditions de bruit additif, ou ’on observe des taux d’erreurs plus de dix fois supérieurs &
ceux des humains. Ces faibles performances résultent de 'inadéquation des modeles utilisés
aux conditions de terrain, les parametres de ces modeles étant estimés sur base de corpus
de parole enregistrés dans des conditions de laboratoire. Ce travail s’oriente vers ’étude, le
développement et ’évaluation de techniques permettant d’améliorer la reconnaissance vocale
sur de la parole perturbée par du bruit additif indépendant et dont les propriétés ne sont
pas connues a priori.

Dans un premier temps, ce rapport présente les technologies de base intervenant dans
la reconnaissance automatique de la parole. L’analyse acoustique par traitement du signal,
’utilisation de corpus d’apprentissage, la modélisation statistique par modeles de Markov
cachés (HMMs), les réseaux de neurones artificiels, et les grammaires stochastiques sont
abordés d’un point de vue théorique. Ensuite, un apercu bibliographique des différentes
techniques de reconnaissance vocale en milieu bruité est proposé. L’influence du bruit et
l'intérét pratique de certaines des techniques présentées sont également étudiés.

Les domaines étudiés plus particulierement concernent d’abord des méthodes robustes au
bruit appliquées & un signal acoustique unique. Une approche originale faisant intervenir une
décomposition en bandes de fréquence (stratégie multi-bande) est développée. Elle consiste
a mener une partie du processus de reconnaissance vocale indépendamment, dans plusieurs
bandes de fréquences. On combine ensuite les résultats des différentes bandes sur base de
formalismes statistiques ou de stratégies heuristiques. Cette approche est essentiellement
motivée par la redondance spectrale de I'information acoustico-phonétique. De nombreuses
méthodes d’analyse acoustique et de combinaison des résultats sont envisagées et comparées.

L’étude porte aussi sur des techniques faisant intervenir des signaux provenant de sources
d’information alternatives (stratégies multi-modales), plus particulierement le mouvement
des levres. Le processus appelé ”lecture labiale” est bien connu pour augmenter l'intelligibi-
lité de la parole, surtout en milieu bruité. Les aspects visuels et acoustiques sont ici intégrés
dans un formalisme de reconnaissance automatique de la parole.

Un des points communs entre les stratégies de décomposition en bandes de fréquence
et multi-modale réside dans 'intervention de multiples canaux d’information. Un forma-
lisme général est alors introduit. Celui-ci, appelé ”multi-stream”, permet la coopération
de plusieurs HMMs traitant les différents canaux. Cette approche originale permet en outre
I’indépendance des régimes stationnaires des différents canaux. Ceux-ci peuvent s’aligner sur
des portions temporelles différentes et donc se désynchroniser les uns par rapport aux autres,
la transition d’un état (régime stationnaire) au suivant ne se produisant pas nécessairement
au méme instant pour les différents canaux. Nos travaux ont conduit au développement
d’algorithmes de reconnaissance optimaux et de stratégies d’élagage permettant de réduire
la complexité du processus de reconnaissance.

L’évaluation expérimentale de I'approche de décomposition en bandes de fréquence est



réalisée sur un corpus de nombres connectés ainsi que sur le corpus de gestion de ressources
navales ”Resource Management”, tous deux en anglais et multi-locuteurs. Elle donne donc
une indication des performances pour des taches de complexité faible & moyenne. Notons
cependant que méme ces taches simples n’ont pas encore trouvé de solution suffisamment
efficace dans des situations ou le bruit additif est important. Les protocoles expérimentaux
font appel a divers types de bruits, artificiels et réels, stationnaires et non stationnaires.
Les bruits sont ajoutés au signal de parole de fagon & couvrir une plage raisonnable de
rapports signal/bruit (jusqu’a 5 dB), étant donné les mesures que l’on peut trouver dans
la littérature. Les techniques classiques de soustraction spectrale et de filtrage log-RASTA
ou J-RASTA sont utilisées comme référence ou en complément aux méthodes étudiées. Les
résultats indiquent une robustesse accrue dans le cas de bruits fortement colorés. Dans le
cas de bruits large-bande cependant, 'apport de la décomposition en bandes de fréquence
est négligeable. Une nouvelle stratégie est alors introduite. Elle est basée sur 1’observation
que, si I’on consideére une bande de fréquence relativement étroite, les bruits ne différent
essentiellement que par leur niveau. De ce fait, des modeles associés a chacune des bandes de
fréquence du systeme peuvent étre entrainés apres contamination du corpus d’apprentissage
par un bruit quelconque; ces modeles demeurent relativement insensibles & d’autres types
de bruits. Par rapport aux systemes de référence, on observe globalement une réduction du
taux d’erreur proche de 30%.

L’étude concernant les stratégies multi-modales conduit a la présentation d’un systeme
comprenant trois composantes: un module d’analyse visuelle, un module d’analyse acous-
tique, et un module d’intégration et de reconnaissance. Le module d’analyse visuelle (fournit
par P'IDIAP) suit le mouvement des levres du locuteur et extrait des parametres représentant
leur contour et leur luminosité. Le module d’analyse acoustique extrait des parametres
représentatifs du signal audio. Finalement, le module d’intégration et de reconnaissance
est responsable de la modélisation temporelle des deux sources d’information. II utilise no-
tamment ’approche ”multi-stream” qui permet la modélisation de I’asynchronisme des deux
sources. L’approche est évaluée sur une tache de reconnaissance multi-locuteurs de chiffres
connectés en francais et pour deux types de bruits: un bruit blanc stationnaire et un bruit
réel non stationnaire. Nos résultats expérimentaux ne justifient pas l'intérét de 'approche
"multi-stream”. Ils confirment cependant 'intérét de la stratégie multi-modale sur base d’un
grand corpus multi-locuteurs de parole continue. Dans certaines conditions de bruit, cette
stratégie conduit & une réduction du taux d’erreur supérieure a 50% par rapport 4 un systéme
purement acoustique.

D’autre part, le probleme de l'estimation du spectre de bruit est également introduit et
une méthode originale est proposée et utilisée dans le cadre des stratégies multi-bande et
multi-modale ainsi que dans les systemes de référence.

Mots-clés: reconnaissance vocale en milieu bruité, bandes de fréquence, reconnaissance
vocale audiovisuelle, débruitage de la parole, modéles de Markov cachés coopératifs, modeles
multi-stream.
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Chapitre 1

Introduction

Les technologies vocales et de traitement du langage naturel ont pour but de
faciliter 'interaction entre ’homme et la machine. Elles visent également & faciliter
I’encodage, 'indexation et la recherche ”intelligente” (basée sur le contenu) d’in-
formations dans des bases de données a caractere vocal ou audiovisuel ou & partir
de requétes vocales. L’objectif de la technologie de reconnaissance vocale propre-
ment dite consiste généralement & obtenir une transcription orthographique d’une
séquence de parole préalablement enregistrée. Seul cet aspect sera traité dans cette
these. Notons cependant que bien souvent, il ne s’agit 14 que d’un maillon, certes
fondamental, dans une chaine de traitement plus complexe. Ainsi, des modules de
traitement du langage naturel permettront d’apporter une interprétation sémantique
au texte obtenu en vue de formuler une réponse sensée ou bien d’indexer le docu-
ment vocal sur base de classes conceptuelles adaptées & la tache considéré. Dans le
domaine médical par exemple, on peut souhaiter organiser des rapports médicaux
dictés sur base de concepts médicaux appartenant & une nomenclature bien définie.
Dans le domaine des journaux radiodiffusés, on souhaitera classer les enregistrements
sur base des thémes abordés.

Tout systeme de reconnaissance vocale repose sur la définition d’unités lexi-
cales élémentaires, généralement des phonémes. Un dictionnaire permet ensuite de
représenter les mots & partir de ces unités. Finalement, une grammaire décrit la fagon
dont peuvent étre organisés les mots pour former des phrases. Le systéme opére sur
base d’un signal de parole échantillonné. Un module d’analyse faisant appel & des
routines de traitement du signal fournit une séquence de vecteurs de petite dimen-
sion. Chaque vecteur représente une portion de courte durée (quelques dizaines de
millisecondes typiquement) pendant laquelle le signal est supposé stationnaire. Ces
vecteurs sont ensuite utilisés par un module de classification statistique dont les pa-
rametres ont été estimés sur base de corpus de parole de quelques heures. Ce module
permet d’associer des probabilités aux différentes unités lexicales. Ces probabilités
sont ensuite utilisées par un algorithme de décodage générant la ou les phrases les
plus probables étant donnés le dictionnaire et la grammaire.

Cette tache n’est pas simple. Les problemes sont de plusieurs ordres. Citons en
quelques uns. Tout d’abord, deux prononciations différentes de la méme phrase ne
sont jamais identiques. Si les différences sont mineures lorsqu’il s’agit de la méme per-
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sonne, elles peuvent étre tres importantes si I’on considére deux personnes différentes.
Ces variabilités intra-locuteur et inter-locuteur sont a la source de l'utilisation de
modeles statistiques dans le cadre de la reconnaissance vocale. Les microphones,
les interfaces d’acquisition ainsi que les conditions d’enregistrement sont d’autres
sources de variabilités importantes. La nature méme du processus de phonation
introduit une autre source de variabilités appelée coarticulation. Ce phénoméne cor-
respond & la modification du contenu spectral d’un son par les sons voisins. Il est di
a l'inertie de ’appareil vocal. Finalement, la phase de décodage est treés cotiteuse en
temps de calcul et impose souvent 1'utilisation d’approches sous-optimales au sens
statistique.

Bien que ce domaine de recherche soit actif depuis plus de 30 ans, le niveau
de maturité actuel semble toujours insuffisant pour permettre 'application de cette
technologie & une large gamme de produits et de situations. Dans des conditions d’en-
registrement claires, les taux d’erreur des systémes automatiques sont bien souvent
jusqu’a dix fois supérieurs & ceux des humains. Dans des conditions de bruits et de
distorsions, 1’écart se creuse encore. Une direction de recherche importante concerne
donc la robustesse des systémes de reconnaissance aux variations des conditions de
bruit et du canal de transmission. Les taux d’erreur importants obtenus pour la pa-
role spontanée constituent une faiblesse supplémentaire. Ces points font bien entendu
I’'objet de recherches importantes comme en témoignent les articles publiés ainsi que
les sessions spéciales qui leurs sont consacrées lors de conférences internationales. Le
probleme de la robustesse aux bruits environnementaux sera envisagé plus en détail
dans la suite de cette these. Nous y étudierons notamment une approche de re-
connaissance originale faisant intervenir une décomposition en bandes de fréquence.
Nous avons également travaillé sur la reconnaissance audiovisuelle de la parole: il
s’agit d’utiliser le mouvement des lévres comme source d’information additionnelle
au signal acoustique. Nous confirmerons des résultats récents indiquant que cette
stratégie conduit a une robustesse nettement accrue. Un formalisme commun pour
la reconnaissance sur base de canaux d’information distincts est aussi introduit, le
“multi-stream”. Nous nous sommes également intéressé & I’estimation automatique
du niveau de bruit, probléme important dans le cadre de plusieurs méthodes de re-
connaissance vocale robuste ainsi que des méthodes originales étudiées dans cette
these.

Ce document est organisé comme suit. Apres une bréve description des applica-
tion de la reconnaissance vocale et de ses domaines connexes, le Chapitre 2 fournit
une présentation des technologies de base. Les techniques d’analyse acoustique, les
modeles de Markov cachés (HMM - Hidden Markov Models) ainsi que les méthodes
de modélisation du langage sont ainsi abordées de maniére synthétique. Finalement,
ce chapitre rappelle les limitations de la technologie actuelle. Comme déja signalé, la
robustesse aux bruits ambiants reste ainsi un domaine de recherche important. Ce
probléme fait ’objet du Chapitre 3. Les difficultés posées par le bruit sont d’abord
rappelées. Ensuite, les techniques classiques de débruitage, d’adaptation et de recon-
naissance partielle sont traitées briévement. Notons tout de suite que ces différentes
techniques ne sont en général pas exclusives et peuvent étre combinées, dans la me-
sure ou elles sont complémentaires. Finalement, des résultats de reconnaissance illus-
trant 'influence d’un bruit additif seront présentés. Ces résultats visent également a
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montrer I'intérét de quelques unes des méthodes de reconnaissance robustes traitées
dans ce chapitre. Seules les méthodes testées seront utilisées par la suite comme
stratégies robustes de référence. Nous avons cependant trouvé utile de les placer
dans un cadre général évoquant de fagon relativement complete les différentes ap-
proches décrites dans la littérature.

Les approches classiques de reconnaissance vocale contiennent un classificateur
statistique. Celui-ci opeére soit par modélisation statistique de classes phonétiques (ou
plus généralement d’unités lexicales élémentaires), soit par estimation des probabi-
lités a posteriori de ces classes. Dans les deux cas, les parametres des modeles utilisés
sont estimés sur base d’un corpus d’apprentissage comprenant des séquences de pa-
role représentatives de la tidche de reconnaissance qui nous intéresse. L’Annexe A
présente les corpus qui ont été utilisés dans le cadre de cette thése. On y trouvera
aussi la description de corpus contenant des enregistrements de bruits divers. Ces
bruits ont été ajoutés artificiellement aux signaux de parole pour évaluer la robus-
tesse des méthodes développées au bruit additif. Finalement, nous avons également
utilisé une base de donnée audiovisuelle. Ce corpus contient des séquences vidéo du
visage du locuteur, synchronisées avec le signal audio.

Les méthodes de reconnaissance robuste et de débruitage présentées au Cha-
pitre 3 nécessitent souvent une estimation du spectre de bruit. Une des méthodes
choisies comme stratégies de référence y fait notamment appel. Nous aborderons ce
point fondamental au Chapitre 4. Nous y présenterons notamment une méthode ori-
ginale tirant parti du caractére périodique des voyelles. Cette méthode est finalement
appliquée au probléme de la reconnaissance robuste de la parole. Ces techniques d’es-
timation du spectre de bruit seront également appliquées ultérieurement: (1) dans
le cadre d’une approche originale de décomposition en bandes de fréquence, en vue
d’estimer le rapport signal/bruit dans chacune des bandes de fréquence et (2) dans
le cadre de la reconnaissance audiovisuelle de la parole, pour 1’estimation du rapport
signal/bruit global du signal acoustique.

Au Chapitre 5, nous abordons une méthode de reconnaissance vocale originale
appelée “multi-stream”. Elle consiste & diviser 'information disponible en plusieurs
canaux. Chaque canal est alors traité indépendamment des autres sur base de son
propre modeéle de Markov caché. Les contributions de ces différents HMM sont en-
suite combinées de facon & imposer un certain niveau de synchronisme aux différents
canaux. Alors que les HMMs peuvent essentiellement étre utilisés pour modéliser un
seul processus, ou plusieurs processus dépendants, les modeles “multi-stream” pour-
ront étre utilisés pour des processus qui évoluent indépendamment au sein d’unités
linguistiques pré-définies. La suite de cette thése visera notamment & évaluer I'intérét
de la méthode dans le cadre de notre approche originale de décomposition en bandes
de fréquence et dans le cadre de la reconnaissance audiovisuelle de la parole.

Au Chapitre 6, nous nous intéresserons a I’approche de reconnaissance faisant
intervenir une décomposition en bandes de fréquence, ou multi-bande. Son principe
est le suivant:

— Analyse, estimation de probabilités phonétiques et éventuellement catégorisation
phonétique dans différentes bandes de fréquence, sur base de ”sous-reconnais-
seurs” dont I'implémentation repose sur des méthodes classiques.

— C ombinaison des résultats d’analyse, d’estimation ou de catégorisation corres-
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pondant aux différentes bandes de fréquence et intégration sur des intervalles

de temps plus larges.
Ce chapitre présentera d’abord les motivations de cette approche: études psycho-
acoustiques et robustesse au bruit notamment. Un état de 'art des travaux tou-
chant au domaine concerné sera également présenté. Nous nous attacherons ensuite
a rapporter nos derniers résultats de recherche. Ceux-ci portent sur les parameétres
représentatifs des différentes bandes de fréquence et sur les méthodes de combi-
naison des résultats provenant de l'utilisation indépendante des différentes bandes
de fréquence. Les résultats expérimentaux concernent la reconnaissance de nombres
connectés en anglais. Nous introduirons également 1’utilisation de ’approche “multi-
stream” comme stratégie de reconnaissance dans le cadre de ’approche multi-bande.
Ce chapitre contient notamment un compte rendu relativement exhaustif concernant
les méthodes d’ensemble. Celles-ci visent a combiner plusieurs classificateurs ou plu-
sieurs estimateurs de probabilité dans le but d’améliorer les capacités de classification
ou de généralisation de ’ensemble. Elles sont donc d’un intérét particulier dans le
cadre de la décomposition en bandes de fréquence.

Au Chapitre 7, nous décrirons un systéme complet pour la reconnaissance vocale
audiovisuelle. Il s’agit d’un systéme qui utilise conjointement I'information acous-
tique et I'information concernant le contour et la luminosité des lévres du locuteur.
Ce systeme fera notamment appel a 'approche “multi-stream” ainsi qu’aux tech-
niques d’estimation du niveau de bruit étudiées au Chapitre 4. Par rapport a un
systéme de reconnaissance acoustique, méme si I’on utilise des parameétres acous-
tiques robustes, le systéme audiovisuel conduira & une réduction importante du taux
d’erreur qui peut étre divisé par deux en présence de bruit additif.

Finalement, le dernier chapitre est dédié & une nouvelle méthode de reconnais-
sance robuste. Celle-ci est basée sur une architecture multi-bande dont I'apprentis-
sage est réalisé sur de la parole bruitée. De nombreux résultats expérimentaux seront
rapportés dans ce chapitre. Ils concernent la reconnaissance de nombres connectés et
la tache de gestion de ressources navales ” Resource Management”, plus compliquée.
Divers bruits artificiels et réels, stationnaires et non-sationnaires, ont été utilisés.
Les résultats indiquent une réduction du taux d’erreur de reconnaissance de ’ordre
de 30% par rapport & des stratégies de reconnaissance robustes faisant partie de
I’état de l'art.
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Chapitre 2

Reconnaissance automatique de
la parole

2.1 Introduction

Le but de ce chapitre est d’illustrer I'intérét de la technologie de la reconnaissance
de la parole en présentant certaines de ses applications. Il est aussi de présenter 1’état
de la technologie et de rappeler I'intérét de ce travail de recherche en mettant ’accent
sur les limitations actuelles.

De fagon générale, le probleme de la reconnaissance de la parole consiste & ex-
traire la transcription orthographique d’un signal de parole. Le signal est échantillonné
a 8 kHz dans le cas de lignes téléphoniques ou plus dans le cas de saisie directe par
microphone.

Une bonne technologie de reconnaissance automatique de la parole permettrait
aux humains d’interagir de fagon plus naturelle avec les machines. Chacun peut
facilement imaginer de nouvelles applications de ce type de technologie. Il serait par
exemple possible de controler des ordinateurs ou des équipements de communication
par la voix, sous forme de mots isolés ou de séquences de mots. Dans une application
interactive utilisant la reconnaissance vocale, le systéme de reconnaissance constitue
seulement une partie de I’application. Généralement, le systéme complet fait appel &
un module de dialogue (avec l'intervention d’un synthétiseur de parole) et de contrdle
(grace a des interfaces avec le monde extérieur) qui effectue 1’action demandée par
I'utilisateur. Pour pouvoir étre utilisée efficacement, une telle application doit avoir
une ergonomie bien étudiée, elle doit étre fiable, facile a utiliser et il est impératif
qu’elle réponde en temps réel.

La technologie de reconnaissance vocale permet également d’envisager ’encodage
et l'indexation de grandes quantités de données vocales ou audiovisuelles. Il s’agit
ici d’applications non interactives qui peuvent notamment intéresser les chaines de
télévision et de radiodiffusion. Cette forme d’encodage peut également faciliter la
création de bases de données et de statistiques dans le domaine médical: les rapports
des médecins ainsi que les interventions médicales pourraient faire I'objet de ce type
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de traitement.

Ces taches ne sont cependant pas simples, notamment & cause de nombreux
facteurs humains, du caractére hautement variable des sons constituant la parole
ainsi que des perturbations possibles dues & l’environnement. A ce titre, I'oreille
humaine est un outil trés performant pouvant s’adapter presque instantanément a
tous les types de locuteurs (méme dans le cas d’accents trés prononcés) et & tous les
types d’environnements.

2.1.1 Applications

Concentrons nous sur les applications de la reconnaissance de la parole en té-
lécommunications. La technologie vocale réduit les coiits et permet de fournir des
services 24h/24h en remplacant un opérateur humain par un systéme de reconnais-
sance associé a un systéme de synthése de la parole. D’autre part, la technologie
disponible permet d’envisager de nouveaux services. Citons quelques applications
typiques:

— Automatisation des services de renseignement téléphoniques.

— Composition vocale du numéro d’appel. Cet aspect est intéressant lorsqu’il est

préférable d’avoir les mains libres (pour conduire une voiture par exemple).

— Remplacement des touches pour des services basés sur des menus, ou acces par
la voix pour les téléphones sans touches.

— Opérations bancaires & domicile (”Voice banking”),

— Service d’acces facile & des informations (cours des actions de bourse, horaires
des transports en commun, prévisions météorologiques...) et bases de données,

— Services de réservation ou d’achat par téléphone.

Parmi les applications les plus représentatives des services non liés aux télécom-
munications, nous noterons:

— Transcription/Indexation automatique d’émissions de radio ou de télévision.
L’indexation permet une recherche ultérieure sur base de mots clés, de termes
ou de concepts apparaissant dans les émissions.

— Transcription/Indexation automatique d’interventions ou de rapports médi-
CAUX.

— Remplissage de formulaires par la voix.

— Remplacement de I'utilisation d’un clavier pour les taches d’encodage de texte.

— Acces a des bases de données dans le monde professionnel.

— Controle vocal de processus de fabrication.

— Aide aux handicapés.

— Apprentissage d’une langue ou de la lecture.

Les possibilités de cette technologie sont sans limites. Nous pouvons imaginer,
pour le siecle prochain, un équipement autonome qui combinerait les capacités de cal-
cul et de communication de nos équipements actuels avec une interface en langage
naturel. D’abord du domaine du réve et souvent utilisé dans les films de science-
fiction, cette vision n’est plus trés loin de la réalité. Les techniques de traitement
de la parole sont en pleine expansion et font I'objet de recherches dans de nom-
breux laboratoires. De nouvelles sociétés ayant pour but d’exploiter les techniques
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de reconnaissance dans les différentes applications mentionnées ci-dessus se créent
régulierement. Actuellement, beaucoup d’applications de reconnaissance de la parole
peuvent tourner en temps réel sur un seul circuit ou sur un ordinateur personnel.

Cependant, les systémes de reconnaissance actuels souffrent généralement d’un
manque de robustesse face aux bruits additifs, aux bruits diis au canal de transmis-
sion (téléphone, microphone), & la réverbération... Ce manque de robustesse justifie
la nécessité de poursuivre de nouvelles directions de recherche.

2.2 Domaines connexes

D’autres types d’applications font également appel aux technologies déployées
dans le domaine de la reconnaissance vocale. Leur but n’est cependant pas d’obtenir
la transcription sous forme de texte:

— Identification de la langue: Il s’agit ici de déterminer automatiquement
la langue d’un utilisateur d’application vocale. Il est ainsi possible d’aiguiller
I'utilisateur vers un opérateur parlant la méme langue ou vers un module de
dialogue adapté.

— Identification et vérification du locuteur: L’identification consiste & dé-
terminer 'auteur d’un signal de parole, parmi un ensemble de personnes ayant
préalablement participé a une phase d’entrainement. Le nombre de décisions
envisageables est au moins égal a la taille de la population. Par conséquent, les
performances d’une tache d’identification se dégraderont avec la taille de cette
population. La vérification, quant a elle, consiste & authentifier ou a rejeter
un locuteur proclamant son identité. Dans ce cas, uniquement deux décisions
peuvent étre envisagées: acceptation ou rejet. Les performances d’une tache
de vérification seront donc a priori insensibles a la taille de la population.
La vérification vocale du locuteur peut étre couplée & d’autres approches de
vérification dans le cadre d’applications de sécurité et de vérification d’identité:
vérification d’empreintes digitales, vérification sur base d’une image du visage
ou de l'iris...

— Segmentation en locuteurs (”Speaker Tracking”): Dans le cadre d’appli-
cations de transcription et d’indexation automatique, il peut étre utile de
déterminer automatiquement les tours de parole et le nombre d’intervenants.
Ces données enrichissent I'index automatique. Elles permettent de plus d’en-
visager une adaptation du systéme de reconnaissance vocale aux différents
locuteurs, augmentant ainsi ’efficacité du systéme.

2.3 Production de la parole

2.3.1 Quasi-stationnarité

On peut considérer que les changements dans la configuration de I'appareil arti-
culatoire sont relativement lents comparés aux fréquences intervenant dans le signal.
Les plosives sont des exceptions a cette reégle. On considére néanmoins que pendant
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de cours intervalles de temps, de I’ordre de quelques dizaines de millisecondes, ’appa-
reil articulatoire ne change pas de position et conduit & la production d’une portion
quasi-stationnaire de signal acoustique.

Nous développerons plus en détail ce point dans la suite de ce texte, mais signa-
lons dors et déja que la plupart des systémes de reconnaissance automatique de la
parole utilisent une technologie basée sur ’analyse de fenétres temporelles de signal
de l'ordre de 20 & 30 ms. De ces fenétres sont extraits des paramétres représentatifs
permettant de distinguer les différents sons du signal de parole. Cette approche
est bien entendu basée sur ’hypothese de quasi-stationnarité du signal. Les fenétres
d’analyse sont ensuite concaténées dans le but de pouvoir s’accomoder des différences
dans la vitesse d’élocution et donc dans la durée des différentes phases stationnaires
du signal de parole; le nombre de répétitions est déterminé de fagon optimale par le
moteur de reconnaissance. Notons finalement que les fenétres se recouvrent quelque
peu car 'analyse est effectuée avec une période inférieure (autour de 10 ms) a la
durée des fenétres. Ceci permet une plus grande précision quant & la détermination
de la frontiére temporelle entre les différentes phases stationnaires.

2.3.2 Les classes de sons

Les sons des langues européennes peuvent étre classifiés en 6 groupes:

1. les voyelles: elles proviennent de ’excitation du conduit vocal par un train
d’impulsions quasi-périodique produit par la vibration des cordes vocales. La
forme du conduit vocal, déterminée essentiellement par la position de la langue,
impose des résonances caractéristiques permettant la production de différents
sons. On classe généralement les voyelles en trois catégories suivant la position
de la constriction principale du conduit vocal: & I’avant, au milieu ou au fond
de celui-ci.

2. les diphtongues: il s’agit de la combinaison temporelle de deux voyelles, la
configuration du conduit vocal variant d’un point & un autre.

3. les semi-voyelles: celles-ci sont trés proches des voyelles. Elles sont produites
par la transition du conduit vocal d’une position correspondant au phonéme
précédent vers une position correspondant au phonéme suivant, en passant
par une position correspondant au son & produire. Il s’agit toujours de sons
provenant de la vibration des cordes vocales.

4. les nasales: cette fois, le flux d’air passe par le conduit nasal. Le conduit oral,
bien qu’obstrué, agit toujours comme une cavité permettant de modifier les
résonances du signal.

5. les fricatives: les fricatives non-voisées sont produites grace & un flux d’air
qui devient turbulent suite & une constriction du conduit vocal. La position de
cette constriction (leévres, dents, milieu ou fond du conduit vocal) détermine
la nature du son produit. Pour les fricatives voisées, la vibration des cordes
vocales produit un son périodique qui se superpose au son fricatif.

6. les plosives: les plosives sont produites par le relichement d’une constriction
obstruant le conduit vocal. Elles sont fortement dynamiques. La position de la
constriction (lévres, dents, fond du palais) détermine la nature du son produit.
Les plosives voisées s’accompagnent en plus d’une vibration des cordes vocales.
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Lorsque le son qui suit est voisé, les plosives voisées et non voisées différent
par le délai entre I'instant de relachement et de début de vibration des cordes
vocales visant & produire ce son voisé.

2.3.3 Le phénomeéne de coarticulation

On considére généralement que les phrases sont constituées d’une séquence de
sons élémentaires (phonémes) faisant partie de I'une ou I'autre des classes introduites
a la section précédente.

L’inertie de I'appareil articulatoire ne lui permet cependant pas de se placer
instantanément & chacune des positions caractéristiques des sons & produire. Cer-
tains sons (semi-voyelles) correspondent méme par nature au mouvement continu
d’une position & une autre. La réalisation d’un son dépend donc des phonémes qui
I’entourent: c’est le phénomeéne de coarticulation.

Pour faire face au probléme posé par la coarticulation, les systémes de reconnais-
sance vocale les plus évolués font appel a une représentation des mots sous forme
de séquence d’allophones, c’est-a-dire de phonémes dans un contexte particulier. Un
triphone par exemple correspond & un phoneme donné dans une contexte phonétique
gauche-droit particulier.

2.4 Etat de ’art

Le schéma bloc général d’'un systeme de reconnaissance automatique de la

grammaire sémantique

dictionnaire
en termes de
sous-unite

sous-unités
lexicales

Signal de Vectejurs Phrase
Parole Analyse acoustiques . Décodage Décodage Décodage | reconnue
— X Classification . . . P
Acoustique Lexical Syntaxique Semantique

Score de confiance
des mots reconnus

Mesure de
Confiance

F1G. 2.1 — Schéma bloc d’un systéme de reconnaissance automatique de la parole.

parole est présenté a la figure 2.1. Le systéme recoit en entrée un signal de parole
et, idéalement, fournit en sortie la phrase qui a été prononcée ou le mot qui a été
prononcé. Dans le premier cas, on parle de systéme de reconnaissance de parole
continue ou de systéme de reconnaissance de mots connectés, et dans le deuxiéme
cas, de systéme de reconnaissance de mots isolés. Ces systémes sont entrainés sur
base d’une grande quantité de parole pré-enregistrée et stockée sous forme de base
de données. On parlera alors de base de données de parole continue ou de base de
données de mots isolés.

Outre la transcription orthographique de la phrase reconnue, le systeme peut
également fournir une mesure de confiance & chacun des mots de cette phrase.
Idéalement, ces scores de confiance indiquent la probabilité que les mots soient cor-
rectement reconnus.
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Ces scores de confiance peuvent étre utilisés pour signaler certaines anomalies &
'utilisateur (ou & des modules de traitement ultérieurs). Ces anomalies peuvent étre
liées aux conditions d’enregistrement (qui peuvent étre différentes des conditions
utilisées pour développer le systéme), & la présence de bruit ou & la présence de
mots n’appartenant pas au vocabulaire défini dans I’application de reconnaissance
vocale.

Voyons quelles sont les étapes nécessaires & la reconnaissance automatique de
la parole. Le signal de parole est fortement non stationnaire. Par conséquent, son
analyse le décompose en une succession de tranches élémentaires supposées station-
naires. Ces tranches sont appelées fenétres d’analyse ou trames (“frames”). Typi-
quement, une analyse est appliquée toutes les 10 ms sur des fenétres d’analyse de
30 ms (par glissement et recouvrement des fenétres d’analyse) pour générer un vec-
teur acoustique, c’est 'étape d’analyse acoustique (voir également la Section 2.7). Les
parametres représentatifs (vecteurs acoustiques) ainsi extraits du signal sont signifi-
catifs car ils sont calculés & partir d’un segment de parole relativement stationnaire.
De nombreuses méthodes d’analyse ont déja été étudiées. Parmi les parametres uti-
lisés avec beaucoup de succés ces derniéres années, citons les cepstres calculés a
partir d’'un modeéle auto-régressif du signal de parole, les paramétres PLP (Percep-
tual Linear Prediction) [83] calculés & partir d’un spectre représentant le contenu
fréquentiel du signal suivant I’échelle des Bark (correspondant & 1’échelle des bandes
critiques du systéme auditif humain), ou finalement les paramétres MFCC (Mel Fre-
quency Cepstral Coefficients) [163], cepstres calculés & partir d’une représentation
fréquentielle suivant I’échelle des Mels, liée également aux propriétés de 1’oreille hu-
maine.

L’étape d’analyse acoustique convertit donc un mot ou une phrase en une séquence
de vecteurs acoustiques X = {z1,...,zy}. Dés lors, la reconnaissance automatique
de la parole peut étre vue comme un probléme de reconnaissance de formes qui
peut lui-méme étre résolu par classification statistique. Il convient en effet d’associer
4 chaque vecteur acoustique, la sous-unité lexicale (phonéme, allophonel...) & la-
quelle il appartient. Cette classification est réalisée sur base de modeles représentant
les différentes sous-unités lexicales, chaque sous-unité lexicale correspondant & une
classe. En réalité, le probléme n’est pas aussi simple car notre but n’est pas de
reconnaitre des sous-unités lexicales mais plutét de reconnaitre des mots ou des
phrases entieres. Comme il est pratiquement irréalisable d’utiliser un modele pour
chaque phrase possible, les modeles de phrases seront constitués par concaténation
de modeéles de sous-unités lexicales, impliquant I'utilisation d’approches de décodage
particuliéres.

Tous les systémes de reconnaissance de la parole actuels sont basés sur la théorie
des modeles de Markov cachés a temps discret ("Hidden Markov Models” - HMMs).
Typiquement, chaque sous-unité lexicale (souvent le phonéme) est modélisée par
un ou plusieurs états stationnaires. Les mots sont ensuite construits en terme de
séquences de phonémes (& partir du dictionnaire) et les phrases en terme de séquences
de mots (syntaze et sémantique). Des algorithmes de décodage (reconnaissance)
particuliers permettent la reconnaissance de phrases. Chaque état stationnaire est

1. Voir Section 2.3.3.
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p(qilai) p(ajlay) p(aklak)

p(xnlai) p(xnlaj) W

p
XN Xn Xn

F1G. 2.2 — Modéle de Markov caché a trois états (q;,q; et qi). Chagque état est
caractérisé par une distribution de probabilité pour les vecteurs d’observation (ex.
p(znlq;)). Les transitions d’un état & un autre sont caractérisées par une probabilité
de transition (ez. p(q;|q:))-

représenté par les parameétres de fonctions statistiques invariables, par exemple la
moyenne et la variance d’une distribution gaussienne. Un modele de Markov caché
est donc un automate probabiliste construit sur base d’un ensemble de K états
Q = {q1,.-,9x } stationnaires. Chaque état de cet automate est représenté par une
distribution de probabilité décrivant la probabilité d’observation des différents vec-
teurs acoustiques? (voir figure 2.2). Les transitions entre les états sont instantanées.
Elles sont caractérisées par une probabilité de transition. Remarquons que si chaque
état du modele permet de modéliser un segment de parole stationnaire, la séquence
d’états permet quant & elle de modéliser la structure temporelle de la parole comme
une succession d’états stationnaires, permettant le décodage cité précédemment. Les
modeles utilisés en reconnaissance automatique de la parole sont généralement du
type gauche-droite. Les transitions permises par ce type de modeéles sont soit des
boucles sur un méme état, soit le passage d’un état a I’état qui le suit directement.
L’aspect séquentiel du signal de parole est ainsi modélisé. Rappelons finalement que
ces modeles sont dits cachés car la séquence d’état n’est pas directement observable.
Seule la séquence X de vecteurs acoustiques est observée.

Lors du décodage (reconnaissance) basé sur les modeles de Markov cachés, il est
possible de faire intervenir des grammaires (ou modeles de langage) permettant de
contraindre la recherche de la meilleure phrase, sachant que toutes les séquences
de mots ne sont pas possibles, ou que certaines sont moins probables que d’autres.
Cette phase de décodage peut étre vue comme indépendante de la phase de décodage
lexical. En effet, la probabilité des hypothéses de reconnaissance (phrases possibles)
est généralement estimée comme le produit d’une probabilité issue du modele acous-
tique? et d’une probabilité issue du modele de langage.

Un aspect ”décodage sémantique” pourrait également intervenir dans le systeme
de reconnaissance vocale, par exemple par l'intermédiaire de modeles de langage

2. Une approche alternative consiste a estimer les probabilités a posteriori des différents états
(par exemple sur base de réseaux de neurones artificiels).
3. Les mots du lexique étant fixés par les topologies des modéles de Markov cachés.
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faisant intervenir des aspects conceptuels. Ce point ne sera pas traité ici.
Finalement, certaines approches permettent de fournir, pour chacun des mots
reconnus, une estimation de la confiance que le systéme a en sa décision. Cet aspect
ne sera pas traité ici. Le lecteur se référera a [204] pour de plus amples informations.
Signalons pour terminer que les techniques de reconnaissance robuste s’intégrent
généralement dans le schéma bloc proposé ici. Elles ne seront étudiées qu’au Cha-
pitre 3.

2.5 Les modeéles de Markov cachés

Soit M, le modeéle de Markov caché représentant une phrase particuliére. Chaque
phrase posséde son propre modele. Rappelons que ces modeles sont constitués de
la concaténation de modeles élémentaires représentant des sous-unités lexicales.
Connaissant la séquence de vecteurs acoustiques X, le probléeme de la reconnaissance
consiste alors & déterminer le meilleur modele M, c’est-a-dire celui qui maximise la
probabilité a posteriori P(M|X). On peut montrer que ce critére est discriminant
et qu’il minimise donc le taux d’erreur (cfr. Théorie de la classification [167]).

En utilisant la loi de Bayes, on obtient

P(X|M)P(M)

P(MIX) = == 55

(2.1)

P(X|M) est la vraisemblance de la séquence de vecteurs acoustiques X étant donné
un modele M (probabilité que le modeéle M émette la séquence de vecteurs acous-
tiques X). P(M) est la probabilité a priori du modele M et P(X) la probabilité a
priori de la séquence de vecteurs acoustiques X.

L’entrainement permet difficilement le calcul de P(M|X). Pour faciliter la tache,
on émet alors deux hypotheses:

— P(M) est indépendant de la séquence d’observation X. En reconnaissance de
parole continue, M représente une séquence de modeles de mots et P(M) peut
alors étre estimé & partir du modele de langage, celui-ci étant généralement
exprimé sous forme de grammaire stochastique (voir Section 2.6).

— P(X) est supposé constant car la séquence d’observation X est indépendante
des modeles de Markov cachés®.

L’estimation de 2.1 revient finalement & calculer P(X|M). On peut montrer que
le critére consistant & maximiser P(X|M) n’est plus discriminant. L’augmentation
de la probabilité associée au modele correct ne se fait plus au détriment des modeles
concurrents. Ce critere est donc sous-optimal.

Cette formulation étant cependant admise, les trois problemes fondamentaux en
reconnaissance automatique de la parole sont les suivants:

— Estimation des probabilités: étant donné une séquence d’observation X et un
modele M, comment calculer P(X|M)?

4. Remarquons que cela n’est vrai que si les parameétres des modeéles sont fixés.
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— Entrainement: étant donné un ensemble de séquences d’observations X; et
leurs modeles de Markov cachés respectifs M; (entrainement supervisé), com-
ment estimer les parameétres des modeles de facon & maximiser la probabi-
lité P(X;|M;) que chaque modele génére la séquence d’observation qui lui est
associée? (Un systéme de reconnaissance de parole continue & grand vocabu-
laire peut demander plusieurs millions de vecteurs d’observation soit quelques
heures de parole). Il s’agit d’un probléme d’estimation par maximum de vrai-
semblance [139, 163] ("Maximum Likelihood Estimation” - critéere MLE), fai-
sant appel & lalgorithme EM [38, 163]. Signalons finalement qu’il existe des
approches permettant 1’estimation des parametres maximisant la probabilité
a posteriori P(M;|X;) ("Maximum A Posteriori” - critere MAP) [19].

— Décodage ou Reconnaissance: étant donné un ensemble de modéles élémentaires
M, et une séquence d’observation X, comment déterminer la meilleure séquence
de modeles élémentaires M} de facon & maximiser la probabilité que cette
séquence de modeles ait émis la séquence d’observation X (c’est-a-dire com-
ment déterminer la séquence de modeéles qui ’explique’ le mieux possible la
séquence d’observation)?

Dans la suite, nous développerons uniquement le probléme de ’estimation des
probabilités. Ceci permettra de mettre en évidence les hypotheses généralement
posées en reconnaissance automatique de la parole, pour finalement aboutir au
modele illustré & la figure 2.2. Le lecteur trouvera la résolution des problémes d’en-
trainement dans les ouvrages [20] et [163].

Le probléeme du décodage fait appel a I’estimation des probabilités. 11 s’agit en
effet de déterminer la séquence de mots My, maximisant la probabilité P(M|X) (ou
P(X|My)). On utilisera donc les récurrences présentées a la section suivante. Ces
méthodes optimales sont cependant trop lourdes pour un fonctionnement en temps
réel, particulierement pour les tiches de reconnaissance a grand vocabulaire. On
aura donc recours & des méthodes sous-optimales basées sur un élagage (”pruning”)
ou sur une recherche en faisceau ("beam search”) au sein des hypothéses possibles.
Le principe de ces méthodes est de ne conserver 4 chaque instant que les hypotheéses
les plus vraisemblables [157, 166].

2.5.1 Estimation des probabilités

Le probléme est de calculer P(X|M) étant donné une séquence d’observation
X = {z1,..zn} de durée N et un modele M constitué d'une séquence de L états
stationnaires. Nous appellerons chemin C' toute séquence de N états permise par le
modele M. La notation ¢ signifiera que I'état g; (€ Q) est visité par le modele &
I'instant n.

Une fagon de calculer P(X|M) est d’énumérer tous les chemins C' permis par le
modele. On obtient alors:

P(X|M)=>_ P(C,X|M) (2.2)
(&
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On peut alors écrire:
L L
P(X|M) =Y .. Plaj,,aiy . X|M) (2.3)
l1:1 lN:1

comme les événements ¢;* sont mutuellement exclusifs, on obtient:

L
P(X|M) =) P(q,X|M),Yn € [L,N] (2.4)
=1

Chaque terme de cette somme exprime la probabilité que X soit émis par le modele
M en passant par I’état ¢; & 'instant n. Ces termes peuvent étre décomposés de la
sorte:

P(q?,X'M) = P(qzlaX{L‘M)P(qzlaszzv—l—l|qlnaX{l7M) (25)

ou X' représente une séquence partielle de vecteurs d’observation {z,,...,zn }. Le
calcul de P(X|M) se ramene alors & une somme de produits de deux probabilités
(algorithme dit “forward-backward”):

— la probabilité-avant P(q}*,X7|M) (“forward probability”).

— la probabilité-arriere P(g, X |g!", X", M) (“backward probability”).
Moyennant certaines hypotheses, ces deux probabilités peuvent aisément étre cal-
culées par récurrence. Montrons quelles sont les hypotheses généralement émises.
Considérons pour cela la probabilité-avant P(q]*,XT'|M). La récurrence suivante est
utilisée:

L
P(qf XT|M) =Y Play X7 M) P(q]' yzalgy X7 M) (2.6)
k=1

La probabilité conditionnelle correspondant au deuxiéme terme du produit est géné-
ralement appelée contribution locale ou probabilité locale car elle représente la contri-
bution du n-éme vecteur acoustique dans le calcul de P(X|M). Lorsqu’on prend le
logarithme de ces grandeurs, on ne parle plus de probabilités mais plutét de distances.
On obtient alors des distances locales et des distances accumulées (log(P(X|M))).
Le deuxiéme terme du produit peut finalement étre décomposé de la sorte:

P(anaxn‘qgilaX{hl’M) = P(an|qlrchl’X{L71’M)P(xn|qln’ql?71’X?71’M) (2.7)

Pour faciliter le calcul de cette probabilité, on pose généralement les hypothéses
suivantes:

— on suppose que les modeles de Markov cachés sont des modeles d’ordre 1,
P(qf'|gp =" X7, M) = P(q}'lgy ', M) (2.8)
— on suppose que les vecteurs d’observation sont non corrélés,

P(zy|qf g5 " X7~ M) = P(zalqfay M) (2.9)
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— on suppose que les vecteurs d’observation ne dépendent que de I’état du modeéle
a l'instant considéré,

P(z,|q]' g~ "\ M) = P(zy|q}, M) (2.10)

— on suppose que les fonctions de densité de probabilité définies par P(zy,|q]',M)
sont indépendantes du modele M,

Plxnlg,M) = P(zn|q;') (2.11)

Si ce n’était pas le cas, chaque modéle M aurait ses propres fonctions de den-
sité de probabilité associées aux K états stationnaires. Cela serait équivalent
a multiplier le nombre d’états par le nombre de modeles dans lesquels ils ap-
paraissent. Le nombre d’états serait alors beaucoup trop important rendant la
méthode impraticable.

On suppose aussi que les modeéles sont stationnaires. Les indices en exposant peuvent
donc étre supprimés. Bien que les fonctions de densité de probabilité ne dépendent
pas de l'instant considéré, il faut cependant se rappeler que g, représente 1’état du
modele & l'instant n — 1. On obtient donc:

P(q,zalqe, X7, M) = P(q|qe,M)P(zy|q) (2.12)

Le premier terme du produit représente la probabilité de transition de I'état g &
I'état ¢;. Le deuxiéme terme représente la probabilité d’émission calculée & partir
d’une distribution de probabilité dans I’espace des x. Ces termes sont calculés a
partir des parametres des modeles, modeles qui ont finalement la forme de celui
présenté a la figure 2.2.

Les paragraphes précédents décrivent le critére du maximum de vraisemblance.
Le critere de Viterbi est une approximation de ce critere. Il revient a ne prendre en
considération que le chemin C le plus probable. Les sommes de 1’équation (2.3)
sont alors remplacées par un opérateur “maximum” et on peut montrer que la
récurrence 2.6 peut alors étre formulée en termes de programmation dynamique.
On utilise généralement cette approximation car elle permet de réduire trés sensi-
blement la charge de calcul imposée par le critére du maximum de vraisemblance. La
présentation sous forme de chaine de Markov (figure 2.2) prend tout son sens dans
le cadre de cette approximation. En effet, & chaque trame, le systéme se trouve dans
un des états de la chaine, et le passage d’un état a 'autre est guidé par la topologie
du modele.

Le calcul de P(z,|q) est la tache du systéme de classification de la figure 2.1.
Nous nous contenterons ici de présenter un bref résumé des techniques les plus
utilisées dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole.

La vraisemblance P(zy,|q) peut étre calculée sur base d’une fonction de densité
de probabilité en z,,. Comme z,, est un vecteur multidimensionnel (de dimension d)
de composantes réelles, des hypothéses sur la forme des distributions sont nécessaires.

Dans de nombreux cas, on suppose que P(z,|q) a la forme d’une distribution
multi-Gaussienne [102]. Les systémes basés sur ce type d’approximation sont ap-
pelés systemes a densités d’observation continues ou systéemes multi- Gaussiens. Une
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seule distribution normale ne suffit généralement pas pour modéliser correctement
P(zy|q)- Les performances de reconnaissance obtenues sont alors médiocres, ce qui
justifie le choix de distributions multi-Gaussiennes. Pour réduire le nombre de pa-
rametres du modele, on peut émettre 'hypothése que les différentes composantes
du vecteur z, sont non corrélées. Les matrices de covariance des distributions sont
alors diagonales. Dans ce cas, si le nombre de distributions Gaussiennes par état
est G, le nombre de parameétres de ’ensemble des modeles (c’est-a-dire le nombre
de parameétres permettant de définir complétement les distributions de probabilités
des K états stationnaires qui sont & la base des modeéles de Markov cachés) est de
2dGK.

Une autre solution permet aisément le calcul de P(z,|q;). Elle consiste & quan-
tifier la séquence X de vecteurs acoustiques. On utilise généralement une quantifi-
cation vectorielle et chaque vecteur z, est remplacé par le vecteur prototype y; le
plus proche (il convient ici de définir une distance, par exemple la distance Eucli-
dienne) dans un ensemble prédéterminé de I vecteurs prototypes ¥ = {y1,...,yr}-
Cet ensemble, appelé “codebook” est déterminé par “clustering” des vecteurs de la
base d’entrainement [163]. Cette technique consiste & grouper 1’ensemble des vec-
teurs traités en I classes. Chaque classe contient des vecteurs relativement proches
les uns des autres au sens de la distance choisie. Le centroide de la classe i est
défini comme la moyenne de ’ensemble des vecteurs de cette classe. Ce centroide est
utilisé comme vecteur prototype ;. La fonction de densité de probabilité que nous
souhaitons calculer devient donc une distribution de probabilité & une seule variable
discrete:

P(zn|q) = P(yila) (2.13)

I1 n’est donc plus nécessaire de formuler des hypothéses quant & la forme des dis-
tributions de probabilité. Le nombre de parametres de ’ensemble des modeles est
IK. Les systéemes basés sur une quantification des vecteurs acoustiques sont appelés
systémes discrets.

2.5.2 Modeles hybrides HMM/ANN

Dans le but d’éviter certaines des hypotheses sous-jacentes aux modéles HMMs,
une alternative a été proposée dans [20] et s’est récemment révélée particulierement
efficace. Elle consiste & utiliser des HMMs conjointement avec des réseaux de neu-
rones artificiels (artificial neural networks — ANNs) qui ne sont utilisés que pour
estimer les statistiques locales requises par les HMMs qui continuent & modéliser le
caractére séquentiel du signal. Ce type de systéme a été dénommé “systéme hybride
HMM/ANN”. On aboutit & un systéme discriminant au niveau de la fenétre d’ana-
lyse (discrimination locale plutét qu’au niveau global du mot ou de la phrase). Les
avantages de ces modeles sont multiples. Ils résultent notamment de ’approche de
classification utilisée, qui est une application de la méthode du diagnostic: méthode
de classification basée sur 'estimation de probabilités a posteriori et non sur des
distributions de probabilité des parametres représentatifs. Les avantages principaux
de ces modeles sont les suivants:

— modele ne nécessitant pas d’hypothéses sur la forme des distributions (gaus-
sienne ou multigaussienne) statistiques associées & chaque état des HMMs. En
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effet, il a été démontré en théorie et en pratique que ’entrainement du réseau
de neurones permettait d’estimer des distributions statistiques de n’importe
quelle forme.

— du fait de 'entrainement discriminant des réseaux de neurones (ce qui est une
de leurs propriétés majeures), on aboutit & des HMMs avec discrimination
locale (au niveau de la fenétre d’analyse).

D’autre part, 'utilisation de I'information temporelle est plus aisée avec ce type de
systéme: il est facile de fournir plusieurs vecteurs acoustiques & I’entrée du réseau de
neurones. Une information contextuelle est donc prise en compte dans les probabilités
estimées et la corrélation entre des fenétres successives n’est pas négligée. Pour
diverses raisons, cela n’est pas possible avec les HMMs classiques®. Des résultats,
confirmés par plusieurs équipes de recherche, ont montré que l'ordre de grandeur
du contexte optimal est proche de 100 millisecondes, soit la longueur moyenne du
phonéme.

Plusieurs résultats récents (obtenus sur différentes bases de données allant des pe-
tits vocabulaires aux treés grands vocabulaires) ont montré que ces systémes conduisent
généralement & des performances de reconnaissances significativement meilleures que
celles des systémes classiques utilisés dans les mémes conditions [189].

Couche Couche
cachée de sortie

Entrées

F1a. 2.3 — Architecture d’un perceptron multicouche.

Les réseaux de neurones artificiels généralement utilisés en reconnaissance auto-
matique de la parole sont des perceptrons multicouches (multilayer perceptrons —
MLPs) ayant une seule couche cachée. L’architecture générale de ce type de réseau
est schématisée & la figure 2.3. Chaque noeud (ou neurone) du réseau présenté est ap-
pelé perceptron. L’entrée du perceptron est un vecteur de dimension d. Le perceptron
(figure 2.4) réalise une opération de somme pondérée des différentes composantes
du vecteur d’entrée et ajoute & cette somme un seuil w,. Une fonction non-linéaire

5. le contexte peut cependant étre introduit grace aux dérivées temporelles premieres et secondes
des parametres acoustiques
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F1G. 2.4 — Architecture du perceptron.
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Fic. 2.5 — Sigmoide, 5 = 1.0

fs est finalement appliquée au résultat. Cette fonction non-linéaire est généralement
une sigmoide (figure 2.5) dont le gain § vaut 1:

1
fs(y) = [

Les différents termes de la somme pondérée des noeuds du réseau constituent les
parametres (ou poids) de celui-ci. Ils seront estimés lors de I'entrainement sur base
de données.

Ces MLP sont utilisés comme classificateurs statistiques. Ils permettent de clas-
sifier des vecteurs acoustiques en différentes classes, chaque classe étant associée & un
état stationnaire de ’ensemble @ (voir formalisme des modeéles de Markov cachés). Le
vecteur d’observation z,, est introduit aux entrées du MLP. Si ’ensemble () contient
K états stationnaires, le réseau présentera K noeuds de sortie. Etant donné x,, a
Pentrée du MLP, on peut montrer que la sortie k de ce réseau est une estimation de
la probabilité locale P(qx|z,). En utilisant la loi de Bayes:

P(zn|qr) P(qx)
P(zn)

(2.14)

P(gklen) = (2.15)

11 suffit de diviser cette probabilité locale par la probabilité a priori P(qx) pour
obtenir un rapport de vraisemblance (”scaled likelihood”) P(zy|qx)/P(zy). Comme
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pendant la reconnaissance, P(zy) est constant et ne modifie en rien la classification,
on se ramene au formalisme des modeéles de Markov cachés présentés précédemment.
Ce formalisme permet alors de modéliser le caractére séquentiel du signal de parole.
Remarquons que l’architecture du réseau permet aisément d’introduire plusieurs
vecteurs acoustiques consécutifs. Il suffit pour cela d’augmenter le nombre d’entrées
du MLP. Cela a simplement pour conséquence d’augmenter la dimension des vecteurs
d’entrées des perceptrons de la couche cachée.

Si NE, NC et NS correspondent respectivement au nombre d’entrées du MLP,
au nombre de noeuds cachées et au nombre de noeuds de sortie, le nombre de pa-
ramétres permettant le calcul de P(z,|qgx) est alors de NC(NE+NS)+ NC+ NS.

Durant I’entrainement, les vecteurs d’observation x,, de ’ensemble d’entrainement
sont consécutivement présentés aux entrées du MLP. L’entrainement est dit super-
visé car on présente également au MLP les sorties désirées de celui-ci. La sortie
associée a ’état stationnaire correspondant au vecteur d’entrée est forcée a 1 alors
que les autres sorties sont a 0. L’algorithme opére alors par rétro-propagation de
I'erreur d’estimation du vecteur de sortie du MLP et utilise la méthode itérative du
gradient pour estimer les poids du réseau [96].

Les modeles hybrides HMM/ANN sont & la base de la plupart des systémes
présentés dans ce travail.

2.6 Les modeles de langage

Comme indiqué & la section précédente, le probléeme de la reconnaissance vo-
cale consiste a déterminer la séquence de mots dont la probabilité a posteriori est
maximale étant donné la séquence d’observations acoustiques. L’utilisation de la loi
de Bayes conduit alors a ’expression suivante pour cette probabilité a posteriori:

P(X|M)P(M)

PIX) (2.16)

argmax P(M|X) = argmax
M M

Le terme P(X|M) correspond au modéle acoustique. Le terme P(M) représente la
probabilité a priori de la séquence de mots M. Il correspond au modele de langage.
Ces modeles de langage sont importants comme information a priori permettant
de contraindre I’espace de recherche. Ils conduisent généralement & de trés nettes
améliorations.

Pour une séquence M = my,...,my de N mots, la probabilité liée au modeéle de

langage peut s’écrire:
N

P(M) = [ P(milmo,....mi—1) (2.17)
i=1
La probabilité de la séquence M est donc le produit des probabilités associées a
chacun des mots, ces probabilités étant conditionnées sur I’historique jusqu’au mot
considéré.
Pour simplifier ce modele, on impose généralement un historique limité. Les
modeles n-grammes® par exemple, consistent & n’utiliser que les n — 1 mots qui

6. un n-gramme est un modele de Markov non-caché d’ordre n — 1
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précedent dans I’historique de chacun des mots:

N

P(M) == H P(mi|mi_n+1,..,mi_1) (218)
=1

Ces probabilités (P(m;|m;—n+1,--,m;—1)) sont estimées par comptage sur base de
trés grands corpus de texte. La taille de ces corpus va de 1 million & 500 million de
mots”. En dépit de la taille importante de ces bases de données, certains n—grammes
(groupes de n mots) n’y apparaissent pas. Pour résoudre ce probléme, qui conduirait
a des probabilités nulles pour certains groupes de mots, on a généralement recours
& un estimation lissée de la probabilité des n — grammes. Pour un tri-grammes par
exemple, on utilise:

1
P(mj|lmi_a,mi—1) = Asf(milmi—2,mi—1) + Ao f (mi|mi—1) + A f(m;) + )\ov (2.19)

ou V est la taille du vocabulaire et f sont les estimations obtenues sur base du corpus
de texte. Les coefficients de pondération \; peuvent étre optimisés par maximum de
vraisemblance sur base de données qui n’ont pas été utilisées pour 1’estimation des
n — grammes. L’algorithme EM peut étre utilisé a cette fin [99]. Il parait également
préférable de favoriser le terme A3 lorsque la fréquence d’apparition de I’historique
du tri-gramme considéré est élevée et de défavoriser ce terme dans le cas contraire.
On peut par exemple utiliser plusieurs vecteurs A, chacun étant optimisé sur base
d’historiques dont les fréquences d’apparitions appartiennent & une plage donnée.

D’autres types de modeles de langage peuvent également étre utilisés. Les gram-
maires en paire de mots (”wordpair”) contiennent, pour chacun des mots du vo-
cabulaire, ’ensemble des mots qui peuvent suivre. Il s’agit en quelque sorte d’une
simplification des grammaires bi-grammes.

Pour des taches caractérisées par un langage fort contraint, on peut également
utiliser une grammaire représentée sous forme d’automate d’états fini (”Finite State
Automaton” ou ”Finite State Grammar” - FSG) ou d’automate d’états fini pondéré.
Celui-ci impose généralement des contraintes sur base d’un historique allant au dela
des quelques mots caractéristiques du n — gramme.

2.6.1 Perplexité

Différents modeles de langage sont généralement comparés sur base de leur per-
plexité.

La théorie de I'information [36] nous apprend que la quantité d’information émise
par une source peut étre mesurée par I’entropie. Pour une source choisissant des mots
appartenant & un vocabulaire de L mots, indépendamment les uns des autres, et si
la probabilité d’émission du mot m est P(m), Pentropie vaut:

L
H=- Z_l P(m)loga(P(m)) (2.20)

7. Ils correspondent par exemple aux transcriptions phonétiques d’émission de radio/télévision,
aux textes d’articles de presse...
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Une source d’entropie H & peut donc étre vue comme émettant autant d’information
qu’une source choisissant des mots de facon équiprobable dans un vocabulaire de 27
mots.

Par extension, ’entropie d’une source générale est:

H=— lim (1> S P(mysmn)loga(P(my.imn)) (2.21)

n—inf \ N
mi,..-,Mn

la somme étant étendue a toutes les séquences de mots. Si la source émet des mots
indépendamment les uns des autres, on retrouve I’expression précédente. Si d’autre
part, la source est ergodique, on a:

n—inf

H=— lim (%) loga(P(m11.r.1mn)) (2.22)

ou m4,...,my représente une séquence de mots réellement observée.

Cette théorie s’applique directement aux modeéles de langage. L’équation (2.22)
peut étre utilisée pour estimer ’entropie sur base d’un corpus de texte suffisamment
long. La mesure d’entropie obtenue permet de juger de la difficulté de la tache de
reconnaissance vocale. En effet, pour chaque mot a transcrire, ce sont en moyenne
H bits qui doivent étre extraits du signal. En pratique, la probabilité intervenant
dans ’expression (2.22) n’est pas connue. On I'estimera donc sur base du modele
de langage utilisé par le systéme de reconnaissance, par exemple par produit de tri-
grammes. Les textes utilisés pour estimer cette entropie doivent étre différents de
ceux utilisés pour estimer les paramétres du modele de langage®.

On définit alors la perplexité de la tache de reconnaissance comme:

p=2" (2.23)

Une tache d’entropie H peut donc étre vue comme aussi compliquée (c’est-a-dire
nécessitant ’extraction d’autant d’information) que la reconnaissance d’un texte
généré sur base d’un vocabulaire de P mots, choisis indépendamment les uns des
autres suivant une distribution de probabilité uniforme. Le nombre moyen de bran-
chements d’un mot vers les mots suivants est donc de P. Notons ici que la perplexité
(ou Ventropie) estimée de cette fagon sera en général supérieure a la perplexité (1’en-
tropie) réelle de la source. Ainsi, méme une source d’entropie faible peut conduire &
une tache de reconnaissance compliquée si le modele de langage est mal choisi. Un
bon modele de langage devra donc avoir une perplexité faible, tout en permettant
de représenter n’importe quelle séquence de mot prononcable dans le cadre de la
tache choisie.

La perplexité d’un modele de langage dépend fortement du domaine du discours.
Ainsi, si le domaine est restreint, on peut s’attendre & une perplexité relativement
faible. C’est le cas par exemple pour la tache de gestion de ressources navales illustrée
par la base de données Resource Management (perplexité de 60, voir Annexe A),
pour une tache de dictée de rapport en médecine d’urgence (P = 60) ou en radiologie

8. Le logarithme en base deux fournit une mesure d’entropie qui s’exprime en ”bits” d’informa-
tion: il faut en moyenne H bits pour représenter un mot émis par une source d’entropie H
9. Sinon, il est toujours possible d’obtenir un modele qui annule entropie.
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(P = 20). Par contre, pour I’anglais général, la plus faible perplexité publiée jusqu’a
présent est de 247 [33].

Un des objectifs des recherches dans le domaine de la modélisation du langage
consiste & diminuer la perplexité de ces modeéles. On peut alors s’attendre a une
réduction du taux d’erreur des systémes de reconnaissance vocale.

2.6.2 Améliorations

Différentes améliorations ont été proposées récemment sur base des modeéles n —
grammes décrits précédemment [33]:

— Modeles basés sur des classes. Plutét que d’utiliser les mots précédents
pour décrire I’historique des n — grammes, il s’agit ici d’utiliser les classes de
mots. Ces classes peuvent étre constituées sur base de la nature grammaticale
des mots, de leur morphologie ou méme de leur nature sémantique (un mot
pouvant généralement appartenir & plusieurs de ces classes). L’avantage poten-
tiel de cette approche est de permettre le traitement efficace de mots tres rares
ou méme de nouveaux mots, par simple spécification des classes auquelles ils
appartiennent. On pourra par exemple considérer tous les noms propres de la
méme facon en définissant une classe adéquate.

— Modéles dépendant du sujet. Une détermination automatique du sujet
correspondant au texte prononcé pourrait étre utilisée pour sélectionner un
modele de langage particulier, développé sur base d’un corpus d’entrainement
propre au sujet identifié.

— Modéles dynamiques. Une alternative a 1’approche précédente consiste a
utiliser I’historique du document (vocal) en cours de traitement pour adapter
les probabilités des n — grammes. Dans cette section par exemple, les mots
”modele” et ”langage” apparaissent plus souvent que dans les autres sections.
Ceci justifierait 'utilisation d’un modeéle de langage adaptatif.

— Modele structurés. Il s’agirait ici d’utiliser des parseurs grammaticaux, ou
des modéles de langage plus évolués, comme les grammaires probabilistes libres
de contexte (”Probabilistic Context Free Grammars”). L’inconvénient de ces
approches est de nécessiter des corpus de texte annotés.

Dans 1’état actuel des connaissances, la supériorité du modele tri-gramme clas-
sique, développé sur base de trés grands corpus de texte, est trés rarement mise en
défaut.

2.6.3 Exemple

Pour illustrer I'importance des modeles de langage, prenons comme exemple la
tache de reconnaissance ”Resource Management” (voir Annexe A). Lorsqu’on utilise
le modeéle de langage en paire de mots fourni avec la base de donnée, notre systéme
de référence conduit & un taux d’erreur au niveau du mot proche de 5%. Sans modele
de langage par contre, le taux d’erreur obtenu est proche de 20%.
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2.7 Analyse du signal de parole

Le probléme de la reconnaissance de la parole est notamment axé sur une clas-
sification des divers sons intervenant dans la construction des mots et des phrases.
Depuis de nombreuses années, les recherches ont montré I'importance de 1’enve-
loppe spectrale pour la classification de ces sons. Cette enveloppe spectrale fait ap-
parailtre certaines ”bosses” appelées formants résultant des résonances imposées par
la configuration du conduit vocal & 'instant considéré. Ces constatations ont guidé
I'utilisation de représentations paramétriques du signal dans les systémes de recon-
naissance automatique de la parole. A partir des échantillons d’une portion de signal
considérée comme stationnaire, un module de traitement de signal extrait un nombre
réduit de parameétres représentatifs, qui peuvent généralement étre assimilés & une
représentation compacte de ’enveloppe spectrale de la portion considérée. Parmi les
méthodes les plus courantes, il convient de citer ici celles basées sur I'utilisation d’un
banc de filtres, ainsi que celles utilisant une modélisation autorégressive du signal de
parole. Ces deux types de méthodes sont parfois combinées [83]. Différents auteurs
proposent également d’utiliser certains aspects du fonctionnement de 'oreille, par
exemple pour définir les spécifications du banc de filtres. Il est également possible
d’aller plus loin encore dans 'utilisation des propriétés physiologiques et psychoa-
coustiques en effectuant un traitement non-linéaire 4 la sortie des différents filtres de
facon & obtenir des parametres représentant les impulsions transmises au cerveau par
les nerfs auditifs. Les sections suivantes dressent un apercu sommaire des méthodes
utilisées dans ce travail.

2.7.1 Pré-accentuation

L’étape de pré-accentuation (ou pré-emphase) consiste & accentuer les hautes
fréquences. On fait généralement appel & un filtre de la forme:

H(z)=1-az""avec 0.9 <a < 1.0 (2.24)

ou a est généralement égal & 0.95. L’intérét de cette pré-emphase est d’applatir le
spectre du signal de parole et de filtrer la composante continue de facon & se placer
dans des conditions ”optimales” vis-a-vis des traitement ultérieurs, notamment le
calcul d’un modele autorégressif [159].

2.7.2 Décomposition en trames et fenétrage

Le signal de parole est ensuite décomposé en trames dont la durée est proche
de 30 ms. Chaque trame correspond & une portion sur laquelle le signal de parole
peut étre considéré comme stationnaire. Ces trames sont généralement extraites a
une fréquence de 100 Hz, c’est-a-dire toutes les 10 ms.

L’intérét de ce dernier choix nous parait incertain vu les observations récentes [78]
indiquant que le spectre de modulation des parameétres représentatifs (spectre du
signal correspondant & ’évolution de chacun des parameétres représentatifs) est for-
tement atténué au deld de 20 Hz. Des résultats récents vont dans ce sens [87]. Il est
cependant de pratique courante d’utiliser un échantillonnage &4 100 Hz.
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Ensuite, on applique une fenétre qui a pour fonction d’atténuer le signal au
début et & la fin de chaque trame. Le choix se porte généralement sur les fenétres
de Hanning ou de Hamming:

Hanning(n) = 0.5 + 0.4.cos (Zwﬁ)
Hanning-généralisée(n) = o + (1 — a).cos (2m ) (2.25)
Hamming(n) = 0.54 + 0.46.cos <27rﬁ)

N étant la largeur de la fenétre et @ un parametre. Dans le domaine spectral, ce
fenétrage permet d’atténuer les lobes secondaires associés aux différentes compo-
santes fréquentielles du signal.

Dans le cadre de la reconnaissance automatique de la parole, ce fenétrage nous
parait cependant peu important.

2.7.3 Modele autorégressif - Analyse LPC

Le principe du modéle autorégressif du signal de parole est de modéliser le pro-
cessus phonatoire par un systeme de synthese élémentaire comprenant un module
d’excitation & gain variable G, suivi par un filtre tout-poles d’ordre p (approche LPC:
”Linear Predictive Coding”). Les coefficients du filtre sont considérés constants (hy-
pothése de quasi-stationnarité) pendant des intervalles de temps réduits de ’ordre de
30 ms. L’excitation u est soit périodique (train d’impulsions, ou plus généralement
signal périodique dont le spectre d’amplitude est un train d’impulsions, ce qui per-
met de modéliser les déphasages entre les différentes harmoniques), soit stochastique
(bruit blanc), et éventuellement mixte, de fagon & pouvoir modéliser les sons voisés
ainsi que les sons non-voisés. Remarquons que pour le cas des sons purement voisés,
I’excitation du systeme représentera ’action opérée par la vibration des cordes vo-
cales, alors que le filtre représentera 1’action du conduit vocal. Pour le cas de sons
partiellement non-voisés par contre, le signal acoustique est le résultat d’un proces-
sus plus complexe faisant intervenir la frication, c’est & dire les perturbations créées
par le passage de l'air au travers des constrictions du conduit vocal ou des lévres.
L’interprétation du modéle n’est donc plus aussi simple. Ce modele reste cependant
trés utilisé en pratique car, quel que soit la nature périodique ou apériodique du
signal, la fonction de transfert du filtre sera un bon modéle de I’enveloppe spectrale
du signal, caractéristique essentielle pour la distinction des sons linguistiques.

Un échantillon s(n) est calculé de la sorte:

p
s(n) = Z a;s(n — 1) + Gu(n) (2.26)
i=1

En effectuant la transformation en z, on obtient:
p o
S(z) =Y aiz"'S(z) + GU(2) (2.27)
=1

La fonction de transfert du filtre est bien évidemment exprimée par:

 S(2) 1
CGQU(z) 1-%P gz

H(z) (2.28)
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et devra idéalement avoir un ordre suffisamment élevé pour modéliser avec précision
la structure en formants du spectre du signal. L’ordre ne sera cependant pas trop
élevé, et ce pour éviter la modélisation de détails spectraux au contenu linguistique
négligeable. On estime en général avoir besoin d’une paire de péles par kHz de bande
passante, plus 3 ou 4 pdles pour I'excitation glottique et la radiation des lévres. Pour
une fréquence d’échantillonnage de 8 kHz, on choisira donc un ordre de 11 ou 12. Les
expériences de reconnaissance vocale montrent que ces valeurs sont raisonnables.

Les parametres de ce modeéle, & savoir le gain, I'excitation et les coefficients
a; peuvent étre estimées par des méthodes d’analyse. Une interprétation de ces
méthodes d’analyse est de séparer la source et la structure, et donc d’obtenir des
parametres de structure a; relativement ” propres” car débarrassés de données moins
importantes comme la fréquence fondamentale du son, les déphasages entre les
harmoniques et les petites variations dans ’enveloppe spectrale. Ces données sont
généralement considérées comme du bruit pour la reconnaissance automatique de la
parole.

A partir du modeéle qui vient d’étre décrit, une estimation de I’échantillon s(n)
peut-étre calculée de la sorte:

p
8(n) = ais(n—1) (2.29)
=1
L’erreur de prédiction §(n) — s(n) vaut donc:

s(n) — z_: a;s(n — 1) (2.30)

Une estimation des parameétres a; peut étre obtenue par minimisation de la somme
des carrés des erreurs de prédiction sur une trame de parole provenant des étapes
de traitement précédentes, ce qui conduit & un systéme linéaire de p équations & p
inconnues faisant intervenir la fonction de covariance du signal s. En limitant ’ordre
de la somme des erreurs de prédiction par définition d’une fenétre de signal de durée
limitée, on peut montrer que les éléments intervenant dans le systemes d’équation
sont les p+1 premiers éléments de la fonction d’autocorrélation du signal. De plus, la
matrice du systéme est une matrice de Toeplitz (les éléments de toutes les diagonales
sont égaux) symétrique. Cette particularité permet 'utilisation d’une méthode de
résolution particulierement efficace appelée récursion de Durbin. Une description de
cette méthode peut étre trouvée dans [14, 163]

Divers jeux de parameétres

A partir des p+1 coefficients d’autocorrélation, une récursion permet donc d’ob-
tenir les p coefficients du modele autorégressif. D’autres récursions permettent alors
d’obtenir divers types de parametres. Il est ainsi possible de travailler avec les co-
efficients de Parcor k;, aussi appelés coefficients de réflexion. Ceux-ci sont liés aux
rapports de section de tubes cylindriques modélisant le conduit vocal, des cordes
vocales jusqu’aux lévres. Une récursion permet également d’obtenir les coefficients
cepstraux ¢; (pt. @, figure 2.7). L’utilisation courante de ces derniers est justifiée
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par leur caractere décorrélé ainsi que par les bonnes performances et la robustesse
généralement observée en pratique dans le cadre de la reconnaissance automatique
de la parole. Ces méthodes sont décrites dans [13, 163]. Sur base des parameétres ceps-
traux ¢;, il est également possible d’obtenir une représentation de type banc de filtres,
sachant que les cepstres correspondent & la transformée de Fourier discrete inverse
du logarithme de la transformée de Fourier discrete du signal. Cette représentation
spectrale (pt. @, figure 2.7) correspondrait & une version lissée (par conséquence
de la modélisation autorégressive) d’une représentation spectrale classique.

2.7.4 Analyse par banc de filtres

Sur base des trames d’analyse, il s’agit ici de calculer les énergies dans un
ensemble de bandes de fréquence couvrant I’ensemble du spectre utile. Ce cal-
cul peut étre effectué dans le domaine temporel sur base de filtres définissant les
différentes bandes de fréquence choisies. Il peut également étre effectué dans le do-
maine fréquentiel, par exemple a partir de la transformée de Fourier discrete de la
trame de signal.

Le nombre de filtres sera suffisamment important pour représenter avec précision
I’enveloppe spectrale du signal, mais suffisamment réduit pour éviter de représenter
des détails spectraux n’ayant que peu d’intérét pour l'identification des sons lin-
guistiques. En pratique, le nombre de filtres est généralement inférieur a 32 [163].
Le banc de filtres & la base de 'analyse PLP (”Perceptual Linear Prediction”) par
exemple [83] comprend 15 filtres pour couvrir la plage de 0 & 4000 Hz. Un banc
de filtres typiquement utilisé pour le calcul de paramétres MECC (”Mel Frequency
Cepstral Coefficients) [163] comprend 20 filtres pour couvrir la plage de 0 & 4000 Hz.

Les filtres sont généralement contigus et leurs fréquences centrales peuvent suivre
une échelle linéaire. Cependant, des études psychoacoustiques ont montré que la
perception du contenu fréquentiel d’un signal semble suivre une loi non-linéaire. Ces
études ont notamment conduit & la définition de deux échelles fréquentielles tres sem-
blables: 1’échelle des Mel et 1’échelle des Bark. I1 semble d’autre part qu’en prenant
24 bandes de fréquence contigués dont les fréquences centrales suivent 1’échelle des
Bark, chaque bande de fréquence correspond & approximativement 1.3 mm le long de
la cochlée de l'oreille humaine. Ces résultats ont mené a I’élaboration de méthodes
d’analyse visant & obtenir une représentation spectrale qu’on pourrait qualifier de
"spectre auditif” ou de ”spectre subjectif’. Il s’agit simplement d’utiliser un banc de
filtres dont les fréquences centrales suivent I’'une ou I’autre des échelles perceptuelles.

Divers jeux de parameétres

Sur base de la représentation issue du banc de filtres, il est possible d’effectuer une
analyse par prédiction linéaire et d’en déduire divers jeux de parametres. Il suffit en
effet d’effectuer une transformée de Fourier inverse pour obtenir une représentation
temporelle, et ensuite utiliser les méthodes citées a la Section 2.7.3. Le calcul de
cepstres par cette méthode (pt. @, figure 2.7) est & la base de I'analyse PLP [83]
qui permet de combiner I'intérét d’un banc de filtres suivant une échelle non-linéaire
avec le lissage opéré par le modele autorégressif.
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Il est également possible de calculer directement les cepstres par transformée de
Fourier inverse du logarithme de la représentation en banc de filtres. Cette méthode
(pt. @, figure 2.7) est & la base de ’approche MFCC [163].

La représentation issue du banc de filtres (pt. @, figure 2.7) peut également
étre utilisée directement. Dans ce travail, elle a été utilisée dans le cadre de I'ap-
proche de reconnaissance multi-bande pour calculer les parameétres représentatifs des
différentes bandes de fréquence.

11 est également possible de combiner les avantages du banc de filtres non-linéaire
avec ’analyse LPC pour obtenir une représentation de type banc de filtres (pt. @,
figure 2.7).

Analyse PLP (”Perceptual Linear Prediction”)

Insistons ici sur I’analyse en bandes critiques et sur la méthode PLP, qui ont été
utilisées dans ce travail.

Les fréquences centrales du banc de filtres suivent une échelle perceptuelle dont
I'unité est le Bark. La fréquence en Bark B peut étre obtenue par ’expression:

f A%
B =6In| 0+ (@) +1 (2.31)

ou f est la fréquence en Hertz. La figure 2.6 montre que cette loi est quasi-logarithmi-
que pour les fréquences supérieures & 1000 Hz et également que 15 bandes de
fréquence de 1 Bark permettent de couvrir la plage de fréquence de 0 4 4000 Hz. Un
filtrage équi-énergie est ensuite appliqué aux sorties des filtres. Il consiste grossiere-
ment & amplifier les sorties des filtres & haute fréquence centrale. Il s’agit d’une
implémentation fréquentielle de la pré-accentuation, typiquement réalisée dans le do-
maine temporel (voir figure 2.7). Finalement, les valeurs obtenues sont compressées
par une fonction racine cubique. Ce traitement est basé sur les conclusions d’études
psychoacoustiques relatives & la perception auditive et aux caractéristiques fonc-
tionnelles de l'oreille moyenne. Cette analyse conduit donc & une représentation en
banc de filtres. Celle-ci peut étre utilisée comme parametres représentatifs ou peut
servir de point de départ & une analyse plus adaptée au probléme de la reconnais-
sance de la parole. Une transformée de Fourier discréte inverse !0 peut étre appliquée
aux bandes critiques, de fagon & obtenir des coefficients d’autocorrélation qui seront
alors utilisés de fagon classique pour effectuer une analyse LPC et finalement extraire
des cepstres. L’algorithme de transformée de Fourier rapide n’est pas utilisé car le
nombre de points n’est pas forcément une puissance de 2 et qu’il est de toute fagon
trés faible. Rappelons ici ’expression de la transformée de Fourier discrete (DFT)
d’une fenétre de signal comprenant N échantillons:

N—-1
X(k) = Y a(n)e"%) k = 0,.,N (2.32)
n=0

10. En toute rigueur, il s’agit d’une transformée en cosinus discréte (DCT) car 'information de
phase n’est plus utilisée a ce stade.
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Fi1G. 2.6 — Loi Bark en fonction de la fréquence en Hz.

et de la transformée de Fourier discréte inverse:
]. N1 - kn
z(n) = — > X(k)eV>" %)t =0,.,N (2.33)
N k=0

On peut également appliquer la transformée de Fourier discréte inverse (DCT
en pratique) aux logarithmes des racines carrées des énergies des bandes critiques '!.
On obtient alors des parameétres qu’on peut qualifier de cepstres perceptuels. La
différence avec les parameétres des paragraphes précédents est qu’aucun lissage par
modélisation autorégressive n’est appliqué. On peut cependant supposer que ces
parameétres sont également de bonne qualité vu qu'un lissage fréquentiel est déja

obtenu grace au filtrage en bandes critiques.

2.7.5 Parametres dynamiques - Contexte

Le vecteur de parameétres issus des méthodes précédentes peut étre complété
par un vecteur correspondant aux dérivées temporelles premieres et secondes de ces
parametres. Ces dérivées sont estimées sur base de plusieurs trames adjacentes [62].
L’approche permet d’introduire une information concernant le contexte temporel de
la trame courante.

Une approche plus directe consiste a utiliser plusieurs trames successives en
entrée du systéme de reconnaissance. Cette approche est courante lorsque le systéme

11. Par définition du cepstre.
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de classification est un réseau de neurones artificiels [20]. Des expériences ont montré
un optimum autour de 9 & 15 trames (décalées de 10 ms) pour plusieurs tiches
différentes.

2.7.6 Schéma complet d’analyse du signal de parole

La figure 2.7 donne un schéma, représentant les méthodes d’analyses classiques.
II fait appel aux modules décrits aux sections précédentes, auquelles on se référera
pour plus de détails et de liens vers d’autres publications. Toutes ces méthodes sont
fondamentalement similaires. Elles visent & extraire des parametres de structure
représentant I’enveloppe spectrale de courtes trames de signal.

Signal de parole

f échantillonné
Pré-accentuation

| "\, Décomposition
en trames \> Fenétrage
Anayse LPC Banc defiltres
Calcul d'un Calcul Calcul
banc defiltres de Cepstres AndyseLPC de Cepstres
Calcul d'un Calcul
banc defiltres de Cepstres

Sélection

Dérivée Dérivée Seconde

Concaténation

Vecteur de paramétres
représentatifs

Fi1G. 2.7 — Schéma général d’analyse du signal de parole.
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2.7.7 Modéle auditif

Une approche alternative aux méthodes précédentes consiste & s’inspirer du
fonctionnement de l'appareil auditif humain. Les modeéles qui en résultent com-
prennent notamment un modele de cellules ciliées caractérisé par un controle auto-
matique de gain, une saturation de I'activité neuronale et un phénomeéne de mas-
quage temporel. Ces phénomenes n’étaient pas modélisés par les algorithmes utilisés
précédemment. Ces propriétés fonctionnelles pourraient étre une des raisons de effi-
cacité et de la robustesse du systéme auditif humain. Des deux premiéres propriétés
découle une relative indépendance de la perception par rapport au niveau sonore et
au canal de transmission. La troisiéme propriété, quant a elle, entraine une certaine
robustesse par rapport aux bruits additifs.

Ces modeles, basés sur les travaux de Martens [130, 131], de Gao [65] et de
Ghitza [69] ne seront cependant pas étudiés ici.

2.8 Bilan

Un compte rendu récent [118] visait & comparer les performances des systémes
automatiques et des humains. Celui-ci constitue un bilan éclairant des limitations
pratiques de la technologie de reconnaissance vocale. Il nous parait important d’en
rappeler les conclusions principales. Dans des conditions d’enregistrement claires, les
taux d’erreur des systémes automatiques sont bien souvent jusqu’a dix fois supérieurs
a ceux des humains. Dans des conditions de bruits et de distorsions, lorsque les
caractéristiques du canal de transmission changent, ou encore pour de la parole
spontanée, I’écart se creuse.

Notons que ces résultats peuvent étre observés non seulement pour des taches de
reconnaissance complexes mais également pour des taches ne pouvant faire appel &
aucune information linguistique ou sémantique de haut niveau (par exemple recon-
naissance de syllabes sans signification ”nonsense syllables” ou de chiffres connectés).
Ces résultats suggerent donc que 'acoustico-phonétique reste un domaine de re-
cherche important, au méme titre que la modélisation du langage et de la sémantique.

Une deuxiéme direction de recherche identifiée par cet article concerne la ro-
bustesse et la capacité d’adaptation rapide des systémes de reconnaissance aux
variations des conditions de bruit et du canal de transmission.

Des expériences de reconnaissance humaine démontrent également que seulement
trois syllabes sont nécessaires pour s’adapter & un nouveau locuteur et obtenir des
performances similaires & celles obtenues sur base d’un seul locuteur. L’adaptation au
locuteur est également un sujet de recherche important. En effet, les systémes d’adap-
tation actuels ne présentent un intérét que lorsque plusieurs minutes de données
d’adaptation sont disponibles, cette adaptation étant généralement réalisée en mode
supervisé, c’est-a-dire en connaissant le texte qui a été prononcé.

Les taux d’erreur élevés obtenus pour la parole spontanée constituent une fai-
blesse supplémentaire. Des expériences concernant la modélisation du langage ont
également montré que les performances humaines en termes de perplexité sont 3 fois
supérieures a celles de modeles tri-grammes.

Finalement, en plus des problemes précédents, ’auteur considére que les systémes
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de reconnaissance actuels ont deux limitations supplémentaires. Ils sont incapables
d’identifier les mots inconnus dans le dictionnaire. Ensuite, ils sont incapables de
distinguer les sons environnementauz non stationnaires des sons de parole.

Tous ces points font bien entendu ’objet de recherches importantes comme en
témoignent les articles publiés ainsi que les sessions spéciales qui leurs sont consacrées
lors de conférences internationales. Le probléme de la robustesse aux bruits environ-
nementaux sera envisagé plus en détail dans la suite de cette these.

2.9 Test d’hypothese

Cléturons ce chapitre par un bref rappel de la théorie des tests d’hypothese.
Ceux-ci seront utilisés pour comparer des approches de reconnaissance vocale. Ils
permettent d’estimer & partir de quel niveau une différence de résultats est si-
gnificative. Les tests d’hypothése consistent & émettre des hypotheéses statistiques
concernant certaines populations et a vérifier leur validité. On peut par exemple
vouloir vérifier que deux populations sont identiques. On peut également vouloir
vérifier qu’elles sont différentes (par exemple en rejetant ’hypothése qu’elles sont
identiques), ou que I'une & une moyenne supérieure & 'autre. On peut associer un
niveau de signification « & ces tests (par exemple a = 0.05). Ce niveau de signifi-
cation, qui sera choisi librement, est la probabilité que nous acceptons de faire une
erreur de premiére espéce, c’est-a-dire le fait de rejeter une hypothése alors qu’elle
devrait étre acceptée. Les tests d’hypotheése peuvent étre bilatéraux si ’on s’intéresse
aux valeurs extrémes des distributions. Ils peuvent également étre unilatéraux si 'on
ne s’intéresse qu’a une seule branche des distributions, de facon a tester par exemple
I’hypothése qu’un processus est plus performant qu’un autre.

Dans notre cas, il s’agit de comparer des systémes de reconnaissance vocale sur
base des résultats découlant de tests sur un nombre limité de données. La distribution
de la variable indiquant si un mot est correctement reconnu peut étre supposée bino-
miale B(n,p) ou n est le nombre d’échantillons (nombre de mots) et p la probabilité
qu’un mot soit correctement reconnu par le systéme (moyenne de la binomiale). On
sait également que I’écart-type de cette distribution vaut 1/p(1 — p). Deux systémes
différents seront caractérisés par deux binomiales: B(n,p1) et B(n,p2).

Les taux de reconnaissance sont estimés par les moyennes d’échantillon p sur un
ensemble de test de taille n. On peut montrer, suivant la loi forte des grands nombres
que la distribution de ces moyennes d’échantillon (pour n suffisament grand) tend
vers une normale de moyenne p et d’écart-type \/o?/n, ol o est Pécart type de la
distribution binomiale, soit 1/p(1 — p). Généralement, on utilisera ’écart-type ob-
servé pour estimer cet écart-type de distribution. Sur cette base, on peut émettre
I’hypothése que la, moyenne de la distibution de po est identique & celle de la distri-
bution pi, et tenter de la mettre en défaut (en utilisant un test unilatéral) de fagon
a montrer que les deux taux d’erreur sont différents et donc qu'un des systémes est
meilleur que 'autre. Ce test conduit & la variable réduite suivante:

P1 — P2
(01)? + (02)?

n n

Z= (2.34)
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dont la distribution est une normale réduite N(0,1). Il suffit alors de vérifier que
la valeur de cette variable réduite est située dans un domaine correspondant & une
des extrémités de la normale réduite et caractérisé par une aire égale au niveau
de signification choisi. Dans ce cas, on peut affirmer que les deux systémes qui
font I'objet de la comparaison sont significativement différents, avec un niveau de

signification o/ !2.

2.10 Conclusions

Apres une description des applications principales de la reconnaissance vocale et
de ses domaines connexes, ce chapitre s’est attaché a présenter un bref état de I'art
des différentes technologies intervenant en reconnaissance automatique de la parole.
L’objectif était de proposer une vue synthétique des éléments 4 la base des systémes
actuels.

La reconnaissance de la parole est basée sur la représentation du signal de parole
sous forme d’une succession de vecteurs de petite taille. Cette représentation est
obtenue par analyse du signal de parole suivant des méthodes bien connues en
traitement du signal ou en traitement automatique de la parole.

Les modeéles de Markov cachés, avec leurs différentes alternatives en ce qui
concerne l’estimation des probabilités des classes phonétiques, restent un outil puis-
sant pour la reconnaissance vocale. La topologie de ces modéles, ainsi que les algo-
rithmes de décodage évolués que l'on trouvera dans la littérature, permettent d’en-
visager aussi bien le décodage de parole continue que la reconnaissance de mots-clés
ou de mots isolés.

Les modéles de langage, généralement basés sur des grammaires stochastiques,
permettent d’améliorer fortement les performances des systémes de reconnaissance
de parole continue. Ces modeles, dépendant du domaine de langage, imposent des
contraintes stochastiques aux hypotheses de reconnaissance.

Finalement, il nous a paru utile de rappeler les principaux thémes de recherches
actuels. Nous avons ainsi pu constater que les recherches concernant la reconnais-
sance purement acoustique sont tout autant d’actualité que les recherches concernant
la modélisation grammaticale et le traitement du langage naturel. La robustesse a
des conditions de bruit variables passera obligatoirement par des avancées dans ces
deux domaines. Le chapitre 3 s’intéressera au probléeme de la reconnaissance robuste
de la parole.

12. Pour a = 0.01, Z doit étre supérieur a 2.33 et pour a = 0.05, Z doit étre supérieur a 1.65
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Si les systémes de reconnaissance automatique de la parole atteignent de bons ni-
veaux de performances! dans des conditions bien controlées, il n’en est pas de méme
lorsqu’ils sont utilisés dans certaines applications, et particulierement en présence de
bruit additif. On constate dans ce cas une chute des performances, limitant ’usage

de ces technologies.
De facon générale, I'effet néfaste du bruit additif est double:

— d’une part, il s’ajoute au signal utile et modifie ainsi le contenu spectro-

temporel du signal résultant, entrainant des distorsions dans les vecteurs repré-
sentatifs extraits d’une analyse de ce signal.

ensuite, il perturbe le locuteur en s’ajoutant a son retour (”feedback”) vocal, ce
qui a pour effet de modifier sa facon de prononcer les sons. Schématiquement,
le locuteur aura tendance a parler plus fort, voire & crier, en vue d’accroitre
Pefficacité de la communication. Ce phénoméne, qui ne correspond pas simple-
ment & une augmentation du volume sonore (on peux facilement se convaincre
qu’élever la voix entraine également une modification du contenu spectral du
signal), est connu sous le nom d’effet Lombard. Bien que négligeable dans le
cas de bruits présents dans un bureau [37], cet effet pourrait cependant en-
trainer de fortes dégradations dans des conditions de bruits plus sévéres. Il ne
fait malheureusement pas ’objet d’importantes recherches. Ce phénomeéne ne
sera pas considéré dans ce travail. Cependant, si on dispose d’une méthode
efficace permettant d’obtenir une estimation du signal de parole clair, il se-
rait possible de faire face au probléme de D'effet Lombard par entrainement
sur des données claires plus ou moins affectées par ce phénomene. De telles

1. Bien que toujours nettement inférieures a celles des humains, les performances des machines
ont considérablement progressé ces 10 derniéres années. Elles permettent actuellement d’envisager
des applications utiles soit dans des conditions d’utilisations treés spécifiques, soit basées sur un
vocabulaire limité ou finalement destinées & un public tres ciblé et conscient des limitations de la
technologie.
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données peuvent étre obtenues par utilisation d’un retour casque bruité (sui-
vant une plage de niveaux de bruits susceptibles d’apparaitre & 1'utilisation)
lors de ’enregistrement de la base de données. Le base de données BDBRUIT
disponible par l'intermédiaire d’ELRA [51] propose ce type d’enregistrements
vocaux. On peut également envisager une génération automatique de parole
stressée sur base de parole naturelle [16]. Dans [156], les auteurs présentent
différentes techniques d’amélioration de la robustesse au stress, incluant ’ef-
fet Lombard. L’effet Lombard correspond essentiellement & une augmentation
du niveau de parole et & un aplatissement du spectre, avec augmentation du
contenu haute-fréquence par rapport au contenu basse-fréquence. Dans [94],
une mesure du niveau de bruit au début de la phrase est utilisée pour prédire
le niveau de parole et y appliquer ainsi une correction. Finalement, une ap-
proche d’adaptation non paramétrique pourrait également étre envisagée (voir
Section 3.6).

D’autre part, il est important de remarquer que bien souvent, un niveau de
bruit élevé par rapport au niveau du signal de parole va de pair avec un niveau
de réverbération élevé. En effet, lorsque le microphone est trés proche de la source,
I’énergie du signal de parole, capté par le microphone, est trés élevée et celui-ci
n’est que peu perturbé par les bruits ambiants ou par la réverbération. C’est par
contre lorsque le microphone est & plus grande distance (plusieurs centimeétres ou
dizaines de centimeétres) de la source que la réverbération, tout comme le bruit am-
biant, peuvent devenir génants. Comme pour le bruit additif, le probleme de V’effet
de la réverbération sur les systemes de reconnaissance automatique de la parole
bénéficie d'un engouement important. Signalons quelques travaux récents concer-
nant ce probleme [105, 213]. Notons également que les techniques faisant interve-
nir des réseaux de microphones, par leur capacité a se focaliser dans une direction
déterminée (celle de la source utile), ainsi que par 'intermédiaire de techniques de
déconvolution aveugles, peuvent fournir une solution élégante au probleme posé par
la réverbération. Dans la suite de ce travail, on ne considérera plus ce probléme de
réverbération. On supposera donc qu’on se trouve dans une piéce peu réverbérante,
ou a l’air libre, ou bien encore que le microphone est proche du locuteur ou que I’'on
dispose de techniques permettant de minimiser I'importance du phénomeéne.

En bref, 'effet d’un bruit additif imprévisible est de conduire & un environnement
d’utilisation différent de ’environnement ayant servi a ’entrainement du systéme.
La validité des modeles statistiques intervenant dans le systéme est donc mise en
défaut et conduit & une chute des performances. Insistons sur le fait que ce n’est
pas le bruit en lui-méme qui est néfaste mais bien le fait que le systéme soit utilisé
dans des conditions de bruit différentes que celles ayant servi & ’entrainement du
systeme. Cela conduit & deux constations importantes:

— si les performances d’un systéme entrainé sous un certain rapport signal/bruit
diminuent lorsque le rapport signal/bruit diminue, on constatera qu’elles di-
minuent également lorsque le rapport signal/bruit augmente.

— si le bruit est prévisible et pas trop variable, on aura peut-étre intérét a
développer le systéme sur base de données acoustiques enregistrées dans les
conditions de bruits réelles ou méme volontairement bruitées avec un niveau de
bruit équivalent au niveau de bruit d’utilisation. Si le type de bruit est connu
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mais que son niveau n’est pas prévisible, il sera également possible d’effectuer
I’entrainement du systéme sur base de données volontairement bruitées
couvrant une plage raisonnable de rapports signal/bruit. On s’approche ainsi
des méthodes d’entrainement multi-locuteurs (voire multi-styles) couramment
utilisées. Ces méthodes font 1'objet de la Section 3.3.

Malheureusement, cette derniére condition (type de bruit connu) ne sera que tres
rarement remplie. Comme il est difficilement envisageable de considérer tous les types
de bruits susceptibles d’affecter le systéme de reconnaissance durant son utilisation,
il convient de s’intéresser & des approches plus souples.

La littérature foisonne de travaux concernant la parole en milieu bruité. Histo-
riquement, les recherches se sont orientées vers le débruitage (”speech enhance-
ment”), dont le but est d’obtenir un signal de parole sensiblement plus intelligible
et plus agréable & écouter, notamment en vue de la transmission ou du codage de la
parole. Ces méthodes ont par la suite été utilisées dans le cadre de la reconnaissance
automatique de la parole. Elle permettent d’espérer une diminution de 1’écart entre
les conditions d’entrainement et les conditions d’utilisation. Ces méthodes seront
discutées a la Section 3.4.

Viennent ensuite les approches concernant uniquement la reconnaissance auto-
matique de la parole. Nous avons indiqué dans l'introduction de cette section que
Ieffet du bruit est de modifier le contenu spectro-temporel du signal, entrainant
des changements dans la distribution des parameétres représentatifs du signal. Par
exemple, 'ajout d’un bruit blanc stationnaire entraine une diminution de la variance
de parameétres log-spectraux. Une facon de réduire 1’écart entre les conditions d’en-
trainement et d’utilisation est donc d’obtenir des parameétres représentatifs in-
trinséquement robustes, c’est-a-dire relativement insensibles & I’environnement.
Ceci fait I'objet de la Section 3.5.

Si les méthodes de débruitage s’attachent & transformer les parameétres représen-
tatifs du signal de fagon & ce qu’ils s’approchent des parameétres idéaux (transfor-
mation de P'espace d’utilisation vers Iespace d’entrainement), une autre classe de
méthodes s’attache plutét & transformer les parametres de modeles statistiques de
fagon & les faire coller aux conditions d’utilisation (transformation de I’espace d’en-
trainement vers l’espace d’utilisation). Ces méthodes d’adaptation des modeles
font ’objet de la Section 3.6. Notons immédiatement que ce type d’approches concer-
nera essentiellement les modeles génératifs (systémes & distributions de probabilité
discrétes ou continues).

Les méthodes de débruitage et d’adaptation des modeles introduites précédem-
ment sont qualifiées de méthodes paramétriques. Elles font généralement appel
a des connaissances quant & l'effet créé par la perturbation sur les parametres
représentatifs ou sur les parametres de modeles statistiques. On considéere par exemple
que le bruit est non-corrélé avec la parole et qu’il agit donc par simple addition dans
le domaine spectral. Dans le cas d'une méthode de débruitage, il suffira alors d’ef-
fectuer une opération de soustraction spectrale. Dans le cas d’une méthode d’adap-
tation, on compensera les moyennes et les variances des modeéles statistiques sur
base des statistiques du bruit. Ces connaissances sont utiles et permettent d’envisa-
ger une adaptation rapide. Cependant, ces connaissances sont souvent incomplétes et
peuvent parfois étre limitatives. Par exemple, I’hypothése de non-corrélation ne tient
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pas du tout compte des influences possibles de la réverbération et de I’effet Lombard,
influences qui peuvent étre difficiles & modéliser correctement. De plus, ces méthodes
paramétriques font généralement appel & une estimation extérieure de parametres
intervenant dans le modele de connaissances. On aura par exemple besoin d’une esti-
mation du niveau de bruit. Ici encore, une estimation incorrecte aura un effet néfaste
sur les performances du systeme. Une approche alternative serait de "modéliser” 'ef-
fet du perturbateur sous forme d’une transformation "non paramétrique” (linéaire
ou non-linéaire) qui pourrait étre optimisée sur base d’une petite quantité de données
perturbées. Ces méthodes d’adaptation non-paramétique font I'objet de la Sec-
tion 3.7. Elles peuvent étre appliquées soit sur ’espace des paramétres représentatifs,
ou elle s’apparentent & un débruitage, soit sur ’espace des parameétres des modeéles
statistiques, ou elles s’apparentent alors & une adaptation des modéles.

Dans certains cas, il est peut étre préférable d’ignorer certains éléments des
vecteurs de caractéristiques pour ne baser les décisions de reconnaissance que sur
les éléments qui semblent les moins perturbés (on peut aussi envisager d’exploiter la
redondance du signal pour obtenir une version reconstruite des éléments perturbés,
sur base des éléments non perturbés). C’est le cas lorsque, suite & un filtrage du
signal de parole, sa bande passante est différente de celle qui a été utilisée lors du
développement du systeme. C’est également le cas lors de courtes interruptions du
signal ou lorsque le niveau de bruit local (dans le plan spectro-temporel) est bien
supérieur au niveau du signal utile. D’autre part, il apparait que ’audition humaine
est relativement insensible & des dégradations de ce type, ce qui suggere qu’elle opére
par distinction des portions spectro-temporelles fortement perturbées ou absentes,
des autres portions. Ces approches de reconnaissance partielle sont étudiées a la
Section 3.8.

L’utilisation de sources d’informations alternatives et/ou complémentaires peut
également étre envisagée. La reconnaissance audiovisuelle (cf. Section 3.9) de la
parole ( [1, 125, 126, 124, 133, 160, 178, 190, 194]...) par exemple, offre certaines
potentialités. Plusieurs études ont montré que 'utilisation d’'une image du visage
du locuteur, ou plus spécifiquement du mouvement des lévres , en plus de 'acous-
tique, permet d’améliorer significativement les performances de reconnaissance dans
le cas de parole bruitée?. De plus, on considére généralement que le mouvement
des levres comporte une information complémentaire a I’acoustique, qui pourrait
éventuellement conduire & une amélioration des performances en parole claire. Par
exemple, la discrimination entre les phonémes /t/ et /p/ peut étre plus facile sur
base de l'information visuelle que sur base de I'information acoustique. Des études
plus approfondies de ces probléemes peuvent étre trouvées dans des publications
adressant spécifiquement la reconnaissance audiovisuelle de la parole [190, 124]. En
anticipant quelque peu, on pourrait également envisager I'utilisation de sources d’in-
formation articulatoires, obtenues sur base de systémes de transduction permettant

2. Ces conclusions sont valides pour les systémes de reconnaissance automatique mais également
pour la reconnaissance humaine. Par exemple, une expérience de perception [169] sur un vocabulaire
de sept voyelles montre qu’a un rapport signal/bruit de 0 dB, ’audiovisuel permet d’obtenir un taux
de reconnaissance supérieur & 90% (100% en parole claire) alors que le signal acoustique seul conduit
4 un taux de reconnaissance inférieur & 80% (100% en parole claire). Ceci confirme donc l'intérés
de recherches concernant les aspects visuels et audiovisuels de la reconnaissance de la parole.
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des mesures directes des états du systeme de production humain. Ceci va donc
dans le sens d’une connexion directe entre I’homme et la machine. Notons que cer-
tains parametres articulatoires sont déja utilisés dans le but d’obtenir un apergu
plus précis du fonctionnement du systéme vocal humain [4]. Ces recherches pour-
raient éventuellement déboucher sur des modeéles de production plus précis et
robustes, conduisant a4 un gain en performances des systémes de reconnaissance
utilisant des parameétres représentatifs purement acoustiques.

Une derniére classe de méthodes consiste & mettre tout en oeuvre en vue
d’obtenir un signal le plus clair possible (voir par exemple [5]). Utiliser un
microphone de proximité et/ou directionnel, et isoler physiquement le locuteur et
le microphone d’un environnement bruyant sont des solutions & envisager lors de la
conception d’un produit utilisant la reconnaissance vocale. Un bref aper¢u permet-
tra de se faire une idée plus précise du gain que 'on peut espérer par 'utilisation
de microphones directionnels. Les microphones peuvent étre caractérisés par un dia-
gramme polaire représentant leur sensibilité dans différentes directions. Les micro-
phones les plus simples sont sensibles & la pression sur un diaphragme et sont donc
omnidirectionnels. Lorsque le son peut atteindre le diaphragme des deux c6tés, on ob-
tient des capteurs sensibles a la différence de pression et une caractéristique en dipdle.
D’autres solutions de conception physique permettent d’obtenir les caractéristiques
classiques de type cardioide, hypercardioide ou méme quadripéle [5, 140], ces ca-
ractéristiques étant tres peu sensibles a la fréquence. Pour mieux se rendre compte
de la directivité effective d’un microphone particulier, on utilise la notion de facteur
de directivité. Celui-ci représente 'atténuation d’un bruit diffus (provenant de toutes
les directions) par rapport & un son (utile) arrivant dans la direction de plus grande
sensibilité. Pour les microphones de type omnidirectionnel, cardioide, hypercardioide
et quadripodle, les facteurs de directivité valent respectivement 0 dB, 4.8 dB, 6 dB
et 10 dB. Clairement, ceci signifie que si le bruit est diffus, le gain en rapport si-
gnal sur bruit sera de 6 dB lorsqu’on utilise un microphone hypercardioide plutot
qu’un microphone omnidirectionnel, ce qui n’est pas négligeable. Dans cette optique
consistant & augmenter la directivité du systeme de prise de son, on peut faire appel
a l'utilisation de réseaux de microphones qui permettent de focaliser la prise de
son dans une direction précise et de facon adaptative. Quelques références en vrac
sur le sujet: [56, 93, 103, 128, 179, 213].

Une autre approche a I'utilisation de plusieurs microphones, qui n’a cepen-
dant aucun lien avec les solutions précédentes consiste a utiliser un microphone
de référence, non orienté vers la source utile, et permettant d’obtenir soit une es-
timation du spectre de bruit intervenant dans un processus de soustraction spec-
trale [93], soit un signal de référence intervenant dans un processus d’égalisation
adaptative [82, 104]. Les processus d’égalisation adaptative et de soustraction spec-
trale peuvent également étre combinés [73].

Il est important de remarquer que les différentes classes de techniques envisagées
dans cette introduction ne sont pas exclusives. Citons quelques exemples: certains
travaux [154, 174] proposent 'utilisation d’une approche de combinaison paralléle de
modeles (méthode d’ adaptation des modeles) en vue de compenser les distorsions
introduites suites & une soustraction spectrale (méthode de débruitage). Comme
autre exemple, certains auteurs [49] proposent d’utiliser conjointement la soustrac-
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tion spectrale généralisée (débruitage) et une technique de reconnaissance partielle
basée sur I’identification de données manquantes. Comme ces auteurs, nous pensons
qu’une approche efficace réside peut-étre dans 'utilisation combinée de méthodes
différentes, ayant chacune des domaines d’action, des avantages et des limitations
différentes. 11 est en effet clair qu’une solution basée sur I'implémentation d’une des
approches rappelées ici (et qui font partie de I’état de ’art) ne conduira pas a des per-
formances satisfaisantes dans toutes les situations. Citons par exemple des mesures
récentes, effectuées par la société Babel Technologies [7], montrant qu’une application
de type borne d’information interactive dans un centre commercial peut conduire a
un signal de parole de qualité médiocre (rapport signal/bruit proche de 0 dB) lorsque
le client est & plus de 50 cm d’un microphone de type cardioide (voir Section 3.2).
Dans ces conditions, et pour une application nécessitant un vocabulaire relativement
important, 'utilisation d’une technique de débruitage n’est vraisemblablement pas
suffisante. L’utilisation d’un microphone de proximité, d’un réseau de microphones,
ou une étude approfondie de la configuration physique de la borne interactive dans
son environnement sont peut-étre a envisager. Comme dernier exemple, considérons
le cas des techniques de débruitage et d’adaptation des modeles. Ces approches uti-
lisent une estimation du niveau de bruit. Or, le probléme de I’estimation du niveau
de bruit n’est pas simple et les méthodes actuelles permettent au mieux d’obtenir
une estimation robuste pour les bruits tres stationnaires par rapport a la parole.
Par contre, d’autres méthodes comme 1’utilisation de parameétres robustes, ou I'ap-
proche multi-bande, ne demandent pas nécessairement d’estimation du niveau de
bruit. Elles sont cependant inférieures aux méthodes précédentes lorsque le niveau
de bruit est connu. La combinaison des deux types de techniques pourrait donc
conduire & une robustesse accrue.

L’étendue considérable des travaux dans le domaine de la reconnaissance robuste
de la parole (ou méme de ’analyse du signal de parole en général) ne nous permet pas
d’étudier les détails de chacune des méthodes existantes, ni méme d’envisager tous
les concepts a la base de ces méthodes. Nous nous contenterons ici de présenter les
techniques de base les plus utilisées, celles qui nous semblent les plus prometteuses
ainsi que celles qui ont été implémentées et /ou utilisées dans le cadre de ce travail. Le
lecteur pourra cependant obtenir une appercu plus complet de ’état de la recherche
en consultant les références citées ici ainsi que les études [74, 159] et les actes d’un
congres récent dédié a la reconnaissance robuste de la parole [153]. Ils font le bilan
des recherches dans le domaine, avec de nombreuses références & I'appui.

Dans la suite, le débruitage par soustraction spectrale ainsi que le filtrage de
type RASTA seront utilisés comme stratégies de référence.

3.2 Fixons les idées

Avant de passer a la description des différentes méthodes de reconnaissance
robuste, nous nous proposons d’envisager deux exemples qui permettrons de fixer
les idées en ce qui concerne les rapport signal/bruit que ’on est susceptible d’obtenir
dans des conditions tres défavorables. Le premier exemple concerne une application
de borne interactive dans un centre commercial. Le niveau de bruit mesuré est de
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lordre de 66 dBA [7]. Comme deuxiéme exemple, considérons le cas du bruit dans
I’habitacle d’une voiture. Dans [5], on trouvera des mesures indiquant des niveau
de bruit variant de 60 dBA & 70 dBA pour des vitesses allant de 80 & 130 km/h et
avec un microphone directionnel bien placé3. Ces deux conditions sont donc assez
similaires quant au niveau de bruit perturbateur.

En ce qui concerne le niveau de parole moyen, on peut trouver des valeurs de
lordre de 70 dBA & 20 cm du microphone [7] ou de 74 dBA & 50 cm du micro-
phone [5]. A ces distances raisonnables, on peut donc s’attendre & obtenir des rap-
ports signal/bruit allant de 5 dB & 15 dB (et pouvant méme descendre & 0 dB si le
niveau de voix est relativement faible). Un rapport signal/bruit plus élevé peut bien
entendu étre obtenu en rapprochant le microphone de la bouche de I'utilisateur, aux
prix d’une souplesse d’utilisation moindre cependant.

Ces valeurs seront utilisées comme ordre de grandeur pour nos expériences (voir
Section 3.10 et autres chapitres).

3.3 Contamination

Cette classe de techniques consiste a contaminer (par bruitage & plusieurs ni-
veaux de bruits différents) la totalité ou une partie du corpus d’apprentissage et a
estimer les parametres des modeéles intervenant dans le systéme ASR sur base de
ce corpus [148] contaminé. L’intérét de cette méthode est de présenter des perfor-
mances quasi-optimales? lorsque le bruit caractérisant les conditions d’utilisation
est similaire au bruit utilisé pour contaminer le corpus d’apprentissage. Dans le cas
contraire, la méthode a peu d’intérét. Son domaine d’application est donc limité
car il est difficilement envisageable d’effectuer la contamination sur base de bruits
diversifiés couvrant toutes les situations qui pourraient étre rencontrés lors de 1'uti-
lisation.

Cette technique peut bien entendu étre combinée librement avec d’autres tech-
niques de reconnaissance robuste de la parole, comme la soustraction spectrale par
exemple.

Dans [188], il est proposé d’entrainer un réseau de neurones artificiels sur base
de parametres représentatifs bruités, dans le but d’estimer une version débruitée de
ces parametres représentatifs. L’idée est d’apprendre la relation non-linéaire existant
entre les parametres issus du signal bruités et les parameétres issus du signal clair.
Finalement, 'approche constitue une méthode de débruitage.

Ces techniques de contamination sont rappelées ici car elles sont & la base d’une
approche originale qui sera proposée au Chapitre 8.

3.4 Meéthodes de débruitage

Dans leur article résumant I’état de ’art en débruitage de la parole, Lim et
Oppenheim [115] proposent une classification des techniques de débruitage existantes

3. Un microphone omnidirectionnel donnera des niveaux de bruit allant jusqu’a 74 dB.
4. Elle pourra donc servir & établir une borne supérieure des performances qui peuvent étre
attendues d’un systéme de reconnaissance robuste
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en trois catégories:

— les méthodes faisant appel au caractére périodique de certaines portions du
signal de parole,

— les systémes qui se basent sur une modélisation du signal de parole,
— la soustraction spectrale, les filtres de Wiener et les techniques dérivées.

Dans cet article, les auteurs suggerent également de comparer les méthodes de
débruitage sur base de 1'usage qui est fait de connaissances concernant le signal
de parole et le bruit perturbateur. Ils signalent ainsi que, plus on tente de modéliser
finement le signal de parole, plus il sera possible de le séparer du bruit ambiant. Par
contre, cette modélisation fine et les hypothéses qu’elle peut impliquer risquent de
rendre le systeme sensible aux déviations par rapport au modele. De méme, il est
possible d’incorporer une information détaillée concernant le bruit additif, au risque
de rendre le systéme inefficace face a des bruits ne respectant pas le modeéle utilisé.
L’incorporation ou non d’information de ce type est un compromis qui peut étre ob-
servé dans les systémes de débruitage. Par exemple, les systémes utilisant le caractere
périodique des portions voisées utilisent une hypothése qui n’est généralement pas
faite dans le cadre des systémes basés sur la soustraction spectrale.

Dans les paragraphes qui suivent, la classification proposée dans [115] est utilisée
pour donner un apergu des principales méthodes de débruitage.

3.4.1 Utilisation du caractere périodique des portions voisées

Un débruitage des portions voisées peut étre effectué grace a un filtre en peigne.
Un filtre en peigne est un filtre dont la réponse impulsionnelle est un train d’impul-
sions fini. Dans le cas qui nous intéresse, la période de celui-ci est choisie égale 4 la
période du signal vocal. Dans le domaine fréquentiel, ce filtre a la forme d’un peigne
atténuant les composantes fréquentielles entre les harmoniques du signal. Dans le
domaine temporel, il correspond a calculer une moyenne du signal sur plusieurs
périodes [114].

Plusieurs difficultés apparaissent en pratique:

— Un signal de parole n’est jamais parfaitement périodique. De ce fait, le filtre
en peigne atténuera également le signal de parole. En pratique, on constate
que les harmoniques d’ordre élevé sont élargies et atténuées.

— Si le rapport signal/bruit est augmenté par l'opération de filtrage en peigne,
il n’en est rien pour l'intelligibilité du signal vocal, qui est en général affai-
blie [114].

— Une détermination précise de la période du signal vocal est requise.

— Cette méthode n’est pas applicable aux transitions entre phonémes et aux
portions non-voisées (fricatives...) ol elle risque d’entrainer des distorsions du
signal: une localisation des portions purement voisées est donc requise.

Sur base d’un modéle de parole purement périodique, il est montré dans [108]

que D’estimateur MAP® pour la parole claire est obtenu par application d’un filtre

5. estimateur qui maximise la probabilité a posteriori des parametres du modele de parole, étant
donnés les observations bruitées et le niveau de bruit connu.
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de Wiener (voir Section 3.4.3) suivi d’un filtre en peigne. Lorsque la parole n’est pas
purement voisée, I’estimateur optimal devient simplement le filtre de Wiener.

3.4.2 Utilisation d’un modele du signal de parole

Le modele autorégressif (voir Section 2.7.3) est I'un des fondements des tech-
niques de traitement de la parole. L’utilisation de ce modéle dans le cadre du
débruitage conduit & la procédure de filtrage décrite dans [113]. Elle est itérative
et consiste & débruiter le signal en utilisant un filtre de Wiener (voir paragraphes
suivants). Ensuite, le modéle autorégressif du signal débruité est calculé. Ce modele
autorégressif sert & construire un spectre hypothétique qui est alors utilisé pour
estimer le filtre de Wiener qui interviendra a l'itération suivante.

3.4.3 Soustraction spectrale et approches dérivées

Lorsqu’un signal de parole z(t) est dégradé par un bruit additif n(t), le signal
bruité s’obtient suivant expression ®:

y(t) = z(t) + n(t). (3.1)

Si le bruit n’est pas corrélé avec le signal de parole, la spectre d’énergie d’une trame
de signal bruité s’exprime de la sorte:

Y (@)]* = [X(@)* + [N (@) + X () N*(w) + X" (w)N(w) (3-2)

ou X (w) et N(w) sont respectivement les transformées de Fourier du signal de parole
et du bruit additif. X*(w) et N*(w) sont les complexes conjugués des transformées
de Fourier. Malheureusement, |N(w)|? n’est pas connu. On a alors recours & une

—

estimation |N(w)|? de ce spectre, exprimée comme le spectre d’énergie moyen calculé
pendant les portions de signal exemptes de parole, ou sur base des méthodes étudiées
au Chapitre 4. De méme, comme conséquence de 1'indépendance stochastique des
signaux de parole et de bruit, on suppose que les deux derniers termes de ’expression
précédente sont nuls’.

La soustraction spectrale dans le domaine des spectres d’énergie (aussi appelée
soustraction spectrale en puissance), qui s’exprime alors suivant 1’expression:

X (W) =Y (W)~ |N(w)? (3.3)
permet d’obtenir une estimation |XT¢3)|2 du spectre d’énergie du signal de parole
claire.

Si le spectre d’énergie est trés important pour la perception des sons, il est
généralement considéré que la phase n’a que peu d’importance. De ce fait, la re-
construction du signal débruité s’effectue en utilisant la phase du signal bruité,
conduisant & ’algorithme schématisé a la figure 3.1.

Le signal est traité par trames successives se recouvrant sur une longueur corres-
pondant & une demi-trame. Une fenétre de Hanning est appliquée a chaque trame

6. Le signal de parole étant non stationnaire, on considéere en fait de courtes fenétres de signal.
7. Théoriquement, seule 'espérance mathématique de ces termes est nulle.
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avant traitement. Le signal débruité est obtenu par addition des trames traitées,
opération rendue possible grace aux propriétés de la fenétre de Hanning. Remar-
quons que lorsque le but est d’obtenir des parametres acoustiques en vue de la
reconnaissance vocale, il n’est pas forcément nécessaire de passer par cette phase de
resynthése d’un signal temporel, I'extraction de certains types de parameétres pou-
vant s’opérer & partir de la représentation spectrale débruitée. De méme, ’opération
de soustraction spectrale (hormis la phase de reconstruction d’un signal temporel)
peut s’effectuer sur base d’une représentation fréquentielle autre que le spectre en
énergie du signal. On peut par exemple l'effectuer sur les énergies de bandes de
fréquence obtenues par l'intermédiaire d’un banc de filtres quelconque [154, 180].
C’est cette approche qui sera appliquée dans le cadre de ce travail.

’—V TFD | |2
Parole Bruitée \

y(n) Soudtraction de
Phase N
Parole débruitée .
egdimation de x(n)
TFDI | |1/‘

Fic. 3.1 — Schéma bloc de lapproche de soustraction spectrale. TFD est la trans-
formée de Fourier discréte et TFDI est la transformée de Fourier discréte inverse.

Une approche différente au probleme de débruitage consiste & appliquer au signal
bruité un filtre optimal destiné & obtenir une estimation du signal non bruité. Il s’agit
en fait d’une approche duale aux techniques de soustraction spectrale, qui peuvent
également s’exprimer sous forme de filtrage du signal, la différence résidant dans la
fagon dont on obtient les parametres du filtre et dans le filtre ainsi obtenu. On peut
exprimer Iestimateur (par soustraction spectrale) du signal non bruité par un filtre
a phase nulle dont la réponse en fréquence est la suivante:

—

1

[X(w)] _ 1 g1 —_-1
Hw)={ V@I~ - zeBwy 81!~ zEs@ >0 (3.4)
0 sinon
avec REB = —'YL@P 3.5
v )= N (35)
(3.6)

ou REB est le rapport signal d’entrée sur bruit. Cette formulation permet de tracer
des courbes de gain et ainsi de nous éclairer sur 'effet du débruitage (voir figure 3.2).
Nous y reviendrons par la suite.

Le filtrage de Wiener consiste a obtenir une estimation du signal de parole claire
suivant le critere du minimum de V’erreur quadratique moyenne. Cela conduit au
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filtre suivant (filtre de Wiener non-causal):

X@P _ X@)?
Y@E ~ X@P+ [ N@)P

H(w) = (3.7

Malheureusement, ni | X (w)|? (spectre d’énergie du signal clair), ni |N(w)|? (spectre
d’énergie du bruit) ne sont connus et le filtre ne peut donc étre appliqué tel quel.
Généralement, | N (w)|? est remplacé par sa moyenne estimée pendant les portions de
silence, tout comme pour la soustraction spectrale. | X (w)|? quant & lui, est estimé par
soustraction de I'estimation de |N(w)|? au spectre d’énergie courant. Ceci conduit
donc au filtre suivant:

1 : 1
1 - REB(w) sil— REB(w) >0 (38)

H(w) = { 0 sinon
(3.9)

La courbe de gain du filtre de Wiener est présentée a la figure 3.2, en superposition
avec la courbe de gain résultant de la soustraction spectrale dans le domaine des
spectres d’énergie.

Les filtres de Wiener paramétriques [115]:

_ X ()P ’
)= <|X<w)|2 ¥ A|N<w)|2> (10

ou A et B sont des parametres ajustables, permettent d’obtenir des solutions de fil-
trage de Wiener précisément équivalentes a la soustraction spectrale dans le domaine
des spectres d’énergie.

Un des inconvénients de cette méthode de soustraction spectrale/filtre de Wie-
ner est qu’il est nécessaire d’avoir une bonne estimation du niveau de bruit. Nous
reviendrons sur ce point au Chapitre 4.

Probléme du bruit musical

La soustraction spectrale introduit généralement des ”pic” et des "creux” dans
le spectre d’énergie du signal. Les ”pics”, distribués de fagon aléatoire sur le spectre
du signal, sont pergu comme des sons purs dont les fréquences et les amplitudes
varient au cours du temps. Cet effet est donc appelé bruit musical. La soustraction
spectrale conduit également & des distorsions du signal vocal. Ces effets pourraient
avoir un impact néfaste sur les performances d’un systéme de reconnaissance. Na-
turellement, on préférera développer les modeéles acoustiques sur base de données
d’entrainement ayant subi 'opération de soustraction spectrale. Ceci permet de
modéliser correctement les distorsions résultant de cette opération. Ces distorsions
sont néanmoins génantes car elles dépendent du niveau du bruit additif. Les sec-
tions suivantes présentent différentes approches utilisées pour diminuer l'influence
du bruit musical et des distorsions entrainées par la soustraction spectrale. D’autres
méthodes de débruitage sensiblement différentes, mais inspirée de la soustraction
spectrale, font également 1’objet de ces sections.
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Courbes de gain de méthodes de débruitage
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Fi1G. 3.2 — Courbes de gain pour la méthode de soustraction spectrale dans le domaine
des spectres d’énergie, en traits pleins ( = 0.01 et « valant 1 ou 2) et pour la
méthode de soustraction spectrale de Wiener en pointillés ( = 0.01 et « valant 1
ou 2). Voir le paragraphe concernant la soustraction spectrale généralisée pour une
explication des paramétres a et [3.

Compensation des modeles

Il s’agit ici de considérer les distorsions qui résultent de la soustraction spectrale
comme des perturbations pouvant étre compensées (voir Section 3.6) au niveau
de modeles génératifs (par exemple multi-gaussiens). Dans [154, 174], les auteurs
utilisent une approche de combinaison paralléle de modeles (PMC: Parallel Model
Combination).

Filtrage des trajectoires spectrales

L’erreur spectrale (cause du bruit musical) est égale & la différence entre le spectre
d’énergie de bruit et ’estimation du spectre d’énergie de bruit, utilisée comme terme
de soustraction. Cette estimation est généralement une estimation de la moyenne du
spectre de bruit. Pour un bruit stationnaire, l’erreur spectrale provient donc de la
variance du bruit et peut finalement étre réduite en filtrant passe-bas les trajectoires
des énergies des bandes de fréquence du spectre du bruit ou du signal. Dans [15] par
exemple, le spectre d’énergie du signal bruité est remplacé par sa moyenne calculée
sur plusieurs (typiquement 3) trames adjacentes avant d’appliquer la soustraction
spectrale.

Filtrage médian

Il s’agit ici de tirer parti du caractére impulsionnel aléatoire du bruit musical. Un
filtre médian est appliqué pour chaque fréquence & la sortie du module de soustrac-
tion. Ce filtrage consiste simplement & générer une liste ordonnée des valeurs de la
fenétre de filtrage. La sortie du filtre est alors la valeur de I’élément central de cette
liste. Ce type de filtrage permet 1’élimination d’impulsions de longueur inférieure ou
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égale 4 [ (20 + 1 étant la longueur de la fenétre de filtrage), et ce, quelle que soit
Pamplitude de ces impulsions [116].

Cette approche est une amélioration d’une méthode proposée dans [15] consistant
a remplacer 1’énergie de chaque fréquence par la valeur minimum choisie sur plusieurs
trames adjacentes.

Débruitage Ephraim-Malah

Nous avons constaté que le bruit musical provient essentiellement du fait que les
méthodes de soustraction spectrale opérent par soustraction d’une énergie de bruit
moyenne. De ce fait, Patténuation (en dB) résultant de la soustraction présente des
variations importantes d’une trame & ’autre, méme pendant les portions exemptes
de signal vocal, ces variations étant d’autant plus élevées que la variance du bruit
est elle-méme élevée. Plus précisément, 'atténuation sera plus faible pour les trames
dont Pénergie (ou le rapport signal/bruit) est élevée et plus élevée si 1'énergie de
la trame est plus faible, avec pour conséquence un augmentation de la variance (en
dB) temporelle du spectre d’énergie du signal, conduisant & la perception de bruit
musical.

L’approche proposée dans [53] consiste & obtenir une estimation plus consistante
du rapport signal/bruit RSB (et par conséquent du rapport signal d’entrée sur bruit
REB) par lissage non-linéaire d’estimations successives. Le but étant finalement de
réduire les sauts d’atténuation dus aux sauts d’énergie, (essentiellement pendant
les portions exemptes de parole). L’approche est caractérisée par 1'utilisation d’un
rapport signal/bruit a posteriori RSBjest(n,w) et d’un rapport signal bruit a priori
RSBprio(tn,w), n étant l'indice temporel de la trame traitée et w étant l'indice
fréquentiel. Le premier est calculé de facon classique sur base du spectre de bruit
estimé et sur base du spectre de la trame considérée. RSB, i,(n,w) par contre est
calculé sur base de la trame courante et du résultat du traitement de la trame
précédente suivant ’expression:

(H(n—1,w)? Y (n — 1w)|?

RSBprio(nw) = (1 — a) f(RSBpest(n,w)) + a N ()P (3.11)
avec: Vo)
n,w
RSBpost(naw) = W -1 (3.12)

et ou H(n — 1,w) est le gain de soustraction 3 la trame précédente, |Y (n — 1,w)|?
est le spectre d’énergie de la trame précédente et |N(n,w)|? le spectre d’énergie du
bruit et « (choisi égal & 0.98 [53]) est un paramétre permettant de pondérer I'in-
fluence du rapport signal/bruit de la trame courante et celle de la trame précédente
(deuxiéme terme de ’expression (3.11)). Finalement, la fonction f est définie comme
suit: f(z) =z si z > 0 et f(x) = 0 dans les autres cas. Une analyse de cette ex-
pression permet de constater que lorsque le niveau de signal est élevé, on introduit
un simple délai d’une trame par rapport a RSBp,s(n,w). Par contre, lorsque le ni-
veau de signal est faible, RSBpyio(n,w) correspond & une version fortement lissée
de RSBpest(n,w). Les auteurs proposent finalement une expression du gain spectral
faisant intervenir ces deux mesures de rapport signal/bruit. Tracé en fonction du
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rapport signal/bruit a priori, la courbe de gain présente une allure classique, simi-
laire & celle de la figure 3.2. Elle est cependant modulée par le rapport signal/bruit a
posteriori. Lorsque celui-ci augmente, ’atténuation augmente également, réduisant
ainsi la variance temporelle du spectre débruité. Les auteurs constatent aussi qu’il
est possible d’utiliser avec succés une courbe de gain de type filtre de Wiener basé
uniquement sur le rapport signal/bruit a priori, présentant moins de fluctuations que
la rapport signal/bruit a posteriori. Le filtre de Wiener étant préféré par rapport a
la soustraction spectrale dans le domaine des spectres d’énergie pour son atténuation
plus importante (voir figure 3.2).

Atténuation du signal en 1’absence de parole

En I’absence de parole, il est possible d’appliquer un gain tres faible mais constant,
n’introduisant pas de bruit musical [15]. L’inconvénient de cette méthode est de
nécessiter une décision logique parole/silence.

Cette approche est a la base des méthodes de débruitage basées sur les modeéles
de Markov cachés, qui visent & appliquer une opération de débruitage dépendant des
états des HMMs. Nous y reviendrons par la suite.

D’autre part, on constatera par la suite que certaines méthodes plus évoluées
d’estimation spectrale conduisent également a des courbes de gain (de soustraction)
caractérisées par un gain relativement constant pendant les portions de signal a
faible énergie (voir figure 3.3).

Soustraction spectrale généralisée

Cette méthode de soustraction spectrale initialement proposée dans [11] consiste
a soustraire une surestimation du spectre de bruit (facteur de surestimation o > 1).
Ensuite, on empéche les composantes spectrales traitées de descendre sous un seuil
(seuil spectral). Ce seuil est exprimé comme une fraction () du spectre de bruit. La
surestimation permet de réduire ’amplitude des pics caractérisant le bruit musical.
Le seuil spectral quant & lui permet de remplir les vallées présentes entre ces pics.
En pratique, pour un rapport signal/bruit de 0 dB, les auteurs proposent pour « des
valeurs entre 3 et 6 et pour 8 des valeurs entre 0.005 et 0.1. Comme le signalent les
auteurs, une valeur de l'ordre de 4 pour « n’est pas spécialement inquiétante. Elle
correspond a supposer que la bruit & soustraire est supérieur a ’estimation du bruit
d’environ 6 dB. Ce facteur de surestimation représente donc le fait qu’a chaque
trame, la variance des composantes spectrales du bruit est pratiquement égale a
I’énergie du bruit.

Par conséquent, la soustraction spectrale est implémentée comme suit:

I w)|?  si w)|[? w)|?
X = { |ﬂ(|)]<V &'w o 0@ > SN () (3.13)
avee |O(w)]? = |Y (w)|> — a|N(w)|? (3.14)
eta>l,et0<f K1 (3.15)

oi1 |Y (w)|? est le spectre d’énergie du signal bruité, | N (w)|? est le spectre d’énergie
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—_—

du bruit, estimé quand la parole est absente du signal, et |X(w)|? est le spectre
d’énergie débruité.
Certains auteurs [200] proposent une implémentation légérement différente:

o 6, TR g
avec |O(w)* = |V (0)]? — a|N(w)|? (3.17)
eta>1l,et0< kK1 (3.18)

L’utilisation de valeurs élevées pour « conduit cependant & des distorsions du
signal pendant les portions de parole. De maniére a réduire ces distorsions, la valeur
du facteur « est adaptée d’une trame & I’autre en fonction du rapport signal/bruit
local et de fagon & étre proche de 1 dans le cas ou il y a trés peu de bruit. La loi
suivante est proposée:

a=ay— RSB/s pour —5dB < RSB < 20dB (3.19)
a=ay+5/s pour RSB < —5dB (3.20)
a=1 pour RSB > 20dB (3.21)

ou o est la valeur désirée de o pour RSB = 0dB, RSB est I'estimation du rapport
signal/bruit local de la trame considérée et s est choisi de facon & obtenir @ = 1
lorsque RSB = 20dB. La méme valeur de a est donc utilisée pour les différentes
fréquences.

Dans [120], outre sa dépendance par rapport au rapport signal/bruit, le facteur
de surestimation o devient dépendant d’une estimation de la variance du bruit.

Finalement, dans [174], il est montré que 'optimisation de la soustraction spec-
trale demande également une adaptation du seuil spectral 8 avec le rapport si-

gnal/bruit. Les auteurs proposent une variation linéaire de 0.15 & 1.0 dans la plage
de 0 & 20dB.

Soustraction spectrale et masquage du bruit résiduel

Plutot que d’utiliser un seuil de soustraction spectrale calculé comme une fraction
du niveau de bruit, on utilise ici [187] un seuil constant, masquant le bruit résiduel
et permettant de réduire le décalage entre deux conditions d’utilisation différentes.
Le choix du seuil est un probléme important. S’il est trop faible, le masquage devient
inefficace. S’il est trop élevé, il introduit des distorsions au niveau du signal de parole.
En pratique, ce seuil de masquage gagnerait a étre adapté en fonction du niveau de
bruit. L’approche proposée consiste a développer un systeme basé sur des modeéles
multiples, chaque modeéle étant spécialisé sur un niveau de masquage particulier.
Lors de I'utilisation, le modele le plus approprié pour le niveau de bruit courant
est alors sélectionné. L’idée étant que la quantité de bruit résiduel résultant de la
soustraction spectrale dépend de la variance du bruit, qui, tout comme le niveau de
bruit moyen, peut étre estimée pendant les portions de silence.
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Estimation dans le domaine log-spectral

L’idée est ici d’utiliser une estimation du spectre de parole claire minimisant
I'erreur quadratique moyenne dans le domaine log-spectral [209, 54]. En comparaison
aux méthodes classiques de filtrage de Wiener et de soustraction spectrale, qui visent
a4 minimiser 'erreur quadratique moyenne dans le domaine temporel ou dans le
domaine du spectre d’énergie, cette nouvelle approche est plus consistante avec le
fonctionnement du systéme auditif humain.

Le but est d’estimer le spectre (dans le domaine logarithmique) de parole claire
sur base du spectre de parole bruitée et de statistiques concernant les spectres
pour la parole claire et pour le bruit. On effectue généralement cette estimation
indépendamment pour chaque fréquence du spectre. L’estimateur minimisant ’er-
reur quadratique moyenne est la moyenne du spectre clair conditionnée sur 1’ob-
servation bruitée, ce qui conduit & 'expression suivante (ou 'indice fréquentiel est
sous-entendu):

= BXIY) = [ Xip(X[¥Dax, (322)

ol X; et Y] sont les logarithmes des spectres d’énergie du signal clair et du signal
bruité et ol p(X;|Y;) est la fonction de densité de probabilité conditionnelle de X;
étant donné Y].

Malheureusement, méme en faisant des hypothéses sur la forme des distribu-
tions de probabilité pour la parole et du bruit, cette expression n’a pas de solution
analytique. Dans [209], les auteurs proposent d’établir le lien entre ’estimation )?l
et 1'observation bruitée sur base d’une simulation de Monte-Carlo. La distribution
de probabilité pour le bruit est choisie log-normale et celle pour la parole est log-
uniforme. Bien évidement, cette simulation ne vaut que pour certaines valeurs de pa-
rametres des modeéles statistiques de la parole et du bruit et doit donc étre répétée de
fagon & couvrir une plage raisonnable de valeurs. Finalement, les tables obtenues sont
approximées par une fonction continue faisant intervenir les différents parameétres
des modeles et fournissant une estimation de la courbe de gain du systéme.

Comme on pourra s’en rendre compte & la figure 3.3, cette approche conduit &
des courbes de gain dont ’allure est sensiblement différente de celle des courbes de
gain caractérisant la soustraction spectrale classique. On observe en effet un gain
relativement constant dans la région dominée par le bruit (rapport signal d’entrée
sur bruit proche de 0) et que la plage concernée s’élargi lorsque 1’écart type du
bruit augmente. Ces régions seront simplement atténuées sans introduction de bruit
musical. Pour rappel, la soustraction spectrale, de part la pente élevée de sa courbe
de gain, conduit quant & elle & une amplification des excursions spectrales (dans le
domaine logarithmique), ce qui se traduit par apparition de bruit musical, dés que
la variance du bruit n’est pas nulle, et d’autant plus élevé que cette variance est
grande.

Utilisation d’estimateurs adaptatifs

Tres tot, certain auteurs ont constaté I'intérét d’utiliser des estimateurs de
parole claire (utilisant par exemple la soustraction spectrale) adaptatifs. Dans [15]
par exemple, il est proposé d’utiliser un estimateur conditionné sur une détection
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Courbes de gain de méthodes de débruitage
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Fic. 3.3 — Courbes de gain pour la méthode de soustraction spectrale dans le domaine
des spectres d’énergie (a« = 1 et = 0.01) et pour la méthode de soustraction
spectrale non-linéaire. Pour cette méthode, la moyenne de la distribution pour la
parole = 10 dB, ’écart type de la distribution pour la parole = 17.8 dB (comme
proposé dans [209]) et Uécart type de la distribution du bruit varie de 0 & 6 dB, par
pas de 1 dB. Le niveau de bruit moyen est choisi comme facteur de normalisation
(0 dB). Dans le cas présenté ici, le rapport signal sur bruit moyen est de 10 dB.
Pour une valeur différente du rapport signal sur bruit moyen, les courbes seront
différentes.

parole/silence, permettant d’atténuer plus fortement le signal bruité pendant les
portions de silence. Dans [136], les auteurs se basent sur la méme idée mais vont
plus loin en proposant d’estimer la parole claire comme une moyenne pondérée de
deux estimations, 'une pour la parole et I’autre pour le silence. Comme coeflicient
de pondération, on utilise une estimation de la probabilité a posteriori que la trame
considérée contienne de la parole.

La caractéristique fondamentale des ces méthodes est de conditionner I’estima-
tion de parole claire sur certains parametres, comme la détection parole/silence ou
la probabilité que la trame contienne de la parole. Ainsi, 'approche de soustraction
spectrale généralisée présentée précédemment, avec son parametre de surestimation
dépendant du rapport signal/bruit [11] est également & classer parmi ces méthodes.

Les recherches dans ce sens ont finalement conduit & une méthode tres évoluée
ou 'estimation est conditionnée sur les classes de sons ou sur les différents modes
d’une distribution multi-Gaussienne [52]. En schématisant, la méthode consiste a
développer un modele statistique décrivant les différents régimes stationnaires (par
exemple un modele multi-Gaussien ou un modele de Markov caché). Ce modele
permet alors d’associer un filtre de Wiener (donc optimal au sens des moindres
carrés) a chaque régime stationnaire®. A 1'utilisation, les probabilités a posteriori
de chacune des classes, obtenues & partir du modele statistique, sont utilisées pour

8. bien entendu, ce filtre dépendra également de 'instant considéré, voir pour cela le début de
cette Section 3.4.3 décrivant les méthodes de soustraction spectrale.
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obtenir une moyenne pondérée des estimations fournies par les différents filtres de
Wiener. L’estimation du signal z & partir du signal bruité y est obtenue par:

i = E{zly}
= [zp(z|y)dz
= [z 3 p(]y,q)p(aily)
= > p(gily) E{zly,q:}

ou les ¢; indiquent les différents régimes stationnaires totalement exclusifs et ou
p(z]y,q;) est la fonction de densité de probabilité conditionnelle de z. Le débruitage
est effectué de facon itérative, une version débruitée du signal permettant de réesti-
mer les probabilités a posteriori et de lancer l'itération suivante. L’arrét de la
procédure est obtenu grace & un critére de convergence. La preuve de convergence est
fournie dans [52]. Dans [176], les performances de cette méthode ont été évaluées.
Les test effectués indiquent un gain de 'ordre de 3 a 6 dB, soit, dans leur cas,
2,5 dB de mieux qu’une méthode basée sur un filtrage de Wiener classique. Au cha-
pitre 8, nous comparerons des résultats obtenus & partir d’une approche originale de
décomposition en bandes de fréquences a ceux obtenus sur base de cette stratégie
(résultats de la littérature).

(3.23)

Dans [9], les auteurs proposent une approche similaire mais orientée vers la re-
connaissance automatique de parole plutét que vers un simple débruitage. L’idée
est d’estimer la probabilité associée & chaque classe de sons (phonémes) sur base
d’une version filtrée du vecteur d’observation, le filtre (de Wiener) est dépendant du
phonéme considéré. Le décodage s’effectue alors normalement sur base des probabi-
lités ainsi estimées. Notons cependant que cette technique est difficilement applicable
aux systemes utilisant des réseaux de neurones artificiels.

3.5 Parametres robustes

Ces approches, qui visent & obtenir des parametres représentatifs moins sensibles
au bruit, ont les avantages suivants:

— Elles ne demandent que peu ou pas d’hypothéses concernant la nature du
bruit, contrairement & ’approche de soustraction spectrale, par exemple, qui
demande une estimation du spectre de bruit.

— Elles ne font pas appel a une phase d’adaptation sur base de données, comme
par exemple pour les techniques introduites & la Section 3.7.

Sil’on connait la nature et/ou le type de bruit par contre, les approches de débruitage
ou d’adaptation des modeles conduiront généralement & des performances supérieures
a celles obtenues grace aux parametres robustes.

3.5.1 Normalisation des parameétres représentatifs

Cette approche [201] consiste & normaliser les parameétres spectraux dans le
temps par soustraction de la moyenne et division par I’écart type. Ces statistiques
sont calculées soit sur base d’un segment de quelques centaines de millisecondes
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de parole, soit de facon récursive. Pour une tache de reconnaissance de mot isoles
dépendante du locuteur, les auteurs rapportent des performances supérieures 4 1’ap-
proche de combinaison parallele de modeles [63] (CPM) utilisée conjointement &
un détecteur de parole [59]. Un des avantages de cette méthode par rapport a la
méthode CPM est de ne pas nécessiter de segmentation explicite parole/silence ni
méme de modeéle de la perturbation.

Cette approche est également proposée dans le cadre de systéme utilisant un
réseau de neurones artificiels comme estimateur des probabilités des classes phonéti-
ques [193].

3.5.2 Filtrage des variations, Log-RASTA, J-RASTA, dérivées et
spectre de modulation

Dans l’espace des parametres représentatifs, les bruits additifs sont souvent ca-
ractérisés par des variations dont les fréquences sont plus faibles que celles du signal
de parole. Ce sera le cas pour un bruit stationnaire mais également pour tout bruit
quasi-stationnaire variant plus lentement que le signal de parole, par exemple un
bruit de moteur. Cette constatation a conduit & I'utilisation de méthodes visant a
atténuer D'effet de ces modulations basses fréquences. Par extension, certains au-
teurs se sont également penché sur I'analyse du spectre caractérisant ces modula-
tions. Pour le signal de parole, ce spectre de modulation présente une caractéristique
passe bande, conduisant & 1'utilisation de méthodes visant & atténuer également les
variations haute-fréquences, normalement absentes du signal de parole.

La technique RASTA (”Relative Spectra”) [84, 85] consiste & appliquer un filtre
passe-bande & chaque composante d’une représentation spectrale en bandes critiques.
La fonction de transfert de ce filtre est la suivante:

24z 1 z3_9;4
1—0.982z"1

H(z) = 0.12" « (3.24)

Le filtre consiste donc & réintégrer (dénominateur) une estimation de la dérivée
temporelle (numérateur) de la composante spectrale considérée. Ce filtre atténue les
composantes basses-fréquences ainsi que les composantes hautes-fréquences, au dela
du spectre de modulation du signal de parole. D’autres types de filtres passe-bande
pourraient étre utilisés.

Ce filtre, lorsqu’il est appliqué dans le domaine log-spectral (approche Log-
RASTA), conduit & I'atténuation du bruit de convolution: variations dues au micro-
phone, au canal de transmission et & l'orientation de la téte du locuteur [71]. Pour
atténuer un bruit additif, ce filtrage doit étre effectué dans le domaine linéaire. Pour
traiter le bruit additif et le bruit de convolution simultanément, les auteurs [85] pro-
posent d’appliquer le filtre sur une fonction de la représentation spectrale (approche
J-RASTA). Cette fonction est quasi-linéaire pour les faibles énergies (c’est-a-dire
pour les portions significativement affectées par le bruit additif) et logarithmique
pour les énergies plus élevées (significativement affectées par le bruit de convolution).
Cette fonction:

flz)=In(l+ Jx) (3.25)
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Fi1G. 3.4 — Réponse en fréquence du filtre RASTA pour une fréquence d’analyse du
signal de 100 Hz (une trame toutes les 10 ms).

est appliquée a chaque composante spectrale et est controlée par le parametre J
qui peut dépendre du niveau de bruit. Lorsque le bruit augmente, la valeur de ce
parametre pourrait diminuer de fagon & étendre la portion quasi-linéaire de cette
fonction.

Pour traiter conjointement ’effet du bruit convolutif et du bruit additif, d’autres
auteurs [184] proposent plutét d’utiliser une méthode de soustraction spectrale, sui-
vie d’un filtrage de type Log-RASTA.

Une approche similaire 4 la technique Log-RASTA consiste & supprimer la moyen-
ne au niveau de la représentation cepstrale (CMS - cepstral mean subtraction) [61,
163], ce qui correspond effectivement & supprimer la moyenne dans le domaine log-
spectral.

Une autre approche consiste & utiliser des parameétres dynamiques comme les
dérivées premiéres et secondes de chacun des parametres représentatifs [62, 163].
Les dérivées sont effectivement insensibles aux variations tres lentes et entrainent
donc un gain en robustesse. Elles augmentent également les performances en parole
claire, indiquant que linformation apporté par I’évolution locale des paramétres
représentatifs n’est pas négligeable.

3.5.3 Modele auditif

Plusieurs auteurs [65, 69, 83, 130, 131] ont tenté d’implémenter des mécanismes
justifiés par la neurophysiologie du systéme auditif ou par la psychoacoustique. Ces
mécanismes comprennent le filtrage en bandes critiques, une sensibilité dépendant de
la fréquence, une compression d’énergie non-linéaire et enfin le phénomene d’adapta-
tion a court-terme des cellules ciliées de 1’oreille interne. Ces propriétés fonctionnelles
sont vraisemblablement une des raisons de 'efficacité et de la robustesse du systéme
auditif humain. Les travaux dans ce sens visent & 'implémentation plus ou moins
fine d’un ou de plusieurs de ces mécanismes.

La représentation en bandes critiques vise a modéliser le filtrage acoustique ef-
fectué par la cochlée. Celui-ci entraine une précision fréquentielle plus élevée en
basses fréquences qu’en hautes fréquences. Différentes approches peuvent étre envi-
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sagées pour obtenir la représentation en bandes critiques. Ainsi, dans [83], Pauteur
utilise une échelle de Bark. De nombreux auteurs envisagent l'utilisation d’une échelle
fréquentielle de mel [95, 159]. Enfin, une transformation en ondelettes peut également
étre utilisée [202]. Actuellement, la plupart des méthodes d’analyse rencontrées dans
la littérature utilisent 1’'une ou 'autre de ces variantes.

La sensibilité du systéme auditif humain est simulée par une pré-emphase des
hautes fréquences [83]. Cette opération de pré-emphase est présente dans la plupart
des modules d’analyse. Ensuite, une loi de compression [83, 202] est parfois utilisée
dans le but de simuler la relation non-linéaire existant entre ’intensité d’un son et
le niveau percu de ce son.

Un des aspects le moins utilisé des propriétés connues du systéme auditif est
vraisemblablement I’adaptation & court-terme (ou masquage temporel) caractérisant
les cellules ciliées. Ces cellules sont trés sensibles aprés une longue période durant
laquelle elles n’ont pas été stimulées et inversement, elles deviennent temporairement
moins sensibles aprés une longue période de forte stimulation. De cette propriété
découle une implémentation sous forme de contréle automatique de gain permettant
notamment le masquage des faibles signaux qui suivent une stimulation importante.
Cette propriété est utilisée dans [65, 69, 130, 131]. Remarquons également que dans
ces travaux, contrairement aux autres contributions utilisant certaines des propriétés
auditives, les propriétés décrites précédemment sont modélisées de facon plus fine,
c’est-a-dire pour coller aux mieux aux données psychoacoustiques et physiologiques.
A notre connaissance, I'intérét d’une telle approche n’a malheureusement pas fait
I'objet d’études suffisamment approfondies, pour chacun des éléments intervenant
dans le systéme d’analyse (voir également la Section 2.7.7).

3.6 Meéthodes d’adaptation des modeles

3.6.1 Décomposition de HMMs - Combinaison parallele de modéeles

Cette technique, proposée dans [64, 199] notamment, consiste & définir des modeéles
de Markov cachés pour le signal de parole, mais également pour le bruit. Elle im-
plique donc généralement ’estimation des paramétres des modeles de bruit. Ensuite,
des modeéles composites sont constitués. Chacun des états de ces modeles corres-
pond & une paire d’états des modeles initiaux. Ainsi, si N est le nombre d’états
d’un modele de parole et si le modéle de bruit est constitué de M états (permettant
éventuellement de modéliser des bruits non-stationnaires), le signal de parole bruité
peut étre modélisé par un modele de Markov caché composite comprenant M x N
états. La reconnaissance simultanée de parole et de bruit peut alors étre effectuée
grace a l'algorithme de Viterbi classique sur base de ce HMM composite.

La probabilité d’observation d’un signal résultant de la combinaison de parole et
de bruit est évaluée comme suit:
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ou z, est le vecteur d’observation & I'instant n, M7 et My sont les parametres des
modeéles indépendants des deux composantes du signal et ® est un opérateur de
combinaison indiquant la facon dont les deux signaux se combinent (bruit additif,
bruit convolutif...). Par exemple, si le signal observé est composé de parole et de
bruit additif non corrélés, et si ’étage de traitement de signal est un banc de filtres
générant le niveau d’énergie dans chaque canal, alors, 'opérateur ® est une addition
pour les moyennes des fonctions de densité de probabilité définissant les modeéles.
En général, 'observation z, est donc la combinaison de z1, et de z2, qui sont
les vecteurs (non observables) correspondant aux deux composantes du signal. Par
conséquent:

Ty =zl, @z, (3.27)

Le décodeur Viterbi classique peut alors étre étendu a un processus tri-dimensionnel
(qui, rappelons le, peut étre vu comme un décodage Viterbi classique utilisant des
HMMs composites):

P,(ij) = max P_1(u,v).aly .02, 5.01; @ b2;(xy,) (3.28)

ou P,(i,j) est la probabilité, a 'instant n, que la premiére composante soit dans
I'état 7 et que la seconde soit dans I'état j; al,; est la probabilité de transition
de I'état u vers ’état 7, pour la premicre composante; a2, ; est la probabilité de
transition de I’état v vers 'état j pour la seconde composante® et bl; ® b2;(z,,) est
la probabilité d’émission. Comme z1,, et £2,, ne sont pas observables, la probabilité
d’émission aura la forme générale suivante:

bl ® b2;(2n) = / P(1p,020|i,§) (1 ,220), (3.29)

I'intégration étant étendue a tous les couples (z1,,22,,) qui vérifient z,, = z1,, ® z1,,.
Si les deux composantes ne sont pas corrélées:

bli @ b2;(xy) = / P(z13,3).P(2n,7)d(z10,22,) (3.30)

Il est bien évidemment impossible d’énumérer tous les couples possibles de 1’équa-
tion 3.29. Une solution & ce probléme est d’estimer la fonction de densité de pro-
babilité d’émission de chaque couple d’état (7,j) du modele combiné, étant donnés
les probabilités d’émission des deux composantes et connaissant le rapport signal a
bruit. Bien entendu, la combinaison des deux composantes dépendra de I’espace des
parametres utilisés. Nous obtenons finalement:

bl; ® b2;(25) = / P(@nlij)dzn (3.31)

Nous pouvons également faire I’hypothese que le signal résultant est soit de la parole,
soit du bruit. L’expression (3.29) est alors fortement simplifiée.

Cette technique peut également étre utilisée en combinaison avec d’autres ap-
proches de reconnaissance robuste. Dans [154], elle est utilisée pour compenser les
distorsions introduites par un module de soustraction spectrale.

9. Ces probabilités de transition sont entrainées indépendamment pour les deux composantes.
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3.7 Meéthodes d’adaptation ”non-paramétriques”

Signalons d’abord que ces techniques concernent ’adaptation des modeles ainsi
que le débruitage. Ce dernier peut en effet étre vu comme une adaptation des pa-
rametres représentatifs.

Comme signalé dans I'introduction, les méthodes d’adaptation faisant ’objet de
la section précédente (de méme que les méthodes de débruitage traitées précédem-
ment) font appel & des hypothéses concernant l'effet du perturbateur sur les pa-
rametres représentatifs du signal et/ou sur les parameétres des modeles statistiques.
Ces connaissances pouvant étre imprécises et/ou incomplétes, il est peut-étre préféra-
ble d’envisager des méthodes consistant & adapter (par exemple sur base d'une trans-
formation linéaire ou non-linéaire) ces parameétres & partir d’une ’petite’ quantité
de données perturbées, évitant ainsi le recours & des hypothéses erronées!?. Ces
techniques visent donc & obtenir une transformation entre l’espace des parametres
bruités et ’espace des parameétres non bruités. L’apprentissage de cette transforma-
tion se fait généralement de fagon supervisée sur base d’observations correspondant
aux conditions originales et aux conditions bruitées, ou sur base d’étiquettes indi-
quant 'appartenance des observation bruitées aux différentes classes phonétiques.
Ces méthodes peuvent étre similaires aux techniques utilisées en adaptation au lo-
cuteur.

3.7.1 Régression linéaire

Une premiére classe de méthodes consiste a effectuer une adaptation sur base
d’une transformation, généralement exprimée sous forme de transformation affine.
On parle alors de régression linéaire. Cette matrice d’adaptation agit soit sur les
parametres représentatifs, soit sur les parametres des modeles statistiques. Dans ce
dernier cas, il est possible de définir plusieurs matrices de transformation, chacune
agissant sur une classe de modeles phonétiques.

Dans le cas d’une adaptation des modéles, les parametres des matrices d’adap-
tation peuvent étre estimés sur base du critére du maximum de vraisemblance [112].
Soit A I’ensemble des données d’adaptation, soit M la matrice correspondant aux
parametres (fixés) de modeles statistiques et soit p la matrice d’adaptation. La
méthode consiste alors a estimer les éléments de u suivant:

p' = argmax P(A|M,u) (3.32)
7
L’algorithme EM est utilisé & cette fin. Les modeéles faisant partie de la classe de
modeles considérée sont alors adaptés suivant:
M =y M (3.33)

Le processus d’estimation peut également étre basé sur le critere du maximum
de la probabilité a posteriori. On a alors:

p' = argmax P(u|A,M) (3.34)
7

10. Comme aucune connaissance a priori n’est introduite, ces systémes impliquent généralement
une plus grande quantité de données d’adaptation
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et par conséquent:

p' = argmax P(A|M,u)P(u) (3.35)
W

out P(u) est la distribution a priori des parameétres de la matrice d’adaptation. Plu-
sieurs alternatives concernant cette distribution a priori sont proposées et discutées
dans [181]. Ici aussi, 'algorithme EM est utilisé.

Dans le cadre des systemes utilisant des réseaux de neurones artificiels, la régres-
sion linéaire & également été proposée dans [151] en vue d’adapter les parametres
représentatifs & ’entrée d’un perceptron multicouche. La matrice d’adaptation cor-
respond simplement & une couche d’entrée (linéaire) supplémentaire dont les pa-
rametres sont ajustés par descente de gradient grace & l'algorithme de rétro-propaga-
tion de ’erreur a la sortie du réseau de neurones. Les parametres du réseau initial
ne sont pas modifiés.

3.7.2 Adaptation directe de parametres

Une autre classe de méthodes correspond & compenser directement les parametres
des modeéles par réapprentissage en utilisant le critéere du maximum de la probabilité
a posteriori (MAP). L’optimisation fait donc appel & des distributions a priori des
parametres des modeles. On peut alors montrer que ’estimateur MAP de la moyenne
d’une distribution correspond & une moyenne pondérée de la moyenne non adaptée
de la distribution (issue du modele non adapté) et de l’estimation par maximum de
vraisemblance de la moyenne étant donné les vecteurs d’adaptation. Nous n’entrerons
pas dans plus de détails ici. Le lecteur intéressé pourra se référer a [66] notamment.

3.7.3 Meéthodes d’adaptation rapide

Les méthodes d’adaptation qui font 'objet des sections précédentes sont en fait
des méthodes d’apprentissage. Elle utilisent des algorithmes d’entrainement /estima-
tion classiques pour adapter directement ou indirectement (via une transformation)
les parametres des modéles statistiques ou les parametres représentatifs du signal.
L’objectif de ces techniques est de réduire les différences entre les conditions d’en-
trainement et les conditions d’utilisation. Elles peuvent donc étre envisagées pour
I'adaptation au locuteur ou méme pour I’adaptation au canal de transmission et/ou
aux bruits perturbateurs. Les recherches actuelles portent une attention particuliére
aux méthodes permettant une adaptation trés rapide c’est-a-dire sur base d’une trés
petite quantité de données d’adaptation. On parle ainsi d’adaptation sur base d’une
seule phrase, voire d'un seul mot, alors que les méthodes classiques demandent plu-
sieurs minutes de parole. L’idée & la base de ces méthodes est souvent d’utiliser une
information a priori concernant les propriétés statistiques des parameétres d’adap-
tation [111, 181, 46], cette information a priori pouvant provenir d’une analyse des
données d’entrainement. Le lecteur trouvera de plus amples informations dans [153].
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3.8 Meéthodes de reconnaissance partielle

Les contributions au domaine de la reconnaissance de la parole dans des condi-
tions de bruit sont principalement orientées vers deux grandes idées. La soustraction
spectrale (et les méthodes dérivées comme le filtrage RASTA) permet de réduire les
distorsions entre les conditions d’utilisation et les conditions d’entrainement par
soustraction d’une estimation du spectre de bruit. Etant donné un modéle de bruit
caractérisant les conditions d’utilisation, les techniques de compensations fournissent
des méthodes d’adaptation dynamique des parametres des modéles statistiques as-
sociés aux états des modeles de Markov cachés.

Dans certains cas cependant, il pourrait étre préférable de réduire I'importance,
voir d’ignorer les composantes des vecteurs de paramétres caractéristiques représen-
tant des régions spectrales fortement perturbées par du bruit additif. De méme, les
composantes représentant des régions filtrées devraient également étre négligées par
le processus de classification.

3.8.1 Données manquantes

Dans ce cadre, les composantes filtrées ou bruitées sont qualifiées de man-
quantes (par opposition aux composantes présentes). Des études récentes [35, 119]
ont tenté de développer une architecture de reconnaissance basée sur ces idées. Les
résultats obtenus montrent que, dans certains cas, on peut ignorer jusqu'a 90% de
la représentation spectro-temporelle sans impact significatif sur les performances
de reconnaissance. Ces travaux sont basés sur le paradigme d’échantillonnage: les
fonctions de densité de probabilité des états des HMM sont connues. Des distribu-
tions multi-gaussiennes (” Gaussian Mixture Models” - GMMs) ont été utilisées pour
représenter ces distributions de probabilité. Clairement, cela permet de calculer les
vraisemblances associées aux états sur base des distributions marginales associées
aux composantes présentes, fournissant donc une fagon d’ignorer les composantes
manquantes.

Cependant, les réseaux de neurones artificiels, combinés avec les capacités de
modélisation des HMMs, présentent une alternative intéressante aux méthodes basées
sur des distributions multi-gaussiennes (voir la Section 2.5.2). Les réseaux de neu-
rones artificiels, contrairement aux modeles multi-gaussiens, ne permettent cepen-
dant pas de traiter les composantes manquantes.

Dans ce cas, on peut envisager une reconstruction des composantes manquantes,
comme dans [43]. Les valeurs reconstruites sont calculées comme la moyenne des
composantes manquantes, étant donné les composantes présentes. Des fonctions de
densité de probabilité simples (comprenant un nombre limité de parametres) sont
utilisées pour modéliser les données, permettant donc un calcul rapide des moyennes
conditionnelles. Les vecteurs reconstruits sont utilisés comme entrées des réseaux de
neurones artificiels.

Formalisme

Les vecteurs d’observation z sont supposés indépendants et le processus générateur
est supposé stationnaire. Ils sont distribuées suivant une fonction de densité de pro-



74 CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE VOCALE ROBUSTE

babilité constituée de K gaussiennes multidimensionnelles caractérisées par les pa-
rametres suivants: w’, le poids associés & la gaussienne 4, u’, sa moyenne et C*, sa
matrice de covariance. Certains éléments du vecteur x sont identifiés comme man-
quants et x peut alors étre réorganisé comme suit:

z = (ZpZm), (3.36)

zp pour les composantes présentes et z,, pour les composantes manquantes. De
la méme fagon, on peut réorganiser les éléments des vecteurs de moyenne et des
matrices de covariance caractérisant la fonction de densité de probabilité de x:

G ] (3.37)

p = (pphm),C" = [ o

mp~mm

Nous souhaitons reconstruire un vecteur d’observation complet sur base des compo-

santes présentes. La reconstruction sera basée sur la distribution conditionnelle des

composantes manquantes étant données les composantes présentes. Cette distribu-

tion est de forme gaussienne. Les éléments reconstruits seront les moyennes de cette
distribution, c’est & dire, pour la gaussienne i:

] i i \t(vioy—1 i
Trnip = Hin + (Cp) (Cpp) ™ — 11}) (3.38)
En considérant la distribution multi-gaussienne, la valeur reconstruite est calculée

comme suit: P S
Ez’:l wqu(l'pay‘;ﬂcép)xrzm@

m|p Efil wl(ﬁ(xpa/l;)acép)

(3.39)

ot w'’ est le poids associé a la distribution qb(wp,u;,C;p). Ce terme permet de pondérer
les contributions des différentes gaussiennes étant donné la position des données
présentes dans I’espace des parametres.

Comme signalé ci-dessus, une approche alternative est d’ignorer les composantes
manquantes et de n’utiliser que les composantes présentes pour calculer les vrai-
semblances des états des HMMs sur base de leurs distributions marginales. Pour un
classificateur paramétrique génératif utilisant des distributions multi-gaussiennes,
c’est possible, bien que cela implique une charge de calcul importante. En effet, des
inversions de matrice de covariance sont nécessaires chaque fois qu'un changement
est observé dans la répartition ”données manquantes/données présentes”. Cela serait
également possible avec un classificateur utilisant des réseaux de neurones artificiels,
bien que fort lourd également: il convient en effet de disposer d’autant de réseaux
de neurones qu'’il y a de configurations ”données présentes/données manquantes”.

Les expériences décrites dans [35] concernent une classification sur base de dis-
tributions multi-gaussiennes. Leurs résultats vont en faveur de 'approche par dis-
tributions marginales. Elle conduit & des performances sensiblement meilleures que
celles de I’'approche de reconstruction.

Cependant, cette derniére approche posséde certains avantages qui n’ont pas
encore été exploités. D’une part, elle permet d’utiliser un nombre tres limité de
gaussiennes dans la phase de reconstruction. Le systéme peut donc étre fort compact
(impliquant un nombre trés limité d’inversions de matrice), sans dommage important
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pour les performances globales, du moins pendant les portions de parole claire.
D’autre part, I’approche permet d’obtenir des vecteurs reconstruits qui peuvent étre
utilisés comme entrées & n’importe quel systéme de reconnaissance automatique de
la parole. Dans [43], nous nous sommes intéressé & un systéme hybride HMM /ANN.

La détection des composantes manquantes est un probléeme important dans le
cadre de cette approche. Si le bruit est stationnaire, on peut simplement estimer
le niveau de bruit sur base des trames qui précedent les phrases prononcées. Un
seuil sur le rapport signal/bruit sert alors a identifier les composantes manquantes.
Dans [43], le module chargé de la détection des portions manquantes est basé sur une
estimation automatique du niveau de bruit. Les approches d’estimation du niveau
de bruit (voir [48] et le Chapitre 4) ainsi que I’analyse de scénes auditives [50] sont
d’un intérét particulier dans ce cadre.

3.8.2 Reconnaissance multi-bande

Il s’agit d’une approche faisant intervenir une décomposition en bandes de fréquence.
Son principe est le suivant:

— Analyse, estimation de probabilités phonétiques et éventuellement catégorisation
phonétique dans différentes bandes de fréquence, sur base de ”sous-reconnais-
seurs” dont I'implémentation repose sur des méthodes classiques.

— Recombinaison des résultats d’analyse, d’estimation ou de catégorisation cor-
respondant aux différentes bandes de fréquence et intégration sur des inter-
valles de temps plus larges.

Cette approche fait I'objet du Chapitre 6.

3.9 Reconnaissance audiovisuelle et multimodale de la
parole

L’utilisation de sources d’informations alternatives et/ou complémentaires peut
également étre envisagée. La reconnaissance audiovisuelle par exemple, offre cer-
taines potentialités. Plusieurs études ont montré que I'utilisation d’une image du
visage du locuteur, ou plus spécifiquement du mouvement des levres, en plus de
I’acoustique, permet d’améliorer significativement les performances de reconnais-
sance dans le cas de parole bruitée.

Cette approche fait I'objet du Chapitre 7.

3.10 Comparatif - Influence du bruit

Des tests préliminaires ont été effectués en vue: (1) de souligner 1'effet néfaste du
bruit sur la reconnaissance automatique de la parole et (2) de comparer divers types
de parameétres représentatifs. Pour toutes ces expériences, nous avons utilisé des
données d’entrainement non bruitées et des données de test bruitées artificiellement
suivant différents rapports signal/bruit.

Des systémes de reconnaissance ont été développés sur base du corpus NUM-
BERS’93, correspondant a une tache de reconnaissance de séquences de nombres en
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anglais, sur ligne téléphonique. Les modeéles de mots sont construits a partir de 33
modeles de Markov cachés représentant les phonémes intervenant dans le vocabulaire
de nombres. Les transcriptions de ces mots sont issues du dictionnaire CMU 0.4. La
durée minimum des HMMs représentant chacun des phonémes est égale & la moitié
de la durée moyenne de ces phonémes. Le systéme de classification phonétique est
un perceptron multicouche (approche hybride HMM/ANN) comportant 400 noeuds
cachés !,

Différentes techniques d’analyse ont été comparées. Elles sont toutes basées sur
le banc de filtres de 'approche PLP (voir la Section 2.7.4). Les paramétres basés
sur ce type d’analyse (ainsi que les parametres MFCC) semblent [135] surpasser les
parametres de type LPC pour la reconnaissance de parole bruitée: la tache envisagée
par I'auteur concernait la demande d’information pour les voyages en train. Sur base
de la sortie du banc de filtres PLP, deux jeux de parameétres représentatifs ont été
considérés:

— CBE (”Critical Band Energies”): les sorties du banc de filtres sont utilisées
telles quelles. Ces sorties correspondent aux énergies dans 15 bandes critiques.
Nous normalisons cependant ces parameétres par rapport a ’énergie de la trame
(énergie mesurée apres pré-traitement comme la somme des énergies des bandes
critiques -voir plus bas-) et appliquons finalement une compression par racine
cubique.

— PLP (”Perceptual Linear Prediction”): les énergies des bandes critiques
(aprés compression par racine cubique) sont utilisées pour calculer des coeffi-
cients cepstraux sur base d’'un modele autorégressif d’ordre 10.

Les dérivées premieéres et secondes de ces parameétres ainsi que les dérivées premiéres
et secondes de I’énergie de la trame sont adjointes au vecteur de parametres représen-
tatifs. De plus, neuf trames consécutives sont utilisées a I’entrée du perceptron mul-
ticouche. Ces choix font partie de I’état de I’art. Plusieurs approches de débruitage
ont ensuite été envisagées, le but étant d’obtenir des parametres de type CBE ou
PLP plus robustes:

— SPS (”Spectral Subtraction”): une soustraction spectrale en puissance
est appliquée aux 15 bandes critiques. L’approche de soustraction spectrale
généralisée a été appliquée avec avec un facteur de surestimation o égal & 212
et un facteur de seuil 3 égal & 0.001 2. Le spectre de bruit intervenant dans la
méthode est estimé par moyenne sur les 10 premiéres trames de chaque phrase.

— Log-RASTA (”Log Relative Spectra”)): approche log-RASTA est ap-
pliquée aux 15 bandes critiques. Cette approche est destinée a atténuer les
composantes basse fréquence dans le domaine logarithmique et donc a réduire
I'influence du canal de transmission. Dans le cas de bruit additif, elle conduira
a une normalisation du signal mais introduira également des distorsions. Nous
verrons cependant que globalement, son effet est favorable et entraine une
robustesse accrue.

11. Augmenter la taille de la couche cachée au deld de 400 n’apporte aucune amélioration.

12. Dans la littérature, on trouvera des valeurs allant de 1 & 5. Pour la tache considérée, la valeur
de 2 est celle qui fournit les meilleurs résultats parmi les valeurs 1, 2, 3, 4 et 5, et ce quel que soit
le niveau de bruit.

13. Valeur habituellement rencontrée dans la littérature.
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— J-RASTA (”J Relative Spectra”): L’approche J-RASTA est appliquée
aux 15 bandes critiques. Elle est spécialement destinée & réduire I'influence du
bruit de convolution ainsi que celle du bruit additif variant plus lentement que
le signal de parole. Dans nos expériences, la valeur de J optimale est 1076,
quel que soit le niveau de bruit.

Les versions débruitées des parametres CBE sont ensuite utilisées pour obtenir des
parametres PLP. Dans les résultats qui vont suivre, nous noterons par exemple
PLP — SPS les parametres obtenus par application de la soustraction spectrale et
calcul de cepstres sur base des énergies des bandes critiques.

3.10.1 Résultats

Les données de test ont été bruitées artificiellement par ajout d’un bruit blanc
gaussien a 5 rapports signal/bruit (SN R) différents. Le bruit est ajouté au signal de
parole de fagon a ce que ’énergie moyenne de chaque phrase soit SINR dB au dessus
de I’énergie moyenne du bruit. Si certaines phrases de la base de données ont une
énergie moyenne plus faible que les autres, le niveau de bruit ajouté & ces phrases
sera plus faible également, de facon & conserver un rapport signal/bruit constant
entre les différentes phrases. Cette approche, utilisée tout au long de cette these, a
tendance a sous-estimer le niveau d’énergie du signal de parole et donc & sous-estimer
le rapport signal/bruit. Comme les portions de silence représentent environ 30% des
bases de données, et si 'on néglige 1’énergie de ces portions, cette sous-estimation
est de 'ordre de 1.5 dB seulement. Les résultats sont repris a la table 3.1 et a la
figure 3.5. Le taux d’erreur au niveau du mot est défini comme suit:

taux d’erreur = MT+D (3.40)
ou N est le nombre de mots de I’ensemble de test, S est le nombre d’erreurs de
substitution, I est le nombre d’insertions et D est le nombre de suppressions. Les
intervalles de confiance pour des taux d’erreur de 10%, 30% et 50% sont +1.6%,
+2.5% and +£2.7% respectivement (a = 0.05).

On peut remarquer les dégradations importantes causées par ’ajout de bruit.
On constatera également 'effet favorable des techniques de ”débruitage”, avec des
performance similaires pour la soustraction spectrale et le J-RASTA. L’utilisation
de cepstres de prédiction linéaire (PLP) ne conduit pas toujours & des améliorations
significatives par rapport & l'utilisation des énergies des bandes critiques (CBE).
On constatera également que le calcul de cepstres par prédiction linéaire sur base
des bandes critiques débruitées par soustraction spectrale (PLP-SPS) conduit & une
importante dégradation. Elle provient vraisemblablement des distorsions (bruit mu-
sical) causées par la soustraction spectrale. Ces distorsions, prises en compte par le
modele autorégressif, conduisent & une modélisation incorrecte des formants.

Des résultats concernant divers bruits réels seront présentés a la Section 8.

3.11 Conclusions

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressé aux techniques de reconnaissance
robuste de la parole. Aprés un rappel des problemes que pose le bruit dans le cadre
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[ Rapport S/B (dB) [clair [ 20 | 15 | 10 [ 5 | 0 |
CBE 132 [ 162 | 24.2 | 44.7 | 73.8 | 83.6
PLP 11.0 | 144 | 22.0 | 426 | 73.3 | 83.0
CBE-Log-RASTA [ 12.4 [ 158 [ 18.6 | 254 | 41.1 | 65.5
PLP-Log-RASTA | 10.9 | 145 | 17.0 | 24.8 | 42.5 | 68.5
CBE-SPS 12.3 [ 12.7 | 14.0 [ 16.3 | 23.6 | 35.8
PLP-SPS 12.1 | 143 | 184 | 23.9 | 31.2 | 43.3
CBE-J-RASTA [ 12.8 [ 13.9 [ 15.7 [ 18.5 | 26.7 | 42.6

PLP-J-RASTA [ 11.9 | 13.6 | 15.0 [ 18.9 | 274 [ 453

TAB. 3.1 — Tauz d’erreur au niveau du mot (%) pour une tiche de reconnaissance
de nombres connectés. Comparaison entre différents paramétres représentatifs. In-
fluence d’un bruit additif: bruit blanc gaussien o différents niveauz.

de la reconnaissance automatique de la parole, I'introduction du chapitre présente un
apercu critique trés général des différentes méthodes traitées dans la littérature. Les
autres sections fournissent I’information nécessaire & la compréhension des principes
a la base des méthodes qui nous paraissent les plus importantes. On pourra utiliser
les références données ici pour une étude plus approfondie des subtilités de chacune
de ces méthodes.

Rappelons que ces méthodes ne sont en général pas exclusives. Par exemple,
I'utilisation d’un réseau de microphones ne pourra éliminer ’intégralité des bruits
ambiants. Une technique de débruitage pourrait alors se révéler fort utile, comme
c’est le cas lors d’une acquisition utilisant un seul microphone.

A coté des techniques classiques de débruitage, d’adaptation et de reconnais-
sance partielle, I'utilisation de sources d’informations alternatives est également a
envisager. Par exemple, les recherches en traitement d’image ont conduits a des algo-
rithme d’analyse du mouvement des levres, fournissant des parameétres représentatifs
qui peuvent étre utilisés avec succes pour la reconnaissance de parole en milieu
bruité 4.

Nous avons également constaté que pour certaines applications, il ne faut pas
négliger I’aspect purement matériel de la conception: le choix du microphone et de la
configuration physique du systéme peuvent peser fortement sur la qualité du signal
destiné au systéme de reconnaissance.

Finalement, des résultats de reconnaissance illustrant ’influence d’un bruit addi-
tif ont été présentés a la Section 3.10. Ces résultats, qui seront utilisés ultérieurement,
visent également & montrer 'intérét de quelques unes des méthodes de reconnais-
sance robustes traitées dans ce chapitre.

14. 11 semble que I’aspect visuel a également une importance non négligeable pour ’homme.
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Chapitre 4

Estimation du niveau de bruit

4.1 Introduction

Nous décrivons et testons ici différentes méthodes d’estimation du niveau de
bruit. Une méthode originale a notamment été développée. Son principe est d’utiliser
le caractére harmonique de certaines portions de parole pour estimer le spectre des
bruits large-bandes. Les expériences rapportées ici confirment I'intérét de la méthode
lorsque les bruits sont non-stationnaires, notamment dans le cadre d’un débruitage
par soustraction spectrale.

Ce chapitre synthétise les méthodes utilisées et les résultats obtenus. Pour une
description plus détaillée, le lecteur se réferera a [168].

4.2 Intérét de ’estimation du niveau de bruit

Plusieurs méthodes visant & augmenter la robustesse des systémes de reconnais-
sance automatique de la parole requiérent une estimation locale du spectre du bruit
perturbateur. C’est le cas des méthodes basées sur la soustraction spectrale par
exemple. Pour les méthodes d’adaptation des HMMs, il convient méme d’obtenir
un modele statistique (simple) du signal de bruit. Enfin, les méthodes de recon-
naissance partielle exigent une localisation des composantes fréquentielles fortement
perturbées. Cette localisation peut également passer par une estimation du spectre
de bruit.

Toutes les méthodes pré-citées ont une importance considérable dans la littérature,
soit comme approches de référence, soit comme sources de recherches plus appro-
fondies. Malgré cela, on trouvera trés peu de contributions relatives a I’estimation
du spectre de bruit ou des parametres d’un modele de bruit. Ce point nous parait
cependant fondamental. La difficulté du probleme réside dans le caractére variable
et imprévisible des bruits pouvant perturber la communication vocale. Bon nombre
de travaux fournissent des résultats pour du bruit stationnaire dont le spectre est
estimé sur base des trames initiales de chacune des phrases & reconnaitre. Cette
approche ne convient bien évidemment que pour les bruits stationnaires. D’autres
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travaux sont plutdt orientés vers une détection parole/silence. Le spectre de bruit
est alors mis a jour pendant les portions de silence [110, 137, 173].

Finalement, d’autres auteurs proposent des méthodes ne nécessitant pas de dé-
tection explicite des zones de silence [18, 90, 132]. Ces approches permettent de
traiter certains bruits non-stationnaires. On suppose cependant que les bruits sont
plus stationnaires que la parole, de sorte que le bruit peut étre considéré comme
stationnaire sur des segments de parole correspondant a plusieurs trames d’analyse
consécutives. Plusieurs méthodes de ce type sont étudiées, développées et comparées
ici.

4.3 Méthodes d’estimation du niveau de bruit

Les méthodes décrites ici sont basées sur l'utilisation d’une discrétisation en
bandes de fréquence relativement étroites, permettant d’obtenir une bonne estima-
tion du spectre de bruit. Chaque bande de fréquence est traitée indépendament des
autres par analyse d’un segment de parole de plusieurs centaines de millisecondes.

4.3.1 Méthode d’estimation de Hirsch

Décrivons ici la méthode développée par Hirsch [89]. Cette méthode utilise des
histogrammes d’énergie construits pour différentes bandes de fréquence du signal
sur des segments de signal suffisament longs (plusieurs centaines de millisecondes).
Elle est basée sur une constatation simple: la valeur la plus fréquente de 1’énergie
(maximum de ’histogramme) correspond souvent au niveau de bruit dans la bande
considérée. Ceci est du au fait (1) qu’un segment de signal suffisament long comprend
généralement de longues portions exemptes de parole et (2) que le bruit caractérisant
ces portions est généralement plus stationnaire que le signal de parole lui-méme.

Cependant, les histogrammes n’ont pas toujours ce comportement idéal. Il existe
de nombreux cas ou la valeur la plus fréquente de I’énergie est bien supérieure
au niveau de bruit. Ce phénomene apparait souvent pour les basses fréquences ou
I’énergie de la parole prend souvent des valeur élevées. Pour remédier a ce probleme,
on utilise un niveau de bruit maximum admissible pour la bande considérée. Ce
maximum est calculé comme la moyenne des minima d’énergie (du segment de signal)
multipliée par un facteur constant suffisament faible mais supérieur a 1. La valeur la
plus fréquente de I’energie jusqu’a ce maximum est alors prise comme estimation du
niveau de bruit. Additionnellement, le niveau de bruit est limité & I’énergie moyenne
dans la bande de fréquence considérée.

Le lecteur trouvera plus de détails sur cette méthode dans le rapport suivant: [89].

4.3.2 ”Clustering” des énergies

Tout comme la méthode de Hirsch, cette méthode est basée sur ’observation
des histogrammes d’énergie pour différentes bandes de fréquence. Ces histogrammes
peuvent étre utilisés pour estimer le niveau de bruit ainsi que le niveau de parole
du signal acoustique. En effet, ils semblent présenter des propriétés systématiques
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lorsqu’ils sont calculés sur des segments de signal suffisamment longs (plusieurs cen-
taines de millisecondes), contenant de la parole et des instants de silence:

1. Tout histogramme, qu’il soit relatif & une bande contaminée par du bruit ou
non, contient généralement deux modes:

(a) Un mode & basse énergie (de moyenne E7) représentant la contribution
des trames de silence, avec éventuellement du bruit additif.

(b) Un second mode correspondant aux plus hautes énergies (de moyenne E5)
représentant la contribution de la parole, éventuellement contaminée par
du bruit.

2. Généralement, le mode a basse énergie est plus élevé et a une variance plus
faible que le mode 3 haute énergie!. La raison en est que, dans les cas envisagés,
le silence (ou le bruit) est plus stationnaire que le signal de parole.

3. Ces deux modes sont clairement séparés 'un de I'autre dans le cas de parole
claire?: voir par exemple la figure 4.1.

4. Lorsque 'on ajoute du bruit dans la bande observée, ces deux modes se rap-
prochent, comme illustré au bas de la figure 4.1, pour finalement se joindre en
un seul mode.

Il est alors possible de modéliser la distribution des énergies d’une bande de
fréquence par une modele comprenant deux modes, par exemple deux gaussiennes.
On utilisera I’algorithme EM pour ajuster les parametres de ces gaussiennes suivant
le critere du maximum de vraisemblance.

Une alternative consiste & utiliser un algorithme de ” clustering” & deux centroides
permettant d’estimer les moyennes des deux modes de la distribution. La moyenne
inférieure correspond au niveau de bruit et la moyenne supérieure correspond au
niveau de parole bruitée.

4.3.3 Suivi d’enveloppe

La méthode décrite dans cette section est basée sur un suivi automatique de
I’enveloppe inférieure de ’énergie du signal. Comme les méthodes précédentes, elle
repose sur ’estimation de 1’énergie dans différentes bandes de fréquence et sur des
segments temporels de 1'ordre de quelques centaines de millisecondes. Les minima
d’énergie correspondent aux portions de signal exemptes de parole et donc & des
fenétres d’analyses ne contenant que du bruit. La moyenne de ces minima est uti-
lisée comme estimation du niveau de bruit dans la bande de frequence considérée.
L’utilisation d’une discrétisation en bandes de fréquence relativement étroites, quant
a elle, permet d’obtenir une bonne estimation du spectre de bruit.

L’hypothese & la base de cette méthode est que le bruit est stationnaire sur le
segment temporel considéré et que celui-ci contient des portions sans parole. De ce
fait, le mode correspondant au bruit présente une variance tres faible et sa moyenne
peut étre estimée par une moyenne des minima d’énergie.

Si ’analyse est basée sur des séquences de N fenétres, une diminution de la valeur
de N permet de diminuer le délai du systéme ainsi que de suivre des bruits fortement

1. Rappellons que cette observation est a la base de la méthode d’estimation de Hirsch
2. Cette propriété est parfois utilisée pour faire de la distinction parole/silence.
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Histogramme d’énergie (de 707 a 1632 Hz)
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Fi1G. 4.1 — Histogrammes d’énergie pour 2 secondes de parole dans la bande de
fréquence 707-1632Hz. Figure du haut: parole claire. Figure du bas: parole bruitée,
bruit blanc gaussien, rapport signal/bruit = 10 dB

non stationnaires, au risque d’obtenir de nombreuses erreurs grossiéres pendant les
portions de parole trop longues (de durée supérieure & N). La valeur de N résulte
donc d’un compromis entre la robustesse et la possibilité de suivre des bruits non
stationnaires. Ce compromis existe également pour les deux méthodes précédentes.

Correction des mesures

On observe généralement que cette derniére méthode fournit une sous-estimation
du niveau de bruit. Ceci est dii au fait qu’on ne considére que les minima d’énergie
dans le segment de parole considéré, et que la variance du bruit n’est pas négligeable.
Pour compenser cet effet non désirable, nous avons utilisé des données perturbées
par un bruit blanc non stationnaire connu. Cela nous a permis de définir une fonction
de correction des valeurs fournies par I’estimateur, et cela pour une large plage de
niveaux de bruit possibles [168].

4.3.4 Filtrage des harmoniques

Les méthodes décrites précédemment estiment le niveau de bruit sur base d’un
segment de parole. Le segment sera suffisament long pour contenir des trames ”silen-
cieuses”, faisant apparaitre un mode & faible énergie dans les histogrammes d’énergie
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des bandes de fréquence. Notons que méme en parole continue, on trouvera ce genre
de trames:

— juste avant les plosives,
— en basse fréquence pendant les fricatives,
— en haute fréquence pendant les sons voisés.

Nous savons cependant que les voyelles sont des sons périodiques conduisant &
un spectre & bandes étroites contenant des raies harmoniques qui se superposent au
spectre de bruit. Aux fréquences intermédiaires & ces harmoniques, la seule contri-
bution provient du bruit (les conséquences du fenétrage sont rappelées ci-dessous) .
Aux fréquences harmoniques, le bruit se superpose a la parole. Les valeurs d’énergie
dans une bande de fréquence peuvent étre utilisées pour constituer un histogramme
d’énergie. Si le bruit est quasi-blanc dans la bande de fréquence considérée, cet
histogramme présentera deux modes:

— un mode a basse énergie correspondant aux valeurs d’énergie entre les harmo-
niques, valeurs principalement liées au bruit,

— un mode a haute énergie correspondant aux valeurs d’énergie des fréquences
proches des harmoniques, correspondant & la superposition du bruit et de la
parole.

L’hypothese sur la forme du bruit est valide pour les bruits large-bandes et si la
bande de fréquence est suffisament étroite.

Sur les segments de parole ne correspondant pas a des voyelles, ces histogrammes
présentent malheureusement une allure monomode ne permettant pas I’estimation
du niveau de bruit. Tout comme précédement, on aura donc recours a l'utilisation
de segments de parole suffisament longs. Ces segments devront contenir, soit des
portions de silence, soit des portions correspondant & des voyelles. De ce fait, ils
pourront étre plus court que les segments des méthodes précédentes. Cette app-
proche, que nous appellerons filtrage des harmoniques” permet donc d’éviter une
surestimation du niveau de bruit pendant les longues portions de parole et/ou de
diminuer la longueur des segments d’analyse (voir également la Section 4.3.7) et
donc d’augmenter la qualité de estimation dans le cas de bruits non stationnaires 3.

Nous avons utilisé des bandes de fréquence d’une largeur de 1 Bark. Ces bandes
sont suffisament étroites pour coller aux caractéristiques spectrales des bruits colorés
et suffisament larges pour inclure des minima du spectre, sachant que le fenétrage
initial conduit & une convolution du spectre de raie idéal par une fonction ”pieuvre”
dont le lobe principal est relativement large. Nous avons utilisé la fenétre de Hanning
(la fenétre de Hamming pourrait également convenir) car elle présente un bon com-
promis entre la largeur du lobe central et ’atténuation des lobes secondaires. Cette
fenétre conduit & un lobe principal de largeur égale & 4/d, d étant la longueur (en se-
condes) de la fenétre. Pour une fenétre de 64 ms (soit 512 points pour une fréquence
d’échantillonnage de 8 kHz), la largeur du lobe principal est de 62.5 Hz. Comme la
fréquence fondamentale d’un signal vocal voisé est généralement supérieure & 100 Hz,

3. Rappellons qu’allonger les segments de parole permettrait d’augmenter la probabilité d’inclure
suffisament de fenétres d’analyses correspondant au portions de signal silencieuses, et donc la ro-
bustesse de 'estimation, au prix de ’impossibilité de suivre des bruits fortement non stationnaires
et d’une augmentation du délai global du systeme.
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les différentes harmoniques sont clairement séparées par une analyse sur base d’un
fenétre de 64 ms. On pourrait descendre jusqu’a 40 ms mais cela conduirait de toute
fagon au calcul d’une transformée de Fourier discrete & 512 points par FFT. Notons
que pour certaines voix masculines particuliérement graves*, une fenétre d’analyse
de longueur classique (30 ms) ne suffit pas pour obtenir une spectre dont les raies
sont clairement séparées par des ”vallées” spectrales.

L’atténuation du premier lobe secondaire dépend aussi de la longueur de la
fenétre. Pour une fenétre de 64 ms, elle est de 29 dB. Lorsque le niveau de bruit
est trés faible par rapport au niveau de parole, la méthode risque donc de conduire
& une surestimation due & 1’énergie des lobes secondaires. A ce niveau cependant
(-29 dB), le bruit n’est certainement pas génant dans le cadre de la reconnaissance
automatique de la parole.

Avec les méthodes classiques décrites précédemment, des vecteurs temporels de
plusieurs centaines de millisecondes contenant les énergies moyennes dans des bandes
de frégences limitées sont utilisés pour I’estimation du spectre de bruit. Avec 'ap-
proche de filtrage des harmoniques, comme ’analyse est basée sur des spectres a
bandes étroites, les énergies des régions inter-harmoniques peuvent également par-
ticiper a l'estimation du spectre de bruit. Le filtrage des harmoniques est donc
implémenté comme un pré-traitement des méthodes précédentes, auquelles on four-
nit des vecteurs temporels. Chaque élément d’un de ces vecteurs est le minimum du
spectre d’énergie (bandes étroites) a 'instant considéré et dans la bande de fréquence
limitée considérée.

Dans [168], 'implémentation est différente. Le filtrage des harmoniques est vu
comme une extension aux méthodes classiques, sur base de matrices d’énergies prove-
nant du spectrogramme & bandes étroites. Ces matrices couvrent plusieurs centaines
de millisecondes et ont une plage de 200 Hz. Elles sont utilisées comme entrée d’une
des trois méthodes décrites précédemment.

4.3.5 Approche hybride

La méthode décrite & la section précédente (que nous appellerons méthode har-
monique) ne permet pas de mesurer le niveau de composantes sinusoidales ou de
bruits périodiques stationnaires, leurs harmoniques étant filtrées comme celles des
sons voisés.

Les versions classiques des méthodes décrites aux sections 4.3.1, 4.3.2 et 4.3.3,
quant 3 elles, permettent la mesure du niveau des bruits périodiques mais demandent
des segments de parole plus longs, les bruits devant étre stationnaires sur de plus
longues portions de signal.

Les bruits périodiques peuvent cependant se superposer a des bruits large bande.
L’annexe B présente les spectrogrammes de quelques types de bruits. A la figure B.1
par exemple, on peut constater la présence de plusieurs sinusoides superposées a un
bruit large bande.

Pour pouvoir bénéficier des avantages des deux types d’approches, nous pro-
posons de les combiner. Durant les portions identifiées comme silencieuses par la

4. ainsi que pour les passages de ”vocal fry” correspondant & un doublement soudain de la période
du signal.
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méthode classique®, la présence d’un bruit périodique conduit & une estimation du
niveau de bruit plus élevée pour la méthode classique que pour la méthode har-
monique, cette derniere filtrant systématiquement les composantes sinusoidales. La
différence entre les deux mesures est une estimation du niveau de bruit périodique
dans la bande considérée. En supposant ce bruit périodique stationnaire, il est alors
possible de corriger la mesure fournie par la méthode harmonique en y ajoutant cette
estimation (voir figure 4.2). Rappellons qu’une soudaine augmentation du niveau de
bruit large bande, comme illustré & la figure 4.2 n’est pas détectée par la méthode
classique, les segments utilisés étant trop longs.

Zonedesilence Zone de parole

- Estl mation corrigee
Estimation classique

\k

Estimation harmonlque

| Estimation du niveau de bruit periodi que|

F1G. 4.2 — Méthode d’estimation hybride

Cette approche hybride sera utilisée dans les expériences qui vont suivre.

4.3.6 Positionnement de la mesure

Les méthodes décrites ici sont caractérisées par un délai important. Ce délai
est essentiellement dii & la nécessité d’accumuler des segments de signal suffisament
longs pour que la méthode soit robuste. De ce fait, le niveau de bruit mesuré a partir
d’un segment de parole n’est pas assigné & la derniére trame de ce segment, mais
bien & une des trames internes au segment. Dans un premier temps, nous avons
choisi de ’assigner a la trame centrale. Or, ce niveau de bruit est calculé comme la
moyenne de plusieurs minima d’énergie apparaissant dans le segment considéré (ou
comme la moyenne du mode inférieur des histogrammes d’énergie), et ne correspond
donc pas nécessairement au niveau de bruit au centre du segment. Par exemple, si
tous les minima se produisent au début du segment, nous obtenons une mesure du
niveau de bruit pour le début de celui-ci, plus précisément pour la trame moyenne
des minima. Une interpolation linéaire permet finalement d’assigner une valeur aux
autres trames.

Cette approche est utilisée dans toutes les expériences qui vont suivre.

5. Ces portions sont détectées comme un sous-produit de la procédure d’estimation du spectre
de bruit, sur base d’un seuil sur I’énergie du signal.
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4.3.7 Statistiques

En observant le spectrogramme d’'un signal de parole, on constatera que:
1. I’énergie des fricatives est quasi nulle en basses fréquences,
2. V’énergie des voyelles est tres faible en hautes fréquences.

Ces portions silencieuses permettent d’envisager I’estimation du niveau de bruit pour
de la parole continue.

D’autre part, elles suggerent que la durée optimale des segments intervenant dans
les approches décrites ici pourrait dépendre de la bande de fréquence considérée.
En vue d’étayer cette hypothese, nous avons collecté des statistiques sur base des
données d’entrainement du corpus RESOURCE MANAGEMENT. Une analyse en 28
bandes de fréquence de 250 Hz est effectuée & partir de trames de 30 ms décalées
de 10 ms. Pour diverses longueurs de segments temporels (plusieurs trames adja-
centes), nous estimons par comptage la probabilité que ces segments contiennent au
moins une certaine proportion de trames silencieuses. Pour les méthodes décrites aux
Sections 4.3.1, 4.3.2 et 4.3.3 (méthode classique), sont identifiées comme silencieuses:

1. les portions identifiées comme du silence par alignement Viterbi forcé d’un
modele HMM,

2. les portions dont ’énergie est inférieure a un seuil placé a 24 dB sous I’énergie
moyenne du signal de parole dans la bande considérée. Nous considérons ainsi
que les trames dont I'énergie est inférieure & ce seuil interviendront dans le
mode & basse énergie des histogrammes. Ces portions correspondent essentiel-
lement aux fricatives en basse fréquence et aux voyelles en haute fréquence.

Pour les méthodes basées sur un filtrage des harmoniques, sont en plus considérées
comme silencieuses les trames correspondant aux voyelles, identifiées grace a 1’aligne-
ment Viterbi forcé d’un modele HMM. Ces trames silencieuses interviennent vraisem-
blablement dans le mode inférieur des distributions discutées aux sections 4.3.1, 4.3.2
et 4.3.3 et permettent donc ’estimation du niveau de bruit.

Les résultats correspondant & la méthode classique sont présentés aux figures 4.3
et 4.4. La premiére figure donne la probabilité qu'un segment de x trames (en abs-
cisse) contienne au moins 20% de silence; les 28 courbes correspondent aux 28 bandes
de fréquence. La deuxiéme figure donne cette méme probabilité pour les 28 bandes
de fréquence (en abscisse); nous avons cette fois 20 courbes correspondant & des
segments temporels allant de 10 & 200 trames (soit de 100 & 2000 ms), par pas de
10 trames. Pour une probabilité donnée, on peut constater une variance importante
dans la longueur du segment a utiliser: de 200 a 800 ms pour une probabilité de
0.9 par exemple. Cela indique que le segment de parole peut étre plus court pour
certaines bandes de fréquence que pour d’autres.

En basses fréquences, les fricatives sont silencieuses alors qu’en hautes fréquences,
se sont certaines voyelles. Aux fréquences moyennes cependant, ni les fricatives, ni
les voyelles n’ont une énergie faible et seules les trames de silence sont réellement
"silencieuses”. Ceci explique la forme en ”U” des courbes de la figure 4.4.

Ces expériences ont été répétées pour la méthode harmonique. Les résultats
sont présentés aux figures 4.5 et 4.6. On constate une nette diminution de la durée
nécessaire des segments de parole. Ainsi, pour que 90% des segments contiennent au
moins 20% de silence, il suffira qu’ils aient une durée de 300 ms. Ici aussi, la variance
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F1G. 4.3 — Probabilité qu’un segment de x trames (en abscisse) contienne au moins
20% de silence. Les 28 courbes correspondent auz 28 bandes de fréquence.

des résultats permet d’envisager d’ajuster la longueur des segments a la bande de
fréquence considérée.

En basse fréquence, les voyelles et les fricatives sont ”silencieuses” alors qu’en
hautes fréquences, seules les voyelles le sont. Ceci explique ’allure des courbes de la
figure 4.6. La probabilté d’avoir au moins 20% de trames silencieuses est élevée en
basses fréquences et diminue progressivement pour aboutir & un minimum autour de
3000-3500 Hz. Elle augmente finalement pour étre trés élevée en hautes fréquences.
De fait, les sons de parole ont une énergie trés faible et 1'énergie de ces bandes de
fréquence est plus souvent proche du niveau de silence que celle des autres bandes.

Ces statistiques permettent de justifier (a posteriori) les ordres de grandeur ha-
bituellement rencontrés pour la longueur des segments temporels intervenant dans
le méthodes étudiées ici. Elles pourraient cependant étre utilisées dans le but d’op-
timiser la longueur des segments temporels en fonction de la bande de fréquence
considérée. Cela n’a pas été envisagé dans les expériences qui vont suivre. Ce point
pourrait cependant faire I'objet de recherches plus approfondies.

4.3.8 Détection parole/silence

D’autres techniques d’estimation du niveau de bruit se basent sur une détection
parole/silence explicite [173]. Pour obtenir une borne supérieure des performances
de cette classe de méthodes, nous avons utilisé un alignement parole/silence forcé sur
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F1G. 4.4 — Probabilité qu’une bande de fréquence (en abscisse) contienne au moins
20% de silence. Les 20 courbes correspondent a des segments temporels allant de 10
@ 200 trames (soit de 100 a 2000 ms), par pas de 10 trames.

base d’'un modele HMM. Le niveau de bruit est mis a jour pendant les portions de
silence et est interpolé linéairement pendant les portions de parole. Les expériences
de la section suivante visent notamment & comparer les performances des approches
décrites précédement avec cette approche de détection parole/silence.

4.4 Comparaison des différentes méthodes

Trois méthodes d’estimation du niveau de bruit ont été comparées dans le cadre

de nos recherches:

— la méthode des histogrammes de Hirsch,

— la méthode de clustering des énergies,

— la méthode de suivi d’enveloppe.
Pour la premiére méthode, nous avons utilisé le code fournit par 'ICSI (International
Computer Science Institute) dans le cadre du programme d’analyse PLP et RASTA-
PLPS. Nous avons utilisé les valeurs par défaut des parameétres de I’algorithme.
Pour les autres méthodes, nous avons également utilisé la décomposition en bandes
critiques de 1 Bark du programme d’analyse PLP.

6. Ce code est disponible & partir du site de 'ICSI [97].
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F1G. 4.5 — Probabilité qu’un segment de x trames (en abscisse) contienne au moins
20% de silence. Les 28 courbes correspondent auz 28 bandes de fréquence.

Nous avons évalué la qualité des estimations sur base de quatre types de bruits:
un bruit blanc gaussien modulé en amplitude & 0.5 Hz (N1), un bruit blanc gaussien
modulé & 1 Hz (N2), un bruit de voiture en mouvement du corpus MADRAS (N3) et
un bruit d’hélicoptére du corpus NOISEX (N4). Les signaux de bruit ont été ajoutés
au signal de parole claire (base de données NUMBERS’93) pour obtenir un rapport
signal/bruit moyen de 15 dB. La longueur du segment temporel utilisé est fixée
par le paramétre N indiquant le nombre de trames consécutives intervenant dans
ce segment (trames décalées de 12.5 ms). Les résultats sont résumés & la table 4.1
pour une bande de fréquence allant de 707 & 1632 Hz. Rappelons que nous estimons
d’abord le spectre de bruit en bandes critiques de 1 Bark et que la bande de fréquence
considérée couvre en réalité 4 bandes critiques: son énergie est calculée comme la
somme des énergies dans 4 bandes critques.

Comme on peut le constater, 'approche par filtrage des harmoniques conduit &
de meilleurs résultats dans le cas de bruits non stationnaires (N1, N2 et N3). On
peut également 1’observer sur les figures 4.7 et 4.8. Pour le cas particulier du bruit
N2, la méthode automatique surpasse méme l’algorithme de détection parole/silence
”idéal”. Pour du bruit stationnaire (N4), toutes les méthodes se comportent bien.

Le lecteur trouvera plus de détails et d’autres résultats dans [168]. Notons ce-
pendant que dans cet article, I'implémentation du filtrage harmonique est différente
(voir la section sur ce sujet) et également que l’estimation du spectre de bruit est
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F1G. 4.6 — Probabilité qu’une bande de fréquence (en abscisse) contienne au moins
20% de silence. Les 20 courbes correspondent a des segments temporels allant de 10
@ 200 trames (soit de 100 a 2000 ms), par pas de 10 trames.

basée sur une analyse en bandes de fréquences de 200 Hz, et nom plus en bandes
critiques de 1 Bark.

4.5 Application en reconnaissance automatique de la
parole

Nous avons effectué quelques expériences de reconnaissance vocale en vue d’illus-
trer I'intérét d’une bonne méthode d’estimation adaptative du niveau de bruit.
Les estimations fournies sont utilisées par un module de soustraction spectrale
généralisée. Les parametres utilisés sont les mémes que pour les expériences de la
Section 3.10. Les résultats obtenus sont comparés a une soustraction spectrale non-
adaptative (le niveau de bruit est estimé pendant les 10 premieres trames de chaque
phrase) et aux méthodes de filtrage log-RASTA et J-RASTA.

Nous avons utilisé le corpus NUMBERS’93. Les données de test sont perturbées
par le bruit de voiture de la base de données MADRAS.

Comme on peut le constater & la table 4.2, la soustraction spectrale, combinée &
une bonne estimation du spectre de bruit local, conduit & des performances similaires
a celles obtenues avec la technique J-RASTA.
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| Erreur quadratique moyenne | N1 | N2 | N3 | N4 |

Hirsch N=25 68.3 | 1485 | 8.9 | 5.8
Hirsch N=50 115.8 | 207.4 | 154 | 54

| Clustering N=50 | 106.8 | 168.8 | 28.4 | 6.1 |
Enveloppe N=25 120.3 | 128.8 | 47.0 | 7.0
Enveloppe N=50 31.8 | 94.5 | 9.2 | 2.6

Envel. + harmo. N=25 49.2 | 62.3 | 15.1 | 4.6
Envel. + harmo. N=50 22.5 | 81.5 | 7.6 | 7.9

| Détection parole/silence. | 17.3 [ 99.8 | 5.1 | 2.9 |

TAB. 4.1 — Erreur quadratique moyenne (dB?) de différentes méthodes d’estimation
du niveau de bruit (bande de fréquence entre 707 et 1632 Hz) sur une portion de
la base de donnée NUMBERS’93. N indique la longueur du segment en nombre de
trames décalées de 12.5 ms.

| Taux d’erreur (%) | 0dB [ 10dB |
PLP-Log-RASTA 46.1% | 18.4%
PLP-J-RASTA 33.6% | 14.9%

CBE-SPS Stationaire 44.7% | 18.5%
CBE-SPS Adaptatif N=25 | 36.8% | 17.4%
CBE-SPS Adaptatif N=50 | 31.5% | 16.3%

TAB. 4.2 — Taux d’erreur au niveau du mot pour la reconnaissance de séquences de
nombres avec du bruit de voiture (N3) a différents niveauz. CEB—SPS Stationaire
utilise une soustraction spectrale basée sur une estimation du niveau de bruit pen-
dant les 10 premiéres trames de chaque phrase. CBE — SPS Adaptatif utilise une
estimation automatique du niveau de bruit: la méthode du suivi d’enveloppe avec
filtrage des harmoniques a été appliquée sur des segments de 25 ou 50 trames de
12.5 ms.

4.6 Conclusions

Les méthodes de reconnaissance robuste et de débruitage font souvent appel
a une estimation des statistiques du bruit. Dans ce chapitre, différentes méthodes
d’estimation du spectre de bruit ont été comparées. Elles découlent principalement
de I'observation que les longs segments de signal contiennent des portions exemptes
de parole qui peuvent étre utilisées pour mettre & jour les estimations. Nous avons
montré que ces méthodes sont utilisables pour l’estimation du spectre de bruits
stationnaires.

Cependant, dans le cas de bruits non stationnaires, I’alternance entre les portions
de parole et de silence risque d’étre insuffisante pour obtenir une estimation fiable du
niveau de bruit. Nous avons alors mis & profit le caractére périodique de certains sons
de parole pour mettre & jour l'estimation. Tous les algorithmes envisagés dans ce
chapitre peuvent tirer parti de cette méthode originale, conduisant & une estimation
plus précise du niveau de bruit.

Nous avons également collecté des statistiques qui pourraient étre utilisées dans
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F1G. 4.7 — Estimation du niveau de bruit (bande de fréquence entre 707 et 1632 Hz)
suivant l’algorithme de Hirsch (type de bruit = N2, 0 = niveau de bruit, X = esti-
mation). Figure du haut: N =50, figure du bas: N =25.

le but d’optimiser la longueur des segments temporels en fonction de la bande de
fréquence considérée.

Finalement, notre meilleure méthode d’estimation a été utilisée dans une expé-
rience de reconnaissance vocale utilisant la soustraction spectrale. Les résultats ob-
tenus sont comparables & ceux de la méthode J— RAST A. Rappelons que dans le cas
de bruits stationnaires, nous avions également obtenu des performances similaires
avec ces deux techniques (voir Section 3.10).

Ces techniques d’estimation du spectre de bruit seront également appliquées
ultérieurement: (1) dans le cadre de l'approche de décomposition en bandes de
fréquence, en vue d’estimer le rapport signal/bruit dans chacune des bandes de
fréquence et (2) dans le cadre de la reconnaissance audiovisuelle de la parole, pour
I'estimation du rapport signal/bruit global du signal acoustique.
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F1G. 4.8 — Estimation du niveau de bruit (bande de fréquence entre 707 et 1632 Hz)
suiwant algorithme de suivi d’enveloppe utilisant le filtrage des harmoniques (type
de bruit = N2, 0 = niveau de bruit, X = estimation). Figure du haut: N =50, figure
centrale: N=25, figure du bas: spectrogramme.
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Chapitre 5

Modele “multi-stream?”’

5.1 Introduction

Dans les systemes de reconnaissance vocale actuels, le module d’analyse extrait
un vecteur de parameétres représentatifs (vecteurs caractéristiques) toutes les 10 ms
environ. On obtient donc une séquence de vecteurs décrivant les caractéristiques
locales du signal de parole. Les modéles de Markov cachés, généralement associés
a des unités phonétiques de base comme les phonémes, sont alors caractérisés par
des modeles statistiques, par exemple des fonctions de densité de probabilité sur
I’espace des parametres représentatifs. Les mots et les phrases sont ensuite supposés
stationnaires par morceaux et représentées par des séquences d’unités de base.

Généralement, chaque vecteur de caractéristiques correspond & la concaténation
(approche de combinaison au niveau des parameétres représentatifs) de diffé-
rents types de parametres comme: les valeurs instantanées de ’énergie, des pa-
rametres spectraux ainsi que les dérivées premieéres et secondes de ces parameétres.
On peut également imaginer 'utilisation de différentes sources d’information comme
le mouvement des lévres, des parametres représentant la forme du conduit vocal,
des parametres prosodiques... Ceci conduit donc & un espace de dimension élevée
sur lequel sont estimés les parametres des modeles statistiques. Compte tenu de la
quantité limitée des données d’entrainement, on suppose parfois que les différents pa-
rametres représentatifs sont indépendants. Une autre solution, basée sur les mémes
hypotheéses, est de diviser I’ensemble des parametres en plusieurs groupes. Chaque
groupe est alors considéré comme un vecteur de parameétres indépendant des autres
et la combinaison se fait dans I’espace des probabilités. Dans les deux cas,
on suppose cependant que les différents groupes de parametres (canaux) sont syn-
chrones. De ce fait:

1. Les segmentations des différents canaux en segments stationnaires (par l’al-
gorithme de Viterbi) doivent étre identiques. Ceci signifie que les transitions
entre états des modeles de Markov cachés doivent se produire aux mémes ins-
tants pour les différents canaux. Cette contrainte est génante si les différents
canaux sont stationnaires & différents moments. Cela pourrait déja étre le cas
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par exemple entre les parametres classiques et leurs dérivées premiére ou se-
conde.

2. La topologie des modeles de Markov cachés est la méme pour les différents
canaux. Cela implique notamment que le nombre de segments stationnaires
est le méme pour les différents canaux.

Finalement, la facon dont on combine les canaux, spécialement dans le premier
cas, n’est pas adaptative. Elle ne permet donc pas de tenir compte de la fiabilité
respective des différentes sources d’information, fiabilité qui pourrait étre différente
de celle rencontrée lors de 'entrainement (si les conditions de bruit par exemple sont
différentes & ’entrainement et & l'utilisation).

Afin de lever ces limitations, nous proposons ici des approches qui n’imposeront
pas le synchronisme parfait entre les différentes sources d’information. Une premiére
approche fera appel & une modélisation sous forme de HMMs coopératifs, chaque
source d’information ayant son propre jeu de HMMs. Ces modeles de Markov cachés
n’interagiront entre eux qu’a des endroits pré-définis du point de vue phonémique.
Une deuxiéme approche fera appel & la construction de HMMs composites (multi-
dimensionnels). Chaque état de ces modeles représentera une configuration d’états
des modeles coopératifs de I'approche précédente. Les modeles résultants, appelés
modeéles “multi-stream”, seront utilisés ultérieurement dans le cadre de la reconnais-
sance audiovisuelle de la parole.

Les avantages potentiels des approches proposées ici sont multiples:

— Elles offrent un moyen pour combiner différentes sources d’information,

— Cette combinaison peut étre adaptative, certains canaux d’information pou-
vant facilement étre sous-pondérés, voire rejetés s’ils sont identifiés comme tres
peu fiables.

La topologie des modeéles de Markov cachés peut étre adaptée a chaque canal
d’observation.

— L’association trame/état est indépendante pour les différents canaux d’obser-

vation. Les différents canaux peuvent donc se désynchroniser jusqu’a certains
points lexicaux pré-définis. Cette structure est donc destinée & des proces-
sus évoluant indépendamment, c’est-a-dire & des canaux d’information dont la
dynamique est découplée.
Avec 'approche de combinaison au niveau des parametres représentatifs, diffé-
rents groupes de parametres sont combinés en un seul vecteur. Si les processus
qui ont générés ces groupes de parametres sont partiellement découplés, cela
peut conduire & une augmentation de la variance des modéles et donc & une
diminution des performances du systéme de reconnaissance. Dans ce cas, il
serait peut-étre préférable de combiner les canaux sur base des probabilités
obtenues aprés décodage. L’approche “multi-stream” opere de la sorte mais
permet également de définir des points de resynchronisation phonémique, par
exemple entre les mots ou entre les syllabes.

— Le systéme d’intégration humain semble robuste & de faibles désynchronisations
temporelles entre différents canaux d’information. Dans [3], un signal de parole
est partitionné en 19 bandes de fréquence d’un quart d’octave. Ces canaux sont
ensuite translatés dans le temps suivant une distribution uniforme entre 0 et
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un délai maximum D,,,;. Des expériences de perception sur un sous ensemble
du corpus Timit montrent que le taux de reconnaissance décroit progressive-
ment lorsque D,,,, augmente. Cependant, il reste au dessus de 75% pour un
asynchronisme D, aussi élevé que 140 ms, bien que la durée moyenne des
segments phonétiques soit de 72 ms.

Dans le domaine de la reconnaissance audiovisuelle de la parole, Massaro [134]
introduit des désynchronisations systématiques entre les sources d’informa-
tion audio et video. Ces expériences d’intelligibilité, basées sur les stimuli
/ba/, /da/, /i/ et /u/, indiquent que le processus d’intégration est relati-
vement robuste pour des asynchronismes allant jusqu’a 200 ms. Des résultats
de Smeele [183] indiquent que I'intelligibilité audiovisuelle de stimuli CVC ne
se dégrade pas pour des désynchronisations allant jusqu’a 80 ms. L’approche
“multi-stream” proposée ici pourrait fournir un cadre robuste par rapport a
ce type de désynchronisations.

Alors que les HMMs sont essentiellement utilisés pour modéliser un seul proces-
sus, ou plusieurs processus dépendants, les modeles “multi-stream” pourront
étre utilisés pour des processus qui évoluent indépendamment au sein d’unités
lexicales pré-définies. Des points d’ancrage & l'intersection de ces sous-unités
permettent la resynchronisation des processus. Cependant, la définition de ces
points d’ancrage n’est pas évidente car la dynamique des différents canaux n’est
pas connue a priori. De plus, il est fort probable que certains problémes seront
caractérisés par des séquences de vecteurs provenant de processus qui ne sont
ni dépendants, ni completement découplés. Ceci peut conduire & des degrés de
synchronisation plus ou moins importants, dépendant probablement des états
visités. Finalement, certains processus pourraient également conduire & des mo-
tifs de synchronisme/asynchronisme, un des canaux étant systématiquement en
avance, ou bien en retard par rapport aux autres canaux. De tels phénomeénes
pourraient étre pris en compte en vue d’améliorer la précision des modéles.
Des solutions seront proposées ici sur base des modeles “multi-stream”.

En reconnaissance de mots isolés, il est trés aisé de permettre aux différents
canaux de se désynchroniser. Il suffit pour cela de combiner les ”scores” globaux
obtenus & la fin des séquences de vecteurs représentatifs. La reconnaissance
de parole continue est cependant moins évidente car nous ne souhaitons pas
attendre la fin de la phrase avant de combiner les différents canaux. Cela
introduirait un délai important. Cela impliquerait également 1’utilisation de
listes des N meilleures hypothéses pour chaque canal. Seules des hypotheses
identiques peuvent en effet étre combinées. Les approches “multi-stream” ne
requiérent pas ’'utilisation de listes des meilleures hypothéses. Elles permettent
le décodage synchrone (trame & trame) de la parole continue.

Ce travail gravitait essentiellement autour de I'idée d’utiliser plusieurs canaux

d’information. Dans ce but, nous avons notamment appliqué les méthodes décrites
dans ce chapitre. Trois applications ont été envisagées (deux seulement font I’objet
de ce rapport de thése):

— l’approche multi-bandes [17, 18, 21, 42] (cf. Chapitre 6) consiste & extraire des

parametres représentatifs de différentes bandes de fréquence, a estimer, pour
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chaque bande de fréquence, les probabilités associées aux sous-unités lexicales,
et finalement, & recombiner ces probabilités de facon & pénaliser les bandes
de fréquence bruitées. Les avantages de cette approche sont multiples. Hormis
sa robustesse aux bruits colorés, elle permet d’optimiser indépendamment les
systémes de reconnaissance pour chaque bande de fréquence.

— avec I'approche multi-échelle [44, 45, 207, 208], il s’agit de définir plusieurs
modeles de Markov cachés coopératifs se focalisant sur différentes propriétés
dynamiques du signal de parole pour, par exemple, modéliser les phénomeénes
dynamiques au niveau de la syllabe (notamment les phénomeénes microproso-
diques). Un des intéréts de cette approche est de pouvoir intégrer une infor-
mation temporelle couvrant une durée supérieure a la durée des phonémes.

— finalement, nous nous sommes intéressés & la reconnaissance de parole multi-
modale [47] (cf. Chapitre 7). Dans toute communication humaine, il est clair
que l'image apporte un plus par rapport au son quand des perturbations
altérent la qualité de ce dernier. L’observation des gestes, des expressions et
surtout du mouvement des lévres entraine une plus grande robustesse face
aux perturbations acoustiques. Nous nous sommes intéressés a 1’utilisation du
mouvement des lévres comme source d’information complémentaire pour un
systéme de reconnaissance automatique de parole.

5.2 Modeles paralleles

L’approche “multi-stream” [21, 203] proposée ici est une méthode adaptative
permettant de combiner différentes sources d’information en utilisant des modeéles
de Markov cachés coopératifs. Si les sources d’information sont parfaitement syn-
chrones, elles peuvent étre combinées facilement. Ces sources peuvent cependant ne
pas étre synchrones. Il peut également étre nécessaire de définir des modeles qui
n’ont pas la méme topologie pour les différentes sources d’information. Dans ces
conditions, nous proposons de traiter les différentes sources indépendamment (sur
base de modeéles de Markov cachés) jusqu’a certains point d’ancrage ou elles sont
contraintes a se resynchroniser et & combiner leurs ”contributions” partielles. Alors
que le niveau de resynchronisation est défini a priori (& I'intersection des mots, ou des
syllabes par exemple), I'instant optimal de resynchronisation résultera du processus
de décodage.

5.2.1 Formalisme

Soit K le nombre de sources d’information et soit M le modele correspondant &
une transcrition possible de la phrase prononcée. Supposons ce modele M composé
d’une séquence de J modeles qui correspondent & des sous-unités lexicales. La j-eme
sous-unité de la séquence est représentée par le modele M;. Le choix de ces sous-
unités est lié au niveau lexical auquel nous souhaitons resynchroniser les sources
d’information: elles correspondent par exemple a des syllabes. Chaque modele M;
est ensuite composé de K modeéles de Markov cachés indépendants, notés M Jk Pour
une sous-unité lexicale donnée (5 fixé), ces différents modeéles de Markov cachés
n’interagissent pas entre-eux et ont généralement des topologies différentes.
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L’interaction entre les différentes sources d’information est réalisée en forcant
la transition d’une sous-unité & la suivante & se réaliser au méme instant pour les
différents canaux. Par exemple, le transition du modele M Jk au modele M. ]k+1 doit
étre synchrone avec la transition du modele M Jl au modele M Jl 11- Clest également
a cet instant que les "scores” associés aux K modeéles M]k seront combinés pour
fournir un ”score” global associé au modele M;.

La figure 5.1 illustre un modele composé d’une séquence de deux sous-unités
lexicales, chacune d’entre elles étant représentée par K modeéles de Markov cachés
correspondant aux K sources d’information disponibles. La contrainte de synchro-
nisation/combinaison dont nous avons parlé est représentée par le symbole ). Il ne
correspond pas & un état d’'un modeéle de Markov caché. Il indique simplement I'in-
troduction d’un point d’ancrage forgant l'interaction entre les différents modeéles, qui
ne pourront donc pas évoluer indépendamment les uns des autres. Plus précisément,
cette interaction consiste a:

1. combiner les ”scores” des différents HMMs (probabilités ou vraisemblances)
accumulés depuis le point d’ancrage précédent. Différentes solutions sont en-
visageables en ce qui concerne la combinaison des "scores” fournis pas les
différents canaux. Cela fait ’'objet de la Section 6.5.

2. resynchroniser les HMMSs, c’est a dire forcer les transitions d’une sous-unité
a la suivante a se produire au méme instant pour les modeéles correspondants
aux différentes sources d’information. Cette interaction par resynchronisation
nécessite I'utilisation d’algorithmes de décodage particuliers dont nous parle-
rons ultérieurement.

Au sein de chaque sous-unité lexicale, les différents HMMs n’intéragissent pas entre
eux: I’association trames/états est donc indépendante pour les différentes chaines de
Markov. Ce phénomene est illustré & la figure 5.3. Dans cet exemple, les transitions
de la chaine de Markov {a,b,c,d,e} sont en retard par rapport aux transitions de la
seconde chaine du modele. Ainsi, la troisiéme trame est associée au premier état de
la premiére chaine (état a) alors qu’elle correspond déja au deuxiéme état (état B)
de la seconde chaine. Une structure synchrone classique (figure 5.2) imposera par
contre un synchronisme parfait entre les différentes sources d’information.

5.2.2 Reconnaissance

Comme déja présenté au Chapitre 2, le probléme de la reconnaissance vocale
consiste & déterminer le modele M dont la probabilité a posteriori est maximale,
étant donnée la séquence de vecteurs d’observation X:

M* = argmax P(M|X) (5.1)
M

La loi de Bayes nous donne alors:
P(X|M)P(M
M argmae PEBDPGD)
M P(X)

P(X) étant indépendant du modele M, le probléme de la reconnaissance revient a
déterminer le modele M qui maximise le produit de la vraisemblance P(X|M) et

(5.2)
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® = Recombinaison au niveau de la sous-unité

F1a. 5.1 — Structure générale d’un systéme de reconnaissance a K canauz. Les points
d’ancrage entre les sous-unités de parole permettent linteraction entre les modéles
correspondants auz différents canauz. Notons bien que les topologies des modéles ne
sont pas forcément identiques pour tous les canaut.

F1a. 5.2 — Association trame/état sur base d’une structure synchrone.

de la probabilité P(M), fournie par le modeéle de langage (n-gramme par exemple).
Dans notre cas, le modele M est constitué d’une séquence de sous-unités lexicales
elles-mémes composées de modeles de Markov cachés paralleles.

La vraisemblance P(X|M) est calculée de maniére exacte comme la somme des
vraisemblances associées & chacun des chemins C possibles dans le modéle M. En
effet, ces chemins étant totalement exclusifs!, on a:

P(X|M) =Y P(X,C|M) (5.3)
(&

la somme est étendue & I’ensemble des chemins possibles. Constatons que dans notre
cas, ces chemins seront tels que les contraintes imposées par les points
d’ancrage @ soient respectées: chaque chemin définit une séquence d’état pour
chacun des canaux d’information, ces séquences d’états devant coincider & chaque
transition d’une sous-unité lexicale & la suivante.

1. ils sont mutuellement exculsifs et couvrent tout ’espace
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1 2 3 4 5 6 7 8 trame

F1G. 5.3 — Association trame/état sur base de modéles paralléles.

L’approximation de Viterbi consiste quant & elle & estimer la vraisemblance sur
base du meilleur chemin Cy;; uniquement:

P(X|M) = max P(X,C|M) = P(X,Cyy| M) (5.4)

Ces calculs peuvent étre effectués par énumération exhaustive des chemins pos-
sibles. Pour chaque chemin C, on peut alors calculer P(X,C|M) en faisant appel aux
hypotheses classiques des modeéles de Markov cachés. Tout chemin C' défini une seg-
mentation temporelle en sous-unités lexicales. Si le modéle comprend J sous-unités
lexicales, cette segmentation conduit & J sous-séquences X; de vecteurs acoustiques
et J sous-chemins d’états notés C;. On obtient donc:

P(X,C|M) = P(X1,C1 s X,Cjyeers X 7,C5| My, M., M) (5.5)

En utilisant deux des hypotheses fondamentales des modeéles de Markov cachés (la
non-corrélation des vecteurs d’observation et le fait que les probabilités des vecteurs
d’observation ne dépendent que de ’état du modele & I'instant considéré), on obtient:

P(X,C|M) = f[P(Xj,Cj|Mj) (5-6)

Par définition du modeéle “multi-stream”, la vraisemblance P(X;,C;|M;) est
alors calculée sur base des vraisemblances associées & chacun des canaux
d’information:

P(X;,Cj|M;) = f({P(X},CF|M})Vk}) (5.7)

ou X Jk est la séquence de vecteurs d’observation associés au canal k, C’]’-c est la sous-
séquence d’états associées au canal k et M Jk est le modele de Markov caché pour le
canal k. Divers formalismes de combinaison f sont envisageables.

En utilisant les hypotheses classiques suivantes:

— mnon-corrélation des vecteurs d’observation,
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— les probabilités des vecteurs d’observation ne dépendent que de I’état du modeéle
a l'instant considéré,
— les modeles sont d’ordre 12,

on obtient alors:

N;
p(xk.chMF) = T Pa®,ldt,) P(dbnldtny) (5.8)

n=1

faisant intervenir les probabilités classiques d’émission et de transition, ou qﬁn donne
I'état visité par la j-éme sous-unité du canal k & I'instant n et IN; le nombre de trames
couvertes par le sous-chemin Cj.

Récurrences

Le calcul des vraisemblances suivant les expressions (5.3) et (5.4) peut également
faire appel a des récurrences de formes classiques.
Sur base de ’approximation de Viterbi, et en utilisant les expressions (5.4)

t (5.6), on peut écire, pour une segmentation en sous-unités lexicales donnée3:

P(X|M) = f[ P(X;,C;|M;) (5.9)

Pour une fonction de combinaison (voir expression (5.7)) en somme pondérée de
vraisemblances, la vraisemblance de la sous-séquence X; par rapport au modele de
sous-unité M; est calculée comme:

K
P(X;|M;) =" apP(XF|MF) (5.10)
k=1

Maximiser les vraisemblances associées aux M Jk permet la maximisation de la vrai-
semblance globale associée a M;. C’est également le cas pour des fonctions de com-
binaison en somme pondérée de logarithmes de vraisemblances, de probabilités a
posteriori ou de logarithmes de probabilités a posteriori. On a donc:

P(X|M) = Tlj-1 hey ow max P(XF.CFMF)
N.
= =1 Ek 1 O maqu k Hnil P(J;;C,n'qf,n)P(qf,nm;in—l)

[AL YR N]
(5.11)
Le calcul de max -« P(X ]’?,CJ’?|M ]k) fait appel & une récurrence Viterbi classique. En

J
laissant tomber les indices k et j:

P(Ql,naXl,n|M) = mT%X (P(Qm,n—laXl,n—l|M)P(QZ,H|Qm,n—1aM)) P(£n|Ql,n) (5-12)

2. Notons qu’on pourrait également envisager des modeles d’ordre > 1 trés facilement.
3. C’est-a~dire que les frontiéres entre les sous-unités de base sont fixées mais pas la segmentation
en états au sein des HMMs de ces sous-unités.
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ou q; , signifie que ’état g; est visité & I'instant n, ou X1, représente la sous-séquence
de vecteurs d’observation jusqu’a I'instant n (ou les indices j et k on été supprimés
pour plus de clarté). La recherche du maximum est étendue a tous les prédécesseurs
possibles de ¢q; 5, soit, dans le pire des cas, a tous les états du modele de Markov caché
associé a M Jk De méme, cette recherche de maximum est faite pour tous les états
qi,n, possibles. La complexité de cette récurrence est donc de L2Nj ou L est le nombre
d’états du modele M Jk et N; le nombre de trames dans la sous-séquence considérée.
Une approche d’exploration exhaustive sans l'utilisation de cette récurrence aurait
une complexité de LVi.

La recherche du meilleur chemin pour chaque modéle M (et de la vraisemblance
associée) consiste donc & factoriser le calcul du maximum de vraisemblance. Pour
chaque segmentation en sous-unités, on recherche le chemin conduisant au maximum
de vraisemblance. On choisi alors la segmentation en sous-unités pour laquelle le
meilleur chemin conduit 4 la vraisemblance maximale. Dans le cas de parole continue,
deux segmentations (en sous-unités) différentes peuvent avoir des portions identiques
en termes de trames et de modeéles concernés: la premiére portion des séquences de
chiffres ”un deux” et "un trois” par exemple. La recherche du chemin maximisant
la vraisemblance sur ces portions identiques est bien entendu réalisée une seule fois.
La description faite ici est proche de celle de l'algorithme du “Two Level” [172] bien
connu en reconnaissance de parole continue. Nous étudierons cet algorithme par la
suite.

La reconnaissance de mots isolés sur base de modeles de Markov cachés fait
appel a la récurrence Viterbi utilisée précédement ou éventuellement & la récurrence
exacte, aussi appellée récurrence de Baum-Welch (voir [163]). Ces récurrences sont
utilisées pour estimer la vraisemblance associée & chacun des mots. On choisit alors
le mot qui conduit & la vraisemblance maximale, aprés multiplication éventuelle par
une probabilité a priori, comme le veut le formalisme général (voir équation (5.2)).
On peut généralement étendre ces récurrences au cas de la parole continue. L'idée
a la base de la récurrence de Viterbi (programmation dynamique) par exemple, &
savoir qu’un chemin optimal est constitué de sous-chemins optimaux, vaut toujours.
Il s’agit donc d’appliquer la récurrence & un modele de Markov caché représentant
toutes les phrases possibles: 'approche récursive permet de ne mémoriser, & chaque
instant, que le meilleur chemin aboutissant & chacun des états des différents mots
du vocabulaire. La contrainte grammaticale P(M) de ’expression (5.2) doit étre
intégrée a cette récurrence. Dans le cas d’un bigramme par exemple, la probabilité
de la paire de mots sera utilisée en lieu et place de la probabilité de transition
P(qi|gm,M) dans le cas de transitions entre deux mots (g; € & un mot et g,, € au
mot précédent)*?. La phrase reconnue est un sous-produit de cette récurrence.

4. Remarquons que ces récurrences ne sont valables que dans le cas de modeles de Markov
d’ordre 1. Seules les grammaires d’ordre 1 peuvent donc étre utilisées (grammaires en paires de mots
ou bigrammes). Les grammaires d’odre plus élevé peuvent cependant se ramener & des grammaires
d’ordre 1 assez facilement, au prix d’une complexité sensiblement accrue. Pour une grammaire
d’ordre 2 par exemple (trigramme), il suffit de considérer chaque paire de mots valide comme un
mot indépendant des autres: le but est de conserver le meilleur chemin pour chaque paire de mot,
de fagon & pouvoir appliquer le trigramme lorsqu’on étend ces paires de mots vers les successeurs
possibles.

5. Remarquons aussi que les méthodes non-récurentes présentées précédement (équations (5.3)
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Ces récurrences classiques, étendues au cas de la parole continue ne sont cepen-
dant pas applicables ici. Les HMMs doivent forcément pouvoir représenter plusieurs
chemins d’états car la durée des différents régimes stationnaires n’est pas connue a
priori, et dépend de la vitesse d’élocution. Dées lors, & chaque instant lors du décodage
Viterbi, il convient de décider du chemin optimal (récurrence de programmation dy-
namique). Si ce choix se fait indépendamment pour chaque canal, les chemins de
programmagtion dynamique des différents modeles M Jk n’auront pas forcément le
méme point de départ et I’objectif de synchronisme n’est pas atteint.

Le probléme est donc de forcer une segmentation inter-unités identique pour
les différentes sources d’information, sans imposer cependant que les chemins soient
identiques au sein méme des sous-unités lexicales. Une solution & ce probléme est
d’effectuer pour chaque sous-unité de chaque canal, autant de récurrences qu’il y de
débuts possibles pour la sous-unité en question. On retombe donc sur les méthodes
de décodage décrites plus haut dans cette partie et sur ’algorithme ” T'wo-Level”,
qui peut également étre formulé de maniere synchrone, comme nous le verrons par
la suite.

Two-Level asynchrone

Rappelons brievement le principe de l'algorithme du “Two Level”. Cet algo-
rithme a été introduit pour la premiére fois par Sakoe [172] comme une extension
des techniques du DTW (Dynamic Time Warping) en mots isolés au probleéme de la
reconnaissance de mots connectés.

Le TL est séparé en deux niveaux, imposant deux passes de traitement:

~ un processus au niveau unité (=mot en parole continue, =sous-unité lexicale
dans notre cas) qui calcule pour chaque unité du vocabulaire de base, le ”score”
que celle-ci aurait si elle était localisée entre les trames b et e® (b et e compris),
avec:

Vb e [I,N]Vee [I,N]b<e (5.13)

N étant le nombre de trames contenues dans la séquence de parole considérée.
Ce calcul peut étre effectué par énumération exhaustive. L’hypothese d’ordre 1
(au niveau des états des HMMs) permet cependant d’utiliser des récurrences
classiques: soit la récurrence exacte, soit la récurrence de Viterbi.

— un processus au niveau des phrases qui calcule, en se servant des résultats du
premier processus, le meilleur empilement possible d’unités pour une longueur
d’empilement variant de 1 & L, L étant la durée maximum (de la phrase) en
nombre de mots (ou de sous-unités lexicales dans notre cas). Ici également, la
recherche du meilleur empilement peut faire appel & une énumération exhaus-
tive ou a une récurrence de Viterbi. Dans le second cas cependant, ’hypothése
d’ordre 1 empéche 1'utilisation de grammaires d’ordre plus élevé.

4 (5.8)) font appel & 'hypothése d’ordre 1 localement, c’est-a-dire au niveau des états des HMMs.
Ces approches par énumération exhaustive permettent cependant d’envisager des modeles d’ordre
plus élevé au niveau local et/ou au niveau des connexions entre mots.

6. Dans notre cas, ce score résulte d’une récurrence exacte ou d’une récurrence sur base de
l'approximation de Viterbi.
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A la fin de lalgorithme, le résultat est une suite d’unités dont le ”score” est
connu.
Cet algorithme a deux gros défauts:

— il n’est pas synchrone.

— dans le cadre du modele “multi-stream”, la complexité du premier niveau varie
en O(Npoqg X S x K X (N!)) ot Nyyoq est le nombre de modeles, S le nombre
d’états par modele, K le nombre de canaux d’information et N le nombre de
trames & décoder. Pour N trames, il existe en effet N! paires {b,e} différentes.
Pour chacune de ces paires, le décodage comprend trois boucles imbriquées: une
boucle sur les K canaux d’information, une boucle sur les différents modéles
de sous-unités et une boucle sur les différents états de la chaine de Markov
correspondant & la sous-unité considérée par la boucle de niveau supérieur.
En pratique, il s’agit donc d’effectuer un décodage Viterbi pour chaque début
b possible, et de poursuivre ce décodage jusqu’au bout de la phrase tout en
conservant les scores pour chaque fin e possible. Ce algorithme est donc fort
lourd. On peut cependant en réduire la complexité pour la rendre proportio-
nelle au nombre de trames en imposant simplement une durée maximum aux
modeles de sous-unités lexicales. Soit D cette durée. Alors, pour N suffisament
grand, la complexité devient O(N,,,q X S X K x D x N), mais le décodage n’est
plus optimal. Si D est suffisamment grand cependant (étant donné les durées
des modeéles dans ’ensemble d’entrainement), on peut espérer obtenir des per-
formances proches de I'optimum. Notons aussi que le décodage optimal dont
il est question ici est optimal dans les limites du modele utilisé. En pratique,
imposer une durée maximum aux différentes chaines de Markov a peut-étre
un intérét en termes de reconnaissance car on désactive ainsi certains chemins
invraisemblables.

Two-Level synchrone

Nous avons développé une implémentation synchrone de l'algorithme Two-Level.
I1 s’agit d’une version en une passe. Elle ne nécessite donc pas d’attendre la fin de
la phrase avant de commencer le décodage de celle-ci. L’algorithme fait appel a la
récurrence Viterbi au niveau local ainsi qu’au niveau de la connexion entre les sous-
unités. En pratique, seule une solution basée sur ces hypotheses simplificatrices est
acceptable en ce qui concerne la charge de calcul. Nous verrons par ailleurs que méme
avec ces hypotheses, il sera nécessaire d’avoir recours a des approches de recherche
sous-optimales basées sur I’élagage”.

L’intérét de cette implémentation synchrone est évident. Ce décodeur reste néan-
moins trés lourd et inutilisable en temps réel, sa complexité étant toujours de
O(Npog-S-K.(N1)). Comme pour I’approche asynchrone, une premiére solution per-
mettant de limiter la charge de calcul consiste & imposer une durée maximale aux
modeles. Cette approche manque cependant de souplesse et conduit & un systéme
qui reste toujours fort lourd en mémoire et en ressource de calcul.

7. Notons que ces méthodes d’élagage sont également nécessaires dans le cas de systemes de
reconnaissance classiques a grand vocabulaire.
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Comme deuxiéme approche, nous pouvons avoir recours & des méthodes de re-
cherche en faisceau ("beam search”) aussi appelées méthodes d’élagage (”pruning”).
Ces méthodes, destinées au décodage Viterbi, opérent par élimination/désactivation
des hypothéses les moins vraisemblables en ne conservant qu’un faisceau plus ou
moins large d’hypothéses tres vraisemblables. Ceci conduit & classer dynamique-
ment les états des modeéles de Markov cachés en deux catégories: les états actifs, et
les états inactifs, ces derniers conduisant & ’abandon des chemins de programmation
dynamique qui en résulteraient. Cette approche, relativement simple & implémenter
dans le cas d’un systéme de décodage classique, nécessite d’étre revue dans le cas de
systémes “multi-stream”. D’une part, lorsqu’un chemin est désactivé (abandonné),
il doit I’étre pour les différents canaux d’information car un sous-groupe de canaux
ne peux pas intervenir dans le ”score” global, qui fait toujours appel & I’ensemble
des canaux. D’autre part, comme I'occupation mémoire est également un probléme
critique avec ces modeles paralleles, nous souhaitons développer une approche qui
permette en outre de libérer ’espace mémoire occupé par les chemins qui auraient
été désactivés.

Plutot que d’effectuer une désactivation sur base des états des HMMSs, nous
avons finalement trouvé préférable d’opérer par désactivation compléte des chemins
correspondants aux paires début/sous-unité lexicale® les moins vraisemblables: nous
avons en effet vu que le décodage ” Two-Level” consiste & effectuer pour chaque sous-
unité lexicale, autant de programmations dynamiques qu’il y a de débuts possibles.
Le nombre de programmations dynamiques est donc de Np,,q X N, oll Ny,pq est
le nombre de modeéles de sous-unités et N le nombre de trames dans la phrase
considérée. Ces N,,,q X N calculs sont considérés comme concurrents dans notre
approche d’élagage et seuls les meilleurs en termes de vraisemblance sont conservés.
Il est donc tout a fait concevable de conserver plus de débuts possibles pour une sous-
unité que pour une autre. Il y est également concevable d’abandonner complétement
une sous-unité c’est-a-dire d’abandonner tous ces débuts possibles au profit d’autres
sous-unités lexicales.

Ceci permet en outre un gain considérable en espace en ne gardant en mémoire
que les structures de données correspondant aux paires début/sous-unité lexicale
conservées. Pour éviter des désallocations/réallocations de mémoire intempestives
(qui ralentiraient considérablement le décodage), il a été décidé d’effectuer une
seule phase d’allocation en début de décodage, et de partager ensuite les struc-
tures de données allouées aux différents chemins conservés. Notons finalement que,
contrairement au décodeur n’utilisant pas ’élagage, nous n’avons plus besoin d’im-
poser une durée maximale pour les sous-unités lexicales (pour limiter la charge
de calcul), le systéme décide de lui-méme quand il peut abandonner un chemin,
éventuellement trop long. Les prononciations particulierement lentes sont donc cor-
rectement traitées.

L’exemple suivant illustre I'importance de cette stratégie d’élagage. Des expérien-
ces ont été effectuées sur une base de données de nombres connectés en anglais.
Nous avons envisagé un systéme basé sur ce décodeur Two-Level synchrone utilisant

8. Rappelons en effet que le décodage ”two-level” optimal (sans élagage) effectue pour chaque
sous-unité lexicale, autant de programmations dynamiques qu’il y a de débuts possibles a cette
sous-unité.
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deux canaux distincts mais tout & fait identiques (contenant exactement les mémes
vecteurs représentatifs). Cette expérience n’a bien évidement aucun intérét pratique
si ce n’est de permettre la validation du logiciel développé. En effet, les performances
du systeme & deux canaux devraient étre identiques & celles obtenues avec un seul
canal, & savoir un taux d’erreur de 10.7%. La table 5.1 présente les résultats obtenus
en termes de taux de reconnaissance, ressources de calcul et occupation mémoire.
On constate qu’un élagage raisonnable permet de diminuer fortement la charge de
calcul et 'occupation mémoire sans réduire les performances de reconnaissance.

| Configuration | Mémoire (Mg) | CPU (*temps-réel) | Taux d’erreur (%) |

100 150 25 10.7

10 13 3 10.7

3 4.5 1 11.6
‘ Décodeur classique ‘ 2.5 ‘ 0.07 ‘ 10.7 ‘
TAB. 5.1 — Performances du décodeur “multi-stream two-level” pour différentes

configurations d’élagage sur station de travail SUN Ultra 1. Le nombre de d.p. (pro-
grammations dynamiques) conservées est de x fois le nombre de sous-unités lexicales
qui interviennent dans le vocabulaire, = étant le nombre indiqué dans la colonne
”Configuration”. Toutes ces d.p. sont partagées entre les paires début/sous-unité les
plus vraisemblables. Il est donc tout a fait possible de conserver un plus grand nombre
de d.p. (débuts possibles) pour une sous-unité lezicale que pour une autre. Il est
également possible d’abandonner complétement une sous-unité c’est-a-dire d’aban-
donner tous ses débuts possibles au profit d’autres sous-unités lexicales.

Soulignons & nouveau trois points importants concernant cet algorithme et son
implémentation:

— Complexité de ’algorithme: Conserver le meilleur chemin pour chaque ca-
nal d’information ne suffit pas car cela ne permet pas de combiner les ”scores”
de modéles débutant au méme instant. Il est donc nécessaire de conserver le
meilleur chemin pour chaque début possible des sous-unités lexicales interve-
nant dans le vocabulaire, ce qui devient tres lourd.

— Elagage dynamique - Recherche en Faisceau: Un élagage dynamique
basé sur les modeéles permet cependant de controler efficacement la charge de
calcul et 'occupation mémoire.

— Problémes d’implémentation: Cet élagage, pour étre efficace, fait appel
a quelques particularités d’implémentation, notamment le partage de I’espace
mémoire entre différents modeles, sans réallocation nécessaire.

Cet algorithme est présenté sous forme de pseudo-code & la figure 5.4.

Autre algorithme proposé dans la littérature

Un algorithme similaire est proposé dans [29].
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Remarque

Le processus de décodage que nous avons proposé consiste & calculer la vraisem-
blance de la séquence de vecteurs acoustiques étant donnés les différents modeéles
M Jk et pour toutes les paires {b,e} possibles. Ce calcul de vraisemblance fait appel
a 'approximation de Viterbi, et passe donc par une recherche (programmation dy-
namique) des associations trames/états maximisant la vraisemblance de la séquence
de vecteurs. Les vraisemblances ainsi obtenues pour les différents M Jk d’une méme
sous-unité (j fixé) sont ensuite combinées dans le but de fournir une estimation de
la vraisemblance de la séquence de vecteurs étant donné le modele M;.

Si la combinaison des vraisemblances associées aux M ]k correspond & une somme
pondérée, nous obtiendrons le maximum de la vraisemblance associée & M;. C’est
également le cas pour des fonctions de combinaison en somme pondérée de loga-
rithmes de vraisemblances, de probabilités a posteriori ou de logarithmes de pro-
babilités a posteriori. L’approche de décodage proposée permet donc de calculer le
maximum de la vraisemblance associée & toute séquence M de sous-unités lexicales
et permet donc la reconnaissance vocale suivant ’hypothése de Viterbi.

5.2.3 Entrainement

Il s’agit ici d’estimer les parametres des modeles de sous-unités lexicales de facon
a maximiser la vraisemblance des séquences de vecteurs de la base d’entrainement
par rapport & ces modeéles. Nous étudierons ici I’entrainement basé sur I’approxima-
tion de Viterbi uniquement. La méthode est basée sur I’algorithme EM [38, 163], les
variables cachées étant les états des HMMs & chaque instant. On commence par choi-
sir une segmentation initiale: en d’autres termes, on choisit des valeurs initiales pour
les variables cachées. Ensuite, on répete les étapes de maximisation et d’estimation
jusqu’a vérification d’un critére de convergence.

L’étape de maximisation consiste & déterminer les parametres des modeles de
facon & maximiser la vraisemblance des observations. L’estimation des parameétres
des HMMs correspondant aux modéles M J’“ est donc supervisée et sera résolue grace
aux techniques classiques de maximisation de la vraisemblance [163], appliquées aux
modeles de Markov cachés classiques, ou aux modeles de Markov cachés utilisant
des réseaux de neurones artificiels comme estimateurs des probabilités a posteriori
des classes phonétiques [20].

L’étape d’estimation consiste & déterminer les valeurs des variables cachées qui
maximisent la vraisemblance des observations de I’ensemble d’entrainement, étant
donnés les modeles et leurs parametres actuels, obtenus grace a 1’étape de maxi-
misation précédente. Les méthodes de décodage présentées & la section précédente
permettent de résoudre ce probleme. Il s’agit d’effectuer un décodage Viterbi. L’en-
trainement étant supervisé, les phrases de I’ensemble d’entrainement sont connues.
On applique donc le décodage Viterbi sur base de séquences connues de modeles
de Markov cachés. Pour cette raison, on parlera de décodage ”forcé”, voire d’ali-
gnement ”forcé”. Le but de ce décodage est en effet d’obtenir la meilleure séquence
d’états, c’est-a-dire le meilleur alignement entre les états des HMMs et les séquences
de vecteurs caractéristiques. Cet alignement est forcé car on impose la séquence de
modeles de Markov cachés pour chaque phrase d’entrainement.
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for (trame=0;trame<nombre_trames;trame++) {

Un modéle correspond au HMM d’une sous-unité lexicale débutant a une trame donnée. Le
chemin optimal ne peut étre obtenu que s’il existe un modéle pour chaque début possible (chaque
trame) de chaque sous-unité. En pratique cependant, un élagage basé sur les “scores” sera utilisé
afin de désactiver les modéles les moins vraisemblables.
for (modéle=0;modéle<nombre_modéles_actifs;modéle++) {
// VITERBI INDEPENDANT POUR CHAQUE EXPERT
Boucle sur les canauz d’information
for (expert=0;expert<nombre_experts;expert++) {
Boucle sur les états des HMMs
for (état=0;état<nombre_états[modéle] ;état++) {
Etendre le ”score” vers tous les états successifs étant donné les régles intra-unités.
Ajouter la distance correspondant d la probabilité de transition.
}
}
// COMBINAISON
Extraire les ”scores” accumulés pour chaque expert a la sortie du modéle. Soustraire de ces
7scores” le 7score” au début du modéle (qui est identique pour chaque expert).
Combiner ces ”scores” correspondants auzx différents experts. Ajouter le ”score” correspon-
dant au début du modéle.
// CONNECTION VERS LES SOUS-UNITES
Etendre ce score combiné vers toutes les sous-unités (modéles) qui suivent étant donnés les
régles inter-unités (lexzique définissant les mots en termes de sous-unités et grammaire entre
ces mots) ET le fait que chaque modéle a un point de départ. Le score est dont uniquement
étendu vers les modéle destinés a débuter a la trame suivante, les autres modéles continuant
a progresser sur base de leurs scores internes. Au score étendu est alors ajouté une distance
correspondant & une grammaire bigramme.
// CONTRIBUTION LOCALE
for (expert=0;expert<nombre_experts;expert++) {
for (état=0;état<nombre_états[modéle] ;état++) {
Ajouter la distance locale correspondant ¢ la probabilité d’émission de [’état
considéré.

}

}

// ELAGAGE
Pour chaque modéle, déterminer le meilleur score de programmation dynamique o la trame
courante.
Sur base de ces ”scores” (logarithmes des vraisemblances jusqu’a la trame courante), ne garder
que les N meilleurs modéles® (les modéles débutant & la trame courante sont toujours gardés
cependant). Supprimer les autres modéles. En pratique, pas de désallocation/réallocation de
mémoire (trop cotteuse): les donnés des modéles supprimés sont simplement réinitialisées et
peuvent alors étre réutilisées pour démarrer un nouveau modéle & la trame suivante.

%Notons ici que cette méthode est différente de ’approche classique de recherche en faisceau
(beam search). Cette derniére consiste & déterminer le meilleur ”score” courant et a ne conserver
que les chemins dont le ”score” est compris dans une plage de largeur prédéfinie (faisceau) &
partir de ce meilleur "score”. On conservera donc un nombre important de chemins lorsque leurs
”scores” sont proches. Par contre, si quelques chemins se démarquent nettement par rapport aux
autres, 1’élagage sera plus important. Dans notre cas, cette méthode ne convient pas car nous
souhaitons limiter ’espace mémoire requis par ’algorithme. Il est donc préférable de controler
le nombre de modeéles actifs plutét que la largeur d’un faisceau de ”scores”.

F1a. 5.4 — Pseudo-code de ’algorithme Two-Level synchrone avec élagage (recherche
en faisceau) au niveau des sous-unités lexicales.
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Pendant I'étape de maximisation, il convient également d’optimiser les parametres
de la fonction de combinaison de I'équation (5.7). Dans le cas d’une combinaison
par somme pondérée de logarithmes de vraisemblances (c’est-a-dire par moyenne
géométrique pondérée de vraisemblances), 'estimation par maximum de vraisem-
blance des poids de combinaison échoue cependant. En effet, soit X I’ensemble des
vecteurs d’observation utilisé pour I'entrainement, soit C le résultat d’une étape
d’estimation de l'algorithme d’entrainement et soit M la séquence de modeles cor-
respondant aux phrases d’entrainement. On a:

J
P(X,CIM) = []P(X;CilMy) (5.14)
j=1
J K
= I II P(x}.Cllafyes (5.15)
j=1k=1
K J
= [I I P(xt.Cliak)es (5.16)
k=1j=1

I
=
0

ok (5.17)

B
Il
—

ou P représente donc la vraisemblance globale des données d’entrainement pour le
canal k. Nous souhaitons maximiser P(X,C|M) sous la contrainte

=1 (5.18)
k

Cela conduit a la solution suivante:

ap =1 si k = argmax Py
(5.19)
ap =0 sinon

Dans [161], 'auteur propose d’utiliser des contraintes additionnelles de la forme:
OékPk = a1P1,VkZ (5.20)

Ces contraintes conduisent & des poids plus élevés pour les canaux dont la vraisem-
blance est faible. De plus, elles ménent & une solution unique n’impliquant plus au-
cune maximisation de vraisemblance. Selon les auteurs, elles permettent cependant
d’obtenir une solution satisfaisante pour les «, du moins comme valeurs initiales de
ces poids. Celles-ci peuvent alors étre utilisées dans le cadre de méthodes d’optimi-
sation utilisant des critéres autres que le maximum de vraisemblance. En utilisant
les équations (5.18) et (5.20), on obtient:
1/ Py

g S (1/Py) (5.21)
Alternativement, un entrainement par descente de gradient stochastique généralisée
ou GPD [27, 161] utilisant un critére de minimisation de ’erreur de classification peut
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également étre utilisé (voir la Section 6.5.3 pour plus de détails). Il est également
possible d’optimiser les poids de combinaison en utilisant un véritable critére de
minimisation de I’erreur de classification au niveau du mot, sur base de données de
développement. Cette étape d’estimation est effectuée a chaque itération de 1’algo-
rithme de maximisation de la vraisemblance. C’est cette méthode qui sera appliquée
dans nos expériences de reconnaissance vocale multimodale.

Finalement, il est important de remarquer que 1’estimation des parameétres “multi-
stream” proposée ici est différente de I'optimisation indépendante des parametres
des différents canaux, comme proposé dans [161]. Les auteurs proposent d’estimer les
parametres des modeles HMMs de fagon tout & fait indépendante pour les différents
canaux: les parameétres des modeéles M Jk associés au canal k sont estimés uniquement
sur base des vecteurs représentatifs du canal en question. L’entrainement et la recon-
naissance utilisent donc deux approches d’estimation de vraisemblances différentes.
Les topologies des modeéles “multi-stream”, particulierement les points d’ancrage,
introduisent des contraintes additionnelles dans les alignements forcés (algorithme
de Viterbi) sur les données d’entrainement. Ces contraintes peuvent notamment étre
importantes pour ’corriger’ les mauvais alignements d’un canal d’information peu
fiable. Nous avons notamment constaté sur le corpus M2VTS (voir Chapitre 7) que
les alignements d’un canal correspondant au mouvement des lévres sont incorrects
pour une part importante des données d’entrainement. Les états de certains mots
sont parfois alignés sur des portions de signal appartenant & d’autres mots. Dans
d’autres cas, les états recouvrent des portions de signal appartenant a plusieurs mots
consécutifs. L’utilisation des contraintes du modeéle “multi-stream” nous parait donc
importante pendant la phase d’entrainement.

5.3 Modeles composites

Dans les sections précédentes, nous avons décrit une architecture de recon-
naissance basée sur la coopération de modeles de Markov cachés. Elle permet la
modélisation de processus imparfaitement couplés. Une des particularités de cette
structure concerne la possibilité d’associer une trame donnée & un état de fagon
indépendante pour les multiples HMMs. Les scores fournis par les différents HMMs
sont combinés & un niveau lexical pré-défini ou I'on force les modeles & se resynchro-
niser.

Une approche alternative consiste & définir des HMMs composites ou chaque
état correspond & un K-uple d’états des K modeles coopératifs. La topologie de
ces modeles composites posséde donc K dimensions et est définie de facon a pou-
voir représenter tous les chemins possibles étant données les topologies des modeles
coopératifs initiaux. Les contributions locales d’un état composite sont définies
comme une combinaison des contributions locales des états intervenant dans cet
état composite. La combinaison peut donc se faire & chaque trame et le décodage
est tout & fait classique.
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5.3.1 Formalisme

A la Section 5.2, nous avons proposé de modéliser toute sous-unité lexicale M;
par K modeles de Markov cachés M ]k coopératifs, K étant le nombre de sources d’in-
formation disponibles. Nous proposons ici d’utiliser des modeéles composites dans le
méme esprit que approche de décomposition de modeéles de Markov cachés [198]°.
Chaque état du modéle composite M, représente un K-uple d’états des K modeles
coopératifs MJ’“ Les transitions dans le modeéle composite permettent quant & elles
de représenter toutes les transitions dans les K modeles coopératifs. Ceci permet
de remplacer le décodage multidimensionnel imposé par le modele présenté & la fi-
gure 5.1 par un décodage monodimensionnel classique. Il s’agit de construire des
modeéles composites de sous-unités lexicales sur base des modeles correspondants
pour chacun des canaux d’observation. Comme précédement, il sera possible de
forcer le synchronisme des transitions d’une sous-unité a ’autre, tout en permet-
tant I'asynchronisme au sein de la sous-unité. Un augmentation du niveau lexical
correspondant & la sous-unité augmentera cependant la charge de calcul de fagon
considérable, car le nombre d’états composites sera plus élevé.

Prenons comme exemple le cas de deux modéles coopératifs de topologies iden-
tiques. Ces modeles, représentés a la figure 5.5 conduisent & un HMM composite
symétrique représenté a la figure 5.6. Ces figures correspondent & 1’exemple déja
présenté a la figure 5.3. L’association trames/états de cette derniére correspond au
chemin indiqué en traits gras a la figure 5.3 (en passant deux trames dans 'état
a — A, 1 trame dans les états a — B, b— C, ¢ — D et d — E et 2 trames dans 1'état
e — E). On constate en effet & la figure 5.3 que pour les deux premiéres trames, on se
trouve dans I'état a de la premiére chaine de Markov et dans ’état A de la seconde.
Pour la troisiéme trame, on se trouve dans I’état a de la premiére chaine et dans
I’état B de la seconde... Comme second exemple, considérons des modeles coopératifs
aux topologies différentes (figures 5.7). Le modéle composite est ici dissymétrique
comme illustré a la figure 5.8.

Dans les modeles des figures 5.6 et 5.8, les mouvements haut-bas correspondent
a des transitions dans la chaine {a,b,c,d,e}, les mouvements gauche-droite corres-
pondent & des transitions dans la chaine {A,B,C,D,E} et les mouvement diagonaux
correspondent & des transitions simultanées pour les deux canaux. Un chemin dans
ces modeles correspond & des chemins différents dans les deux modeles coopératifs
initiaux.

Sur base des mémes hypothéses que celles conduisant aux expressions (5.6)
et (5.8), on obtient, pour un chemin C, une séquence de vecteurs X et un modeéle

9. Cette approche correspond & un décodage Viterbi synchrone permettant la décomposition
d’une séquence d’observation unique en composantes indépendantes (typiquement la parole et la
bruit), chaque composante étant modélisée par son propre jeux de modeéles de Markov cachés. 1l
s’agit de définir des états composites pour chacun des états combinés des différentes composante
(HMMs) intervenant dans le modele. Cela permet d’utiliser un algorithme de décodage classique
(Viterbi ou éventuellement Baum-Welch) mais requiert le calcul de probabilités d’émission associées
aux différents états composites.
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Fi1G. 5.6 — Ezemple de modéle composite résultant de modéles coopératifs de topo-
logies identiques. Le chemin en traits gras correspond a l’alignement présenté a la
figure 5.8. Les mouvements haut-bas correspondent a des transitions dans la chaine
{a,b,c,d,e}, les mouvements gauche-droite correspondent a des transitions dans la
chaine {A,B,C,D,E} et les mouvement diagonauz correspondent & des transitions
simultanées pour les deux canauz.
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Fi1G. 5.7 — Ezemple de modéles coopératifs de topologies différentes.
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F1a. 5.8 — Exzemple de modéle composite résultant de modéles coopératifs de topolo-
gies différentes.

M donnés:

S

px,c\M) = T[P(X;,Cj|M;) (5.22)

.
I
I

I
S

P(2n|@j,n) P(j;n| @jn—1) (5.23)

1n=1

<.
Il

Rappelons que tout chemin C' définit une segmentation temporelle en sous-unités
lexicales. Si le modele M comprend J sous-unités lexicales, cette segmentation
conduit & J sous-séquences X, de vecteurs acoustiques et J sous-chemins d’états
notés ;. Dans les expressions précédentes, N; est le nombre de trames couvertes
par le sous-chemin C}, g, indique I'état visité a I'instant n par le modele composite
associé a M;, et x;, est le vecteur d’observation correspondant a la trame n du
sous-chemin Cj.
Par définition du modeéle composite, on a:

P(Qj,nlqj,n—l) = f(P(qf,n‘qf,n—l)aVk)
ou
zin = {zF_Vk
J,n { Z,TL } (5.25)
qjyn = {qj,n’Vk}
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ou f est une fonction de combinaison. Ces expressions permettent donc I’estimation
de P(X|M) suivant Papproche exacte (équation (5.3)) ou suivant ’approche de
Viterbi (équation (5.4)).

Récurrences

Sur base de 'approximation de Viterbi, on peut également écrire:
P(X|M) = mc@xP(X,C|M) (5.26)

Pour une segmentation en sous-unités donnée, on obtient alors:

S

P(X|M) = I%&XP(Xj,Cj|Mj) (527)
j=1 7
J N
jl;[lqlr,n?;(N 1:[1 (j.nljn) P(@jn|gjn—1) (5.28)
J
— k k k
- ]l:Iqlr,Il?;(N 1:[1f( j,n|qj,n)’Vk)f(P(qj,n|qj,n71)aVk) (529)

(5.30)

Le calcul de chacun des termes du produit sur j fait appel & une récurrence Vi-
terbi classique. Cette récurrence est naturellement étendue vers la reconnaissance
de parole continue si la grammaire est d’ordre 1 (bigramme).

La complexité de cette approche par modeles composites est O(Ny0q.5%.N) ot
Nppod €st le nombre de modéles HMM, S le nombre d’états par modeéles, K le nombre
de canaux d’information et N le nombre de trames 4 décoder.

5.3.2 Modélisation de motifs d’asynchronisme

Lorsqu’il s’agit de combiner deux sources d’information différentes, les modeles
de Markov cachés conventionnels peuvent étre utilisés mais il convient pour cela de
concaténer & chaque instant les vecteurs caractéristiques provenant des deux sources
d’information. Ces modeéles sont donc bien adaptés aux processus qui évoluent de
facon parfaitement synchronisée.

Lorsque les processus générateurs évoluent indépendamment les uns des autres,
il serait préférable d’utiliser un modele de Markov caché par processus et de laisser
évoluer ces différents modeéles indépendamment les uns des autres.

En pratique, les processus intervenant dans la production de parole sont peut-
étre entre ces deux extrémes. C’est ce qui nous a conduit & introduire le modele
“multi-stream” qui permet la désynchronisation des différents processus, tout en
forcant ceux-ci & se resynchroniser & certains points pré-définis du point de vue
lexical.

Une analyse plus fine révele que le probleme n’est pas si simple. Le mouvement
des levres est lié aux mouvements du conduit vocal et des cordes vocales, mais des
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désynchronisations peuvent apparaitre & certains moments. Lors de la prononcia-
tion d’un mot commencant par une voyelle, les léevres peuvent commencer 4 s’ouvrir
un peu avant la production du premier son. Dans d’autres cas par contre, les deux
processus sont presque parfaitement couplés: lors de la production d’une plosive
par exemple. Pour pouvoir exploiter au mieux ces phénomeénes, il conviendrait de
développer un systeme qui, sur base de données d’entrainement, détermine les posi-
tions lexicales ou le couplage entre les différents processus est nécessaire, ainsi que
le niveau de couplage requis.

Une premiere idée est d’utiliser un élagage des états les moins souvent rencontrés
dans les modeles composites. Une des conséquences de cet élagage est en effet d’éviter
une désynchronisation trop forte des différents modeles 1a ou ils doivent étre syn-
chrones, tout en permettant la désynchronisation quand cela est nécessaire. Cette
idée a été implémentée. Elle sera testée dans le cadre de la reconnaissance multi-
modale de la parole.

Une deuxieme idée est d’utiliser les probabilités de transition des modeles compo-
sites. Les probabilités de transition ne sont en général pas utilisées pour nos systémes
de base. En effet, dans un modeéle de Markov caché classique, les probabilités de
transition implémentent un modéle de durée trés simple (& distribution exponentielle
décroissante). Un état pour lequel la probabilité de boucle est élevée correspond & un
phoneéme dont la durée moyenne est plus élevée. Il a cependant été observé qu’en pra-
tique, ces probabilités de transition n’apportent aucune amélioration significative des
performances. Cela est peut-étre dii au fait que la distribution de durée implémentée
est trés éloignée de la distribution réelle, qui ressemble plus & une distribution log-
normale. Dans le cadre de nos systémes de base, nous préférons donc utiliser des
modeles imposant une durée minimale & chaque phonéme (en concaténant plusieurs
états identiques sans boucle). Par contre, nous pensons que les probabilités de tran-
sition intervenant dans le modele composite possedent deux fonctions distinctes:
d’une part, elles fournissent un modele de durée, et d’autre part, elles modélisent
le niveau de couplage entre les différents canaux. Considérons par exemple le cas
d’un systéme utilisant deux canaux distincts. Cela conduit & un modele composite
bidimensionnel. Des probabilités de transition élevées vers des états bidimension-
nels indicés ¢j pour lesquels 1’écart entre ¢ et j est élevé indiquent un couplage
faible entre les deux chaines. En effet, dans ce cas, le modeéle ne défavorise pas la
désynchronisation entre les deux canaux. Par contre, si ces probabilités de transition
sont faibles, cela indique que le systéme a tendance & garder le synchronisme entre
les deux canaux. Cette idée sera testée dans le cadre du systéme de reconnaissance
multi-modal du Chapitre 7. Notons finalement que l'intérét des probabilités de tran-
sition a également été souligné dans le cadre d’une approche de décomposition en
bandes de fréquence [203].

5.4 Equivalence des deux approches
Il est facile de constater que, dans le cadre d’une combinaison par somme pondérée

de logarithmes de vraisemblances, si les poids pour chaque canal ont le méme signe et
sont constants au sein de chaque sous unité lexicale, 'approche Viterbi par modeles
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composites proposée ici fournit la méme solution que ’approche Viterbi par modeéles
paralleles de la Section 5.2.

Soit une segmentation en sous-unités lexicales donnée estimation de la vrai-
semblance de la séquence de vecteurs d’observation fait intervenir des termes
P(X;|M;) ou X; représente le j-éme segment (de longueur N;) de la séquence de
vecteurs d’observation X et M; le modele associé & X; pendant la phase d’aligne-
ment temporel. En fonction du niveau de recombinaison, M pourrait étre le modele
d’un état de HMM, un modeéle de phoneme ou un modele représentant n’importe
quelle sous-unité lexicale. Pour chaque segment, supposons que la recombinaison
statistique des canaux obéisse &:

10 p
, 1

K
log P(X;|M;) = f({log P(X}|M})Vk}) = > oy log P(X}|MF) (5.31)
k=1

ou Xj k est la séquence de paramétres acoustiques associée au canal k, M]’c est
le modele associé a XJ, et ay sont les parameétres de recombinaison. P(XJk|M]k)
représente donc la vraisemblance d’une séquence partielle X Jk étant donné un modeéle
M]’c Elle peut étre calculée grace &4 un HMM standard ou un systéme hybride
HMM/ANN.

Si le segment est une sous-unité lexicale dont le modéle de Markov caché possede
plus d’un état, chaque terme de la somme de I’équation (5.31) est le résultat d’un
Viterbi classique (approximation du critére du maximum de vraisemblance par le
critere de Viterbi, voir les équations (5.9) & (5.11)). On obtient donc:

Nj
log P(X;| M;) Z o | max 3 (log P(a,lq5,) +log P(gfuldkn-1))
a7 ,q5 ,...qu n=1
(5.32)
ou IEJn est 'observation correspondant au canal k & I'instant n, an est 1'état du
modele du canal &k & instant n et P(q],n\qm,l) est la probabilité de transition de
I'état q;?,n_l a I'état q}“’n. Cela correspond évidemment & chercher le meilleur chemin
qﬁl,qf’ 2,...qf’ n; bour chaque canal et & recombiner par somme pondérée les distances
accumulées obtenues. La recherche de ce meilleur chemin peut faire appel & une
récurrence.
C’est aussi équivalent & chercher le meilleur chemin pour lequel chaque état est
cette fois ci défini par K coordonnées, suivant ’expression:

P(X;|M;) = max HH( (@8 lak))™ (Pl alabn-1)™

(CARERC AR S AR RS gt it
(5.33)

C’est ce que fait I’approche par modeles composites utilisant le critere de Viterbi et
ou les coefficients de pondération «y, (positifs) sont constants au sein de chaque
sous-unité lexicale. A I'instant n, le modele multidimensionnel est dans I’état

10. Comme nous 'avons déja signalé, le calcul global devra considérer toutes les segmentations
en sous-unités lexicales possibles, ce qui pourra se faire par programmation dynamique si les gram-
maires sont d’ordre 1
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qyl'mqun,...qfn et la distance locale!! associée & cet état est:
b b b

S o (log P(ah lak )
De méme, la combinaison des probabilités de transition se fait sous forme d’une
somme pondérée (avec les mémes coefficients de pondération) des logarithmes des
probabilités de transition.
On peut cependant montrer que 1’équivalence n’est plus respectée si P(X;|M;)
est calculé de maniére exacte, c’est-a-dire sans passer par ’approximation de Viterbi.

Comparaison

L’intérét des modeéles paralleles est de présenter une complexité plus faible que
la méthode des modeéles composites dans le cas d’un nombre important de canaux
d’information (supérieur & deux). En effet, le nombre de canaux intervient de facon
linéaire dans I’expression de la complexité de la méthode.

5.5 Autres approches similaires

Dans ce paragraphe, nous proposons une bréve introduction & d’autres ap-
proches similaires généralisant la théorie des modeles de Markov cachés. Les champs
de Markov cachés (RFM, random field models) constituent une généralisation des
modéles de Markov cachés dans laquelle la variable cachée définit non plus un seul
état mais bien un groupe de K états (K étant le nombre de canaux d’information).
Il y a donc une similitude avec les modeles “multi-stream” qui sont définis & chaque
instant par un K-uple d’états. Ce paragraphe vise & susciter la réflexion & ce sujet.

Soit un processus caché définissant un champ @. Le champ de Markov caché est
défini par un systeme de voisinages sur un treillis S suivant:

P(Qi = qi|Qj = q;,¥j #1) = P(Qi = ¢i|Qj = q;,Vj € V}) (5.34)

ou V; indique ’ensemble des points dans le voisinage du point ¢ du treillis, Q); est la
valeur de la variable cachée au point 7 et (); est la valeur de la variable cachée au point
4 appartenant au voisinage du point . Ce voisinage peut étre défini arbitrairement 2.
A chaque ensemble de points voisins dans le treillis, on peut associer 1’équivalent
d’une probabilité de transition, appelée fonction de potentiel 2. C’est une fonction
car sa valeur dépend bien entendu des valeurs prises par les variables cachées aux
points considérés du treillis.

Comme présenté a la figure 5.9, le champ de Markov caché peut par exemple
étre défini sur base d’un treillis bidimensionnel S = {t,k}, ou t est 'indice temporel

11. Distance locale signifie ici logarithme de la probabilité d’émission.

12. Le modele de Markov caché est donc un champ de Markov caché pour lequel le treillis n’est
qu’une simple chaine indicée dans le temps. Notons bien que cette chaine ne représente pas la
topologie du modele de Markov caché mais bien la séquence temporelle d’états occupés par le modele.
Le voisinage d’un des points ¢ de cette chaine est simplement défini comme le point précédent, indicé
t—1.

13. La valeur de la fonction de potentiel correspond & ’opposé du logarithme de la probabilité de
transition.



5.5. AUTRES APPROCHES SIMILAIRES

{ 1k {tk)

q,

t

F1G. 5.9 — Champ de Markov caché (RFM).

V =t-1
' RN

’\’l\\ t_ 1 //:}

I 4

F1c. 5.10 — Chaine de Markov cachée (HMM). P(qt|q;,Vj # t) = P(qt|qi—1)-

121



122 CHAPITRE 5. MODELE “MULTI-STREAM”

et 1 < k < K un indice indiquant le canal d’information. Le processus caché définit
donc un champ @ = {Qx}. L’intérét de la représentation sous forme de champ
de Markov caché est de pouvoir introduire des dépendances de 1’état au point (t,k)
du treillis avec les états aux points (u,l). Lorsque [ est différent de k&, on introduit
donc un couplage entre les différents canaux d’information. Généralement, on aura
u = t—1, comme c’est le cas pour les modeéles de Markov cachés d’ordre un. Dans [76],
le voisinage du point (¢,k) est définit comme Vi, = {(t—1,k),(¢,1)Vl # k}. Ensuite, on
considére que ce voisinage définit deux sortes de cliques. Les cliques {(t — 1,k),(¢,k)}
sur lesquelles seront définies des fonctions de potentiel équivalentes aux probabilités
de transition des modeles de Markov cachés, et des cliques {(¢,k),(¢,l)} dont les
fonctions de potentiel modélisent les interactions entre chaines.

L’auteur choisit alors de modéliser le couplage entre les chaines en utilisant, pour
la clique {(¢,k),(t,l)}, une fonction potentiel de la forme:

U ei(9) = frilaek — auil (5.35)

ou fj; est un terme de synchronisation car plus il est élevé, plus la différence entre
les indices des états ¢; 1, et ¢;; (donc la désynchronisation des chaines) doit étre faible
pour minimiser la valeur du potentiel et donc maximiser la probabilité (on considére
en général que la valeur de la fonction de potentiel équivaut & ’opposé du logarithme
d’une probabilité de transition). Une meilleure solution serait de faire dépendre le
terme de synchronisation non seulement des chaines considérées mais également des
états g et g, certains états conduisant par exemple & une synchronisation plus
élevée.

Tout ce qui précede définit I’équivalent des probabilités de transition des modeéles
de Markov cachés. La distance globale associée & ce modele est calculée comme la
somme des potentiels de chaque point (et son voisinage associé). On ajoutera a cette
distance globale un terme calculé comme la somme des distances locales associées aux
points du treillis. On pose donc ’hypothése d’indépendance entre les observations
qui correspondent aux différentes chaines du modele. Ces distances locales dépendent
des états parcourus et peuvent par exemple étre calculées sur base de distributions
de probabilité multi-gaussiennes ou sur base de réseaux de neurones artificiels.

Des algorithmes existent pour le décodage et pour ’entrainement. Ils sont ce-
pendant trés lourds. Dans [76], une approche heuristique est utilisée pour estimer les
parametres des modeles. Il s’agit de maximiser la vraisemblance pour chaque canal
indépendamment des autres (donc sans tenir compte des interactions entres canaux).
Ensuite, les parameétres des fonctions de potentiel associées aux cliques {(¢,k),(t,])}
sont estimés sur base d’un comptage utilisant le meilleur chemin pour chaque canal.

La figure 5.10 représente un modele de Markov caché sous forme de champ de
Markov caché. Le champ est ici unidimensionnel. Il est important de noter qu’il ne
s’agit pas d’une représentation topologique du modéle mais bien d’une représentation
sur base d’un axe temporel oli chaque point correspond & un instant donné. 1.’état
que peut visiter le modele & chaque instant est cependant guidé par la topologie du
modele sous-jacent.

D’autres auteurs proposent 'utilisation de modeles de Markov cachés facto-
riels [68, 122] (FHMMs, factorial hidden Markov models) ou de modeles de Markov
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cachés couplés [23, 24] (CHMMs, coupled hidden Markov models). Ceux-ci sont si-
milaires aux champs de Markov cachés bidimensionnels présentés ici. Dans [68, 122]
cependant, aucun couplage n’est introduit entre les différentes chaines. Dans [122],
cette approche a été utilisée dans le cadre de la reconnaissance automatique de la
parole. Aucun résultat probant n’a été obtenu. Dans [24], 'approche a été utilisée
avec succes pour la reconnaissance de mouvement Tai-chi-chuan. Il s’agit d’un art
martial chinois consistant en mouvement corporels stylisés et bien définis. Les pa-
rametres utilisés pour la reconnaissance sont les positions spatiales de la téte et des
mains. Plusieurs architectures HMM ont été développées, la meilleure conduisant &
un taux d’erreur supérieur & 30% pour la reconnaissance sur base d’un ’vocabulai-
re’ composé de trois mouvements différents. Une approche basée sur les modeéles de
Markov couplés conduit & un taux d’erreur de 5.8% pour la méme tache.

On peut trouver dans la littérature des modeles plus généraux incluant les
HMMs ou méme les champs de Markov cachés. Ces modeéles apparaissent sous
différents noms: Bayesian Networks, Graphical (Association) Models, Probabilistic
(Independence) Networks, Belief Networks ou Coupled Networks [185, 186, 100, 171].
Zweig [214, 215] en fait une application dans le domaine de la reconnaissance auto-
matique de la parole. Ces modeles ne seront pas discutés ici.

5.6 Conclusions

Nous avons présenté deux approches permettant la modélisation de proces-
sus partiellement découplés. La premiére, appellée approche “multi-stream” par
modeles paralléles, consiste & modéliser les différents processus par des modeéles
de Markov cachés coopératifs. Cette coopération réside dans la resynchronisation des
chemins d’états & certains endroits prédéfinis dans la topologie des modeles. C’est
également 3 ces endroits que les contributions des différentes chaines sont combinées.

La seconde approche, appellée approche “multi-stream” par modéles com-
posites, consiste & construire des topologies multidimensionnelles. Chacune des di-
rections de ces topologies représentera ’évolution des régimes stationnaires pour
un des différents processus. Il existe une équivalence avec I’approche précédente. Il
est en effet possible de construire des topologies multidimensionnelles de fagon & ce
que chacun des états représente un K-uple d’états des modeéles paralleles (K étant
le nombre de processus modélisés). Les contributions locales des états des modeles
composites sont alors estimées comme une combinaison des contributions locales des
différentes composantes de ces états. Sous ’hypothése d’indépendance, c’est-a-dire
si la combinaison se fait par produit de vraisemblances, on peut montrer que les
deux approches sont tout a fait équivalentes.

Nous avons discuté des problémes d’entrainement et de reconnaissance (et donc
d’estimation) dans le cadre de ces modeles. Ceux-ci étant trés lourds, nous avons
également proposé un décodeur efficace destiné & ’approche par modeles paralleles.
Celui-ci est basé sur 'approximation de Viterbi et sur des techniques de recherche en
faisceau. L’approche par modeles composites peut quant  elle utiliser des techniques
de décodage et d’élagage classiques.

Finalement, nous proposons une bréve introduction & d’autres approches simi-
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laires et notamment aux champs de Markov cachés.

Par la suite, 'approche “multi-stream” par modeles composites sera utilisée dans
le cadre de la reconnaissance vocale audiovisuelle, les informations acoustiques et les
informations concernant le mouvement des lévres étant considérées comme provenant
de processus partiellement découplés. Nous avons suggéré ici que l'approche par
modeéles composites permet de modéliser le couplage entre les différents processus.
Cette possibilté sera également exploitée expérimentalement dans le cadre de la
reconnaissance audiovisuelle.
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Chapitre 6

Approche multi-bande

6.1 Introduction

Vers 1918, Fletcher entame aux Bell Labs des études ayant pour objectif la quan-
tification de la qualité d’un signal vocal. Le but de ces travaux est de tenter d’op-
timiser I'intelligibilité et le confort d’écoute de signaux transmis par téléphone. Les
résultats obtenus, fruits de nombreux tests d’écoute, fournissent un modele permet-
tant de prédire I'intelligibilité d’un signal vocal sur base du rapport signal/bruit dans
20 bandes de fréquence, chacune couvrant deux bandes critiques. Ce modeéle, publié
dans [57] (et repris par Allen [2]), a notamment conduit & I’élaboration d’une struc-
ture schématisant le processus de reconnaissance vocale humain. Celle-ci suggere
que la perception auditive humaine est basée sur des bandes de fréquence analysées
indépendamment les unes des autres. Le processus d’analyse consiste a extraire
des parameétres représentatifs ainsi qu'une mesure du rapport signal/bruit dans la
bande considérée. Les résultats obtenus sont ensuite recombinés & un niveau plus
élevé (c’est a dire plus tard) dans le processus de reconnaissance vocale. La recom-
binaison des résultats fournis par le traitement de ces bandes de fréquence se fait de
sorte que le taux d’erreur global au niveau du phonéme! est égal au produit des taux
d’erreur obtenus sur chaque bande indépendamment. 11 s’agit d’une des conclusions
fondamentales des travaux de Fletcher. Elle signifie que les erreurs commises dans
les différentes bandes de fréquence sont indépendantes et qu’une erreur globale ne
peut apparaitre que si toutes les bandes de fréquence sont en erreur. Si au moins
une bande de fréquence fournit un résultat de reconnaissance correct, le résultat
sera correct au niveau global également. Le systéme auditif semble donc capable
de déterminer les bandes de fréquence qui conduisent & une reconnaissance vocale
correct. Ce résultat fondamental ne fournit cependant aucun moyen de détecter les
bandes de fréquence valides.

Les résultats de Fletcher ont inspiré d’autres travaux également basés sur des
tests d’écoute. Alors que les expériences de [57] concernent des signaux filtrés soit

1. Dans des conditions idéales (rapport signal/bruit élevé), le taux d’erreur au niveau du phonéme
est de 1.5%.
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passe-haut, soit passe-bas, celles rapportées dans [79] et dans [117] concernent !'in-
telligibilité sur base de 'utilisation canaux fréquentiels distincts. Dans [117], il est
montré que I'intelligibilité de syllabes CVC? reste élevée lorsqu’on utilise deux
bandes de fréquence distinctes: une bande en basse fréquence (de 0 & 800 Hz) et
une bande en haute fréquence (au-dela de 4000 Hz ou méme de 8000 Hz). Dans [79],
des expériences similaires semblent indiquer que l’intelligibilité humaine est bien
supérieure a celle qui peut étre prédite par le modeéle de Fletcher.

D’autres études psycho-acoustiques suggerent que des portions fréquentielles
différentes sont responsables de la transmission de différentes ” qualités” phonétiques
(comme le caractére voisé, nasal ou fricatif d’un son). Dans [70], des syllabes CVC
sont découpées en 12 blocs sur base de quatre sections temporelles et de trois sections
fréquentielles: de 0 4 1000 Hz, de 1000 & 2500 Hz et au-dela de 2500 Hz. L’expérience
consiste a intervertir des blocs provenant de syllabes différentes mais positionnés au
méme endroit dans la découpe en 12 blocs. Les résultats indiquent que le caractere
voisé et nasal d’un son est trés sensible & I'interversion de blocs correspondant a la
premiere bande de fréquence, alors que le caractere fricatif est tres sensible & des in-
terversions dans la troisiéme bande de fréquence. Dans [141], des expériences basées
sur un filtrage passe-bas montrent que le caractére voisé est le mieux préservé, suivi
par le caractére nasal et finalement le caractére fricatif. Les conclusions de ces deux
travaux sont donc similaires.

Les résultats de [70] suggerent également que des régions fréquentielles différentes
d’un signal vocal ont des caractéristiques dynamiques différentes. Un bon couplage
entre les caractéristiques du systéme de production et du systéme de perception pour-
rait donc passer par des options d’analyse optimisées en fonction des caractéristiques
dynamiques de chaque bande de fréquence. Par exemple, la largeur du contexte
acoustique et la résolution temporelle du processus d’analyse pourrait dépendre de
la bande de fréquence traitée.

Malgré certaines contradictions, tous ces résultats suggérent que le processus de
reconnaissance humain est fondamentalement différent des méthodes de classifica-
tion phonétique utilisées actuellement. Ces derniéres sont en effet trées sensibles au
filtrage et au bruit. Une architecture de reconnaissance originale, que nous quali-
fierons de multi-bande, est partiellement inspirée et motivée par les travaux cités
précédemment. Son principe est le suivant (voir figure 6.1):

— Analyse, estimation de probabilités phonétiques et éventuellement catégorisa-
tion phonétiques dans différentes bandes de fréquence, sur base de ”sous-re-
connaisseurs” dont 'implémentation repose sur des méthodes classiques. Les
parameétres de ces méthodes, notamment leurs caractéristiques dynamiques,
peuvent dépendre de la bande de fréquence considérée.

— Recombinaison des résultats d’analyse, d’estimation et de catégorisation cor-
respondant aux différentes bandes de fréquence et intégration sur des inter-
valles de temps plus larges. Le processus de recombinaison vise & obtenir les
probabilités associées & des unités lexicales de base. Celui d’intégration tem-
porelle vise & obtenir des hypothéses de reconnaissance complétes (mots ou
phrases).

2. Une syllabe CV C est une séquence consonne-voyelle-consonne.
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Plusieurs options sont envisageables quant aux traitements effectués dans chacune
des bandes de fréquence, avant recombinaison. Il peut s’agir d’une simple analyse
dans le but d’obtenir des parameétres représentatifs propres a chacune des bandes de
fréquence traitées [155]. Dans ce cas, la recombinaison peut simplement correspondre
a une concaténation des parametres obtenus. Il est également possible de poursuivre
jusqu’a ’obtention de parametres discriminants, voire d’estimations des probabilités
associées aux différentes unités phonétiques [17, 21, 86, 144, 155, 192]. Dans ce cas, la
recombinaison impliquera vraisemblablement un formalisme statistique permettant
la fusion des probabilités fournies pour les différentes bandes de fréquence. On pourra
finalement envisager d’aller jusqu’a la pré-catégorisation phonétique dans chacune
des bandes de fréquence, comme proposé dans [28, 41]. Les travaux de [70, 141]
motivent par ailleurs I’étude de classes phonétiques spécialisées a chacune des bandes
de fréquence, comme dans [143].

D’autre part, ’architecture “multi-stream” qui a été étudiée précédemment donne
la possibilité de se libérer de la contrainte de synchronisme imposée par ’approche
classique (voir Chapitre 5). Comme représenté schématiquement & la figure 6.3,
chaque bande pourra évoluer indépendamment des autres. Plus explicitement, dans
une bande de fréquence, les transitions d’un état du modeéle acoustique a un autre
pourront étre non synchrones aux transitions dans les autres bandes. L’étude de cette
désynchronisation est justifiée par le fait que les événements acoustiques semblent
eux-mémes non synchrones. Il suffit pour cela d’observer des spectrogrammes comme
celui des figures 6.2 et 6.3. Le systéme d’intégration humain semble par ailleurs ro-
buste & de faibles désynchronisations temporelles entre différents canaux d’informa-
tion [3].

Les figures 6.2 et 6.3 illustrent les différences entre I'approche classique et 1’ap-
proche multi-bande. Rappelons que I’approche classique procede par extraction d’un
vecteur de parameétres représentatifs de la parole dans toute la plage de fréquence. Ce
vecteur est calculé périodiquement, toutes les 10 ms par exemple. Il est ensuite utilisé
par le systéme de reconnaissance proprement dit. L’approche multi-bande, quant &
elle, extrait un vecteur de parametres pour chaque bande de fréquence considérée.
Chaque vecteur est alors utilisé par un sous-reconnaisseur indépendant des autres,
effectuant un traitement plus ou moins avancé, avant de fournir des résultats a un
module chargé de la décision globale.

Sous-Reconnaisseur ——1T=>1

Recombinaison Résultat
—T=

Sous-Reconnaisseur ——T=1 4 Recombiné

Integration

Sous-Reconnaisseur ——=

Fi1G. 6.1 — Approche multi-bande.

Outre les motivations psycho-acoustiques résultant des travaux cités au début de
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F1G. 6.3 — Approche multi-bande.

cette section, une telle architecture offre différents avantages techniques potentiels:

— Robustesse au bruit — En effet, un bruit étant trés rarement blanc (voir par

exemple I’Annexe B qui propose ’analyse de quelques types de bruits), il ne
perturbe pas le signal vocal de fagon équivalente dans toutes les bandes de
fréquence. D’autre part, méme si le bruit est blanc, il est possible qu’il n’af-
fecte pas de la méme fagon l'information linguistique des différentes bandes
de fréquence, les différentes qualités phonétiques n’étant pas transmises de la
méme facon dans les différentes bandes. Avec 'approche classique (figure 6.4),
le vecteur acoustique est utilisé comme une seule entité. De ce fait, une compo-
sante bruitée de ce vecteur (& cause d’un bruit coloré par exemple) entrainera
une dégradation importante des performances du systéme. Par contre, avec
Papproche proposée (figure 6.5), la dégradation ne touchera que les vecteurs
acoustiques des bandes de fréquence bruitées. Il est alors possible d’obtenir
un meilleur résultat si on parvient & diminuer I'importance, voir & rejeter les
décisions des reconnaisseurs utilisant ces bandes.

Meilleur usage de linformation temporelle et du compromis temps/fréquence.
Il est en effet possible d’optimiser indépendamment chaque sous-reconnaisseur
en ce qui concerne leur résolution temporelle et la largeur du contexte acous-
tique utilisé. Ce point & déja été introduit au début de cette section.

Optimisation du type de parameétres. Dans les bandes de fréquence de 700 a
2800 Hz, les performances des sous-reconnaisseurs du systéme décrit dans [41]

sont, selon I'auteur, bien inférieures & celles de I’homme. Cette observation
suggere que I'approche de reconnaissance envisagée (HMM) n’utilise pas cor-
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rectement l’'information présente dans ces bandes de fréquence. Il est pro-
bable que les parameétres testés (cepstres, coefficients LPC, fonction d’auto-
corrélation et leurs dérivées) ne sont pas appropriés a la tache de reconnais-
sance dans des bandes étroites. Cette remarque suggere que les différentes
bandes de fréquence sont sensibles aux parametres acoustiques, qui pourraient
alors étre optimisés indépendamment pour chaque bande de fréquence.

Développement de classes phonétiques spécialisées. L’intuition, et les résultats
de [70, 141], suggerent que les différentes bandes de fréquence contiennent
plus ou moins d’information concernant les différents traits phonétiques. Si
une bande de fréquence ne transmet que trés peu d’information pour certains
traits phonétiques, on pourrait fusionner en une seule classe les phonémes qui
se distinguent uniquement par ces traits.

—1 EXTRACTION —
des
VECTEURS

ACOUSTIQUES Résultat
E—— > .
non fiable

Elément
- Dégradé

RECONNAISSANCE

Fenétre Vecteur
d’analyse Acoustique

F1G. 6.4 — Approche classique.

EXTRACTION
des RECONNAISSANCE
VECTEURS RECOMBINAISON

___ACOUSTIQUES INTEGRATION
=

= D _— Résultat

) Raisonnable
Elément
ol o —
corrompu

> [ —————

Fenétre Vecteur

d’analyse Acoustique

F1G. 6.5 — Approche de traitement indépendant des bandes de fréquence.
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6.2 FEtat de l’art

Des travaux préliminaires exploitant certaines de ces idées sont présentés dans [41]
et [147]. Cependant, les expériences ont été faites sans tester les systémes résultants
dans des conditions difficiles de bruit, conditions dans lesquelles ce type de recon-
naisseur pourrait révéler quelque intérét.

Plus récemment, différentes équipes se sont intéressées a 1’étude expérimentale
du concept multi-bande. Dans le cas de parole perturbée par du bruit coloré, les
résultats obtenus (synthétisés ci-dessous), semblent indiquer la supériorité de 1’ap-
proche multi-bande par rapport & une architecture de reconnaissance classique.

6.2.1 Travaux de Hermansky et Tibrewala

Dans [86], les auteurs envisagent une tache de reconnaissance de chiffres isolés.
Les sous-reconnaisseurs ont pour fonction d’estimer la vraisemblance associée & cha-
cun des mots du vocabulaire3. Les parametres utilisés dans chaque sous-bande sont
les énergies de bandes critiques. Le module de recombinaison a pour but d’obtenir
un ”score” final sur base de ces vraisemblances. Deux approches de combinaison
ont été envisagées: une combinaison linéaire des logarithmes des vraisemblances as-
sociées aux différentes sous-bandes et finalement une combinaison par perceptron
multicouche (MLP) utilisant les logarithmes de vraisemblances. Dans le cas de pa-
role claire, les performances des systémes de reconnaissance multi-bandes utilisant
deux ou sept bandes et une combinaison par MLP sont similaires & celles du systeme
classique utilisant les énergies des bandes critiques comme parametres représentatifs.
La combinaison linéaire conduit & des performances sensiblement moins bonnes.

Un second ensemble d’expériences montre la supériorité du systéme multi-bande
(7 bandes, combinaison par MLP) dans le cas de parole bruitée par un signal si-
nusoidal & 900 Hz. A un rapport signal/bruit de 10 dB par exemple, le taux d’er-
reur passe de 35 % a 20 %. Plutot que d’utiliser systématiquement les 7 bandes
de fréquence, les auteurs proposent ensuite de combiner uniquement les groupes
de bandes les moins perturbés. Ceci conduit & développer un ensemble de 127
MLPs de combinaison ainsi qu'une méthode de sélection appropriée. En choisissant
pour chaque mot le meilleur des systémes, on obtient des performances qui restent
constantes sur toute la plage de rapport signal/bruit envisagée (de 30 a 0 dB): taux
d’erreur inférieur & 5 %. Ceci suggere qu’il existe au moins un groupe de bandes qui
conduit & des performances exceptionnelles. Une méthode automatique basée sur un
vote de majorité est ensuite proposée: elle conduit & un taux d’erreur de 15 % (&
10 dB). L’inconvénient de cette derniere méthode est d’impliquer un nombre tres
important de systémes de reconnaissance (127 groupes de bandes).

Dans [192], les auteurs poursuivent leurs investigations sur la reconnaissance de
chiffres isolés. Ils envisagent des systémes basés sur 2, 4 ou 7 bandes de fréquence et
comparent deux types de parametres représentatifs: les énergies des bandes critiques
et les cepstres calculés sur base des énergies de bandes critiques (approche PLP -
”Perceptual Linear Prediction” [83]). En parole claire, les performances des systémes
multi-bandes sont similaires & celles des systémes classiques utilisant le méme type

3. Ils constituent donc des systémes de reconnaissance complets.
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de parameétres représentatifs. Globalement, les parametres PLP conduisent & de
meilleurs résultats. En vue de passer & la reconnaissance de parole continue, les
auteurs envisagent ensuite une combinaison au niveau de la trame. Dans ce cas donc,
les sous-reconnaisseurs fournissent des log-vraisemblances pour chaque trame. Celles-
ci sont ensuite combinées par un MLP. Une phase de décodage classique permet
finalement la reconnaissance de mots ou de phrases. Les résultats obtenus montrent
que cette approche est aussi performante que I'approche précédente de combinaison
au niveau du mot, impliquant un décodeur par bande de fréquence.

Des essais sont ensuite effectués sur de la parole perturbée par des bruits réels
provenant de la base de données NOISEX. Les résultats sont cette fois-ci plutot
mitigés. Pour certains bruits ("factory”, ”destroyer-engine”, ”volvo”, ”babble” et
”pink noise”), le systéme basé sur une décomposition en sept bandes de fréquence
donne de meilleurs résultats que le systéme de référence: le taux d’erreur moyen
passe de 25 % & 10 %. Pour d’autres types de bruits cependant (”white noise”,
”high-frequency radio channel”), ce systéme conduit & une dégradation des résultats:
le taux d’erreur passe de 25 % & plus de 35 %. Une caractéristique commune de ces
derniers bruits est de perturber significativement toutes les bandes de fréquence.

Dans [193] finalement, les auteurs proposent une approche de type multi-bande
dans laquelle chaque bande de fréquence (parmi 15) utilise des parametres représenta-
tifs d’'un segment temporel de l'ordre de 1 s. Les scores (log-vraisemblances) fournis
par les 15 sous-reconnaisseurs sont ensuite combinés par MLP avant d’effectuer le
décodage. Les tests effectués sur une tache de reconnaissance de nombres connectés
conduisent & des résultats inférieurs a ceux du systéme de référence, en parole claire,
comme en parole bruitée (bruit blanc). La combinaison des scores fournis par le
systéme de référence et le systéme multi-bande conduit cependant & une amélioration
significative des performances.

Les conclusions fondamentales de cet ensemble de travaux sont les suivantes:

— T'utilisation de parameétres de type PLP donne de meilleurs résultats que 'uti-
lisation directe des énergies des bandes critiques.

— en parole claire, un systéme multi-bande utilisant une combinaison par MLP
conduit & des performances similaires & celles d’une architecture classique.

— en parole bruitée, I’approche multi-bande conduit & une robustesse inhérente
aux bruits colorés, sans nécessité de désigner les bandes les moins perturbées.

— un choix dynamique des bandes de fréquence les moins perturbées conduit a
une robustesse accrue, mais peut étre fort lourd.

— dans le cas de bruit large bande (bruit blanc par exemple), ’approche multi-
bande conduit & une dégradation des résultats.

— dans tous les cas, il semble intéressant de combiner les scores fournis par un
systéme multi-bande et un systéme classique.

6.2.2 Travaux de Morgan et Mirghafori

Les travaux de ce groupe se sont orientés dans trois directions:

— la possibilité de désynchronisation des bandes de fréquence [143, 145]: Des
systemes multi-bandes basés sur deux ou quatre bandes de fréquence ont été
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développés?. Les sous-reconnaisseurs utilisent des parametres caractéristiques
de type PLP et ont pour but d’estimer les vraisemblances & associer aux
unités phonétiques. Ces vraisemblances sont ensuite combinées par simple
multiplication (hypothése d’indépendance) pour conduire aux vraisemblances
globales utilisées durant le décodage. Le décodage utilise une approche par
modeles composites de mots (voir Section 5.3) et permet donc le choix de che-
mins de programmation dynamique indépendants pour les différentes bandes
de fréquence. Des tests ont été effectués sur une tache de reconnaissance de
nombres connectés, pour de la parole claire et pour de la parole réverbérée.
Les résultats indiquent une légere dégradation des performances par rapport &
une approche multi-bande utilisant les mémes sous-reconnaisseurs mais dans le
cadre d’une combinaison/intégration forcant le synchronisme entre les bandes
de fréquence.

— la possibilité de construire des classes phonétiques spécialisées pour chaque
sous-bande [143]: Cette étude est motivée par ’observation que certaines bandes
de fréquence contiennent plus d’information pour distinguer certaines classes
phonétiques que d’autres. L’idée qui a été appliquée est de fusionner les phoneé-
mes les plus proches dans chaque sous-bande. Plusieurs critéres de similitude
ont été envisagés. Les résultats obtenus sur base de nombres connectés in-
diquent une tres légere amélioration dans le cas de parole réverbérée, par rap-
port & un systéme multi-bande utilisant des unités phonétiques classiques.
Dans le cas de parole claire ou bruitée, les performances des deux types de
systémes sont similaires.

— la combinaison des scores fournis par un systémes multi-bande et un systéme
classique [144]: cette méthode conduit & une amélioration significative des per-
formances dans le cas de parole claire ainsi que de parole réverbéré. Le taux
d’erreur de 4.7 % en parole claire sur la base de données NUMBERS’95 est le
plus faible publié jusqu’a présent.

Les conclusions de ces travaux sont donc les suivantes:

— quelles que soient les conditions, 1'utilisation d’une approche de combinai-
son/intégration permettant I’asynchronisme des bandes de fréquence n’apporte
aucune amélioration des performances. Une étude plus approfondie pourrait
cependant étre effectuée dans le but d’imposer des contraintes de synchronisme
dont les parameétres seraient estimés sur base de données d’entrainement.

— T'utilisation de classes phonétiques spécialisées aux différentes bandes de fré-
quence n’apporte généralement pas d’amélioration, sauf dans le cas de parole
réverbérée, ou une trés légere amélioration a été observée. Cette approche
est donc un sujet potentiellement intéressant pour une étude beaucoup plus
approfondie.

— dans tous les cas, il semble intéressant de combiner les scores fournis par un
systeme multi-bande et un systéme classique.

4. Notons que pour les expériences de désynchronisation, 'auteur utilise ’approche par modeles
composites ainsi que 'approche par modeles paralléles. Dans le premier cas, il se focalise uniquement
sur le systéme & 2 bandes de fréquence, celui & 4 bandes étant fort lourd.
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6.2.3 Travaux de Haton et Cerisara

Les travaux de cette équipe [27, 29] se sont d’abord orientés vers une approche
multi-bande inspirée des travaux de Duchnowsky [41]. Il s’agit d’effectuer une catégo-
risation phonétique par reconnaissance complete dans chaque bande de fréquence.
Il convient ensuite de combiner les étiquettes phonétiques ainsi obtenues.

Par la suite, cette méthode a été abandonnée au profit d’approches n’effectuant
pas de pré-catégorisation phonétique au sein des bandes de fréquence. Le travail s’est
alors orienté vers quatre thémes:

— Le formalisme de combinaison: Cerisara propose de comparer une approche de
combinaison par somme pondérée des vraisemblances associées aux différentes
bandes et une approche de combinaison des vraisemblances par réseau de neu-
rones artificiels. Comme précédemment (voir Section 6.2.1), l’approche non-
linéaire donne de meilleurs résultats, méme si I’approche linéaire fait ici ap-
pel & une optimisation des poids par minimisation de I'erreur de classification
(critere MCE). Finalement, ’approche multi-bande conduit & une amélioration
par rapport a un systéme classique pour la reconnaissance de parole continue
non bruitée en francais (corpus BREF-80 [67]).

— L’asynchronisme des bandes de fréquence: Un algorithme de décodage inspiré
du " Two-Level” est proposé. Les résultats ne sont cependant pas tres clairs et
ne confirment en tout cas pas 'intérét de cette approche.

— La définition de classes phonétiques spécialisées: on trouvera une étude prélimi-
naire concernant la responsabilité de différentes bandes de fréquence pour la
classification des différents types de phonémes.

— L’estimation des paramétres du modéle multi-bande: les auteurs proposent un
algorithme d’entrainement ”global” sur base du critére de minimisation de
Perreur de classification. Une légeére amélioration est obtenue par rapport au
systéme multi-bande basé sur une optimisation indépendante pour chaque
bande de fréquence.

Une des conclusions de ces travaux est & nouveau l’'intérét d’une combinaison

par réseau de neurones artificiels. Les résultats concernant ’asynchronisme et la
définition de classes phonétiques ne sont pas concluants.

6.2.4 Travaux de Bourlard et Dupont

Ces travaux [17, 18, 21], concernant le choix des parameétres représentatifs, la
reconnaissance de parole claire ou bruitée et la désynchronisation des bandes de
fréquence ont conduit aux conclusions suivantes:

— T'utilisation de parameétres cepstraux de type PLP donne de meilleurs résultats
que 'utilisation directe des énergies des bandes critiques.

— en parole claire, un systéme multi-bande utilisant une combinaison par MLP
conduit & des performances similaires a celles d'une architecture classique.

— en parole bruitée, I’approche multi-bande conduit & une robustesse inhérente
aux bruits colorés, sans nécessité de désigner les bandes les moins perturbées.
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— T'utilisation d’une approche de combinaison/intégration permettant ’asyn-
chronisme des bandes de fréquence n’apporte aucune amélioration des per-
formances.

6.2.5 Autres contributions

Dans [138], les auteurs combinent les vraisemblances obtenues sur base de pa-
rametres représentatifs de différentes bandes de fréquence. Ils utilisent une simple
somme des logarithmes de vraisemblances (hypothése d’indépendance). Ils obtiennent
une amélioration des performances en parole claire comme en parole bruitée (bruit
blanc) en combinant le systéme de référence avec un systéme basé sur deux ou
quatre bandes de fréquence. La combinaison se fait ici aussi suivant I’hypothese
d’indépendance.

Dans [150], les auteurs développent une approche ou, comme dans [86], chaque
groupe de bande posséde son modele. Les probabilités a posteriori fournies par les
différents groupes de bandes de fréquence peuvent alors étre combinées suivant 1’ap-
proche de mixture d’experts (voir Section 6.5.3), la difficulté étant d’estimer les coef-
ficients de pondération & associer & chaque groupe de bandes. L’approche étant tres
lourde, les auteurs proposent également une approximation sur base de 'hypothése
d’indépendance des bandes de fréquence. Les résultats obtenus sur une tache de
reconnaissance de nombres connectés montrent une légére amélioration par rapport
au systéme de référence dans le cas d’un bruit de voiture (NOISEX-92). De plus,
I’hypothése d’indépendance ne semble pas affecter fortement le systeme.

Dans [72], Glotin propose également d’utiliser un modele par groupe de bandes.
Cette fois cependant, il s’agira par la suite de sélectionner un des groupes de bandes,
comme dans [86]. Le critére de sélection fait intervenir une approche simple d’analyse
de scéne auditive. Une importante réduction du taux d’erreur est observée dans le
cadre de la reconnaissance de nombres connectés affectés par un bruit ne perturbant
qu’une seule des quatre bandes de fréquence intervenant dans le systeme.

Dans [155], les auteurs comparent deux approches de combinaison sur base d’un
systeme 3 trois bandes de fréquence. I’approche de combinaison des parametres
consiste simplement & concaténer les parametres représentatifs des différentes bandes
de fréquence. La différence avec un systéme classique est minime: il s’agit simple-
ment de calculer des cepstres MFCC par bandes de fréquence plutét que sur base du
spectre large-bande. La deuxieme approche envisagée est plus proche des travaux
cités précédemment. Il s’agit d’utiliser des sous-reconnaisseurs estimant les vrai-
semblances pour chacune des bandes de fréquence. Ces vraisemblances sont ensuite
combinées par simple produit (hypothése d’indépendance) faisant éventuellement in-
tervenir des coefficients de pondération en exposant. Les vraisemblances combinées
sont ensuite utilisées dans une phase de décodage classique. Des résultats sont rap-
portés sur base d’une tache de reconnaissance de parole continue indépendante du
locuteur (corpus ATIS - ”Air Travel Information Service”). Pour certains types
de bruits ("babble”, ”destroyer engine” et "machine gun” de la base de données
NoOI1sEX-92), les deux approches multi-bandes conduisent & une robustesse accrue
par rapport & une approche classique. Pour d’autres types de bruits cependant (bruit
blanc par exemple), les systémes multi-bandes sont moins performants. Finalement,
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la combinaison des parameétres donne de meilleurs résultats que la combinaison des
vraisemblances. Rappelons cependant que la seconde approche fait ici appel a 1’hy-
pothése d’indépendance alors que d’autres travaux (voir Section 6.2.1) ont montré
la supériorité d’une recombinaison sur base d’un réseau de neurones artificiels.

Dans [195], les auteurs s’intéressent & la possibilité de désynchronisation des
bandes de fréquence. Ils ont développé un systéme basé sur deux bandes de fréquence:
une bande de 0 & 4000 Hz et une bande de 4000 & 8000 Hz. Les états des modeles de
Markov cachés sont représentés par des modeéles gaussiens & matrices de covariance
diagonales et les observations correspondant aux deux bandes de fréquence sont par
conséquent supposées indépendantes. Le décodage utilise une approche par modeéles
composites de phonemes (voir Section 5.3), les phoneémes étant constitués d’une
séquence de trois états différents. Ce décodage permet donc le choix de chemins de
programmation dynamique indépendants au sein des phonemes. Des tests ont été
effectués sur une tache de reconnaissance de parole continue (500 mots) dépendante
du locuteur. Les résultats rapportés montrent une réduction importante du taux
d’erreur. Des essais ont finalement été effectués sur base d’un modele a trois bandes
de fréquence, sans succes cette fois ci. De méme, les essais d’extension de la plage
d’asynchronisme au deld du phonéme n’ont pas été concluant. Bien qu’il s’agisse 1a
du premier travail dont les résultats expérimentaux concernant 1’asynchronisme sont
encourageants, la généralisation des conclusions est encore incertaine.

Dans [123], on suggere 'utilisation de modéles de Markov cachés factoriels pour
permettre la désynchronisation des bandes de fréquence. Les résultats de reconnais-
sance phonétiques sur base du corpus TIMIT sont cependant non concluants.

Dans [6, 182], on trouvera quelques travaux dans le domaine de l'identifica-
tion/vérification du locuteur.

6.2.6 Critique des travaux précédents

Une faiblesse importante de tous les travaux de recherche résumés ici concerne
les essais dans le cas de parole bruitée. La robustesse au bruit est présentée comme
une des potentialités de I’approche mais les méthodes développées sont trés rare-
ment comparées avec des approches de reconnaissance robustes classiques, faisant
maintenant partie de I’état de D’art: la soustraction spectrale par exemple. Dans
ce chapitre, nous tenterons d’éclaircir quelque peu ce probleme en présentant des
résultats expérimentaux couvrant une gamme importante de techniques, de pa-
rametres représentatifs et de bruits.

6.3 Développements

L’étude théorique et expérimentale qui suivra vise a clarifier le concept et 'intérét
de 'approche multi-bande. Elle portera essentiellement sur les points suivants:
— paramétres représentatifs: nous utiliserons des parameétres représentatifs de
type standard et comparerons les performances obtenues sur base de différentes
formes de parameétres et de différents types de traitement robuste.

— combinaison: nous présenterons différentes méthodes d’ensembles permettant
la. combinaison des ”décisions” fournies par les différents sous-reconnaisseurs.
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Nous envisagerons la possibilité de donner plus ou moins de responsabilité aux
différentes bandes de fréquence, ainsi que la possibilité de traiter le bruit grace
& des coefficients de pondération adaptatifs.

— tests: les tests effectués seront plus complets que dans les travaux antérieurs.
Nous comparerons/couplerons notamment I’approche multi-bande avec des
méthodes classiques de reconnaissance robuste.

La désynchronisation des chemins de programmation dynamique associés aux
différentes bandes de fréquence sera abordée tres brievement. Nous présenterons une
discussion concernant des résultats obtenus sur base d’architectures “multi-stream”.

Les points suivants sortent cependant du cadre de ce travail:

— optimisation de la découpe en bandes de fréquence: I'optimisation du nombres
de bandes et des fréquence de coupures n’a pas été envisagée ici. Les bandes de
fréquence utilisées par nos sous-reconnaisseurs seront cependant relativement
larges (donc relativement peu nombreuses). La raison est que si ces bandes sont
trop étroites, I'information présentée au reconnaisseur est insuffisante pour
effectuer une reconnaissance fiable dans chaque bande de fréquence et I'on
risque finalement d’aboutir & une ineptie. Nous travaillerons par la suite (dans
ce chapitre et dans le chapitre 8) avec un nombre de bandes inférieur & 10.

— optimisation du compromis temps/fréquence: 'optimisation des caractéristiques
dynamiques des différents sous-reconnaisseurs n’a pas été envisagée, ni dans
ce travail, ni dans les travaux cités précédemment.

— classes phonétiques spécialisées: le lecteur trouvera dans [143] une étude préli-
minaire concernant la définition de classes phonétiques dépendantes des bandes
de fréquence.

— tests dans des conditions de réverbération: nous nous sommes seulement fo-
calisés sur le probléme de la robustesse au bruit additif. Quelques résultats
concernant la réverbération peuvent étre trouvés dans des publications pa-
ralleles [143].

6.4 Parametres acoustiques

Comme nous le verrons dans cette Section, les méthodes générales présentées a
la Section 2.7 permettront I'extraction de parameétres représentatifs des bandes de
fréquence intervenant dans ’approche multi-bande.

6.4.1 Approche par banc de filtres

Pour pouvoir mettre en oeuvre I'approche multi-bande, le premier niveau de
reconnaissance doit extraire plusieurs ensembles de parameétres acoustiques (premier
bloc de la figure 2.1), chaque ensemble représentant une bande de fréquence. Nous
pourrions simplement utiliser une transformée de Fourier discréte et ne garder pour
chaque bande de fréquence que les valeurs représentant effectivement cette bande.

II est cependant bien connu que les performances obtenues avec ce type de pa-
rametres ne sont pas trés bonnes, contrairement aux performances que 1’on peut
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espérer des approches axées sur les méthodes d’analyse standard présentées a la fi-
gure 2.7. Nous avons choisi d’utiliser des méthodes basées sur une analyse en banc
de filtres. En ’occurence, nous avons utilisé I'analyse & la base de la méthode PLP
(”Perceptual Linear Prediction”) [83] résumée & la section 2.7.4.

Pour chaque bande de fréquence, nous pouvons isoler les énergies des bandes cri-
tiques représentatives de cette bande et les utiliser comme parametres représentatifs.
Ce sous-groupe d’énergies peut également servir de point de départ & une analyse
plus adaptée au probléme de la reconnaissance de la parole, comme le calcul de
cepstres par exemple.

Pour ce travail, nous avons envisagé et testé quatre types de parametres acous-
tiques:

— Les énergies des bandes critiques: chaque bande de fréquence est représentée
par un sous-groupe de bandes critiques, les énergies de ces bandes critiques
ainsi que leurs dérivées premiéres et secondes sont utilisées comme parameétres
représentatifs. L’inconvénient de cette approche est que les parameétres obtenus
dépendent du niveau de signal. Les trois autres types de parametres corrigent
ce défaut.

— Les énergies des bandes critiques normalisées par rapport a 1’énergie de la
bande de fréquence considérée a la trame courante. Comme précédemment, les
dérivées premiéres et secondes de ces parametres, sont également utilisées.

— Les cepstres calculés sur base des énergies des bandes critiques.

— Les cepstres du modeéle autorégressif dont les parameétres sont calculés sur base
des énergies des bandes critiques.

Ces différentes options d’analyse n’empéchent pas 1'utilisation de techniques de
reconnaissance robuste de la parole. Elles peuvent étre appliquées au niveau de
représentation intermédiaire le plus approprié. Nous envisagerons dans ce travail
les approches log-RASTA, J-RASTA ainsi que la soustraction spectrale (voir Cha-
pitre 3). Celles-ci opérent sur la représentation en banc de filtres. Les résultats des
expériences effectuées sont donnés a la Section 6.6.

6.4.2 Approche par analyse LPC

Nous avons rappelé a la Section 2.7.3 le principe de la modélisation autorégressive
du signal de parole. Les parameétres de ce modele peuvent étre obtenus par récursion
sur base des p + 1 premiers coefficients de la fonction d’autocorrélation du signal.
Dans le cadre de I'approche multi-bande, nous pourrions envisager la modélisation
autorégressive de différentes bandes de fréquence. Cette approche consiste a uti-
liser un filtre passe-bande qui isolerait les composantes fréquentielles de la bande
considérée. L’approche classique de modélisation autorégressive serait alors uti-
lisée sur base du signal filtré. Cette approche implique cependant 1’observation
d’une précaution supplémentaire. En effet, 'utilisation brute de la modélisation au-
torégressive conduirait & un modele représentant également les caractéristiques du
filtre passe-bande. Il convient donc, avant d’estimer les parameétres du modele au-
torégressif, de ramener le signal en bande de base (de 0 Hz jusqu’a la fréquence de Ny-
quist), par multiplication avec un signal sinusoidal adéquat et sous-échantillonnage,
comme proposé dans [41].
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Les parameétres qui peuvent étre obtenus sur base d’une étape initiale d’analyse
LPC sont fondamentalement similaires & ceux de la section précédente et n’ont pas
été envisagées dans le cadre de ce travail.

6.5 Méthodes d’ensemble

Si le calcul des paramétres représentatifs est un aspect important de ’approche
multi-bande, la combinaison des ”décisions” fournies par les différents sous-recon-
naisseurs est tout aussi fondamentale. Nous envisagerons ici différents formalismes
ainsi que la possibilité de traiter le bruit grace a des coefficients de pondération
adaptatifs.

De nombreux travaux, dans le domaine de la reconnaissance de la parole, de la
reconnaissance de formes, ou de la classification en général, se sont penchés sur I'idée
de combiner plusieurs classificateurs ou plusieurs estimateurs de probabilité dans le
but d’améliorer les capacités de classification ou de généralisation de l’ensemble.
Avant de passer & des exemples spécifiques, citons quelques articles généraux sur le
sujet: [81, 91, 107, 205, 206, 211].

Dans [80], les auteurs proposent 1'utilisation de méthodes d’ensemble pour con-
tourner la difficulté posée par 'augmentation de dimensionalité provenant de 1'uti-
lisation de mesures hétérogenes (par exemple I'utilisation de vecteurs d’observation
présentant des résolutions spectro-temporelles différentes). Chaque expert prend fi-
nalement ses décisions sur base d’un ensemble réduit de mesures et le probléme
revient & déterminer la combinaison optimale de ces experts. Trois méthodes sont
proposées: le vote, la combinaison linéaire pondérée de probabilités a posteriori et
I'hypothése d’indépendance (produit des vraisemblances). Bien qu’elle soit fausse,
I’hypothése d’indépendance fournit généralement les meilleurs résultats. Les auteurs
proposent également I'utilisation de méthodes hiérarchiques. Dans ce cas, on ne
joue plus sur le partitionnement du vecteur d’entrée mais bien sur le partitionne-
ment des classes de décision (phonémes). Le vecteur de ”scores” est construit de
fagon hiérarchique en passant par la définition de groupes de phonémes, certains
experts étant chargés de la classification inter-groupes, d’autres de la classification
intra-groupes.

Dans le cadre de 'approche de reconnaissance multi-bande également, 'utilisa-
tion de structures hiérarchiques a été proposée dans [143].

Dans [105], deux groupes de parameétres représentatifs sont utilisés. L’un corres-
pondant aux caractéristiques acoustiques classiques, et I’autre correspondant & des
parametres articulatoires (c’est & dire a des traits phonétiques comme le voisement,
le lieu d’articulation...). Les deux groupes de caractéristiques sont utilisés par deux
experts dont les décisions sont combinées soit par somme pondérée des probabilités
a posteriori, soit par I’hypothése d’indépendance. Ces deux méthodes apparaissent
généralement dans la littérature comme régle de la somme et régle du produit. Bien
que plus robuste au niveau de la trame, la régle de la somme fournit de moins bons
résultats au niveau du mot.

Dans [107], ces deux types d’approches ont été envisagées dans le cadre d’une
tache de vérification visuelle d’identité, en vue de combiner les décisions fournies sur



6.5. METHODES D’ENSEMBLE 139

bases de 6 images différentes de la méme personne.

Dans le cadre de la reconnaissance de caractéres manuscrits, 'utilisation de plu-
sieurs jeux de parametres représentatifs différents est envisagée dans [75].

Il est également possible d’utiliser des experts obtenus sur base de conditions
d’apprentissage différentes. Dans [109], des experts différents sont utilisés pour modé-
liser des groupes de locuteurs différents, par exemple les locuteurs masculins et
féminins. Une approche similaire est utilisée dans [94].

Plus généralement, la technique de ”boosting” [34, 39] consiste & partitionner
I'ensemble d’entrainement de fagon a pouvoir développer des experts généralisant
différemment. La procédure est séquentielle. Un premier expert est entrainé. Ensuite,
cet expert est utilisé sur des données différentes de fagon & déterminer un ensemble
d’entrainement pour le second expert. Cette sélection de données d’entrainement
peut faire appel a différents criteres. On pourra par exemple utiliser les données mal
classifiées par le premier expert. Plusieurs experts peuvent par la suite étre entrainés
successivement en filtrant les données sur base d’une combinaison des estimations
(par exemple par somme pondérée) fournies par les experts précédents. La technique
de ”bootstrapping” [26] est similaire et consiste également & obtenir des ensembles
d’entrainement différents conduisant & des experts généralisant différemment. Une
extension de cette approche consiste & développer des ensembles d’entrainement
indépendants basés sur une modélisation du bruit inhérent aux données d’appren-
tissage [165]. Les techniques citées dans ce paragraphe fournissent donc un moyen
de définir différents experts (et non pas une approche de combinaison des décisions
des différents estimateurs.)

Dans la technique de ”mizture of experts”, les experts sont entrainés sur des
données différentes et I’espace est partionné par un expert supplémentaire appelé
”gating network”, dont le seul but est (dans le cadre d’une combinaison sous forme
de somme pondéré des estimations) d’associer un coefficient de pondération & chacun
des classificateurs du systeme.

Dans [107], les estimations fournies par différentes types de classificateurs (clas-
sificateur gaussien, réseau de neurones artificiels...) sont combinées avec succés pour
la reconnaissance automatique de caractéres manuscrits. Plus simplement, différents
experts du méme type mais aux architectures légerement différentes pourraient
également étre utilisés. On peut trouver une application au cas de la reconnaissance
de la parole dans [129].

Utilisations possibles

Comme on peut le constater, il existe essentiellement trois utilisations différentes
des méthodes d’ensemble. La premiére consiste & utiliser des classificateurs d’archi-
tecture ou de type différents. Les performances d’un classificateur se jugent & sa ca-
pacité a généraliser sur des données différentes des données d’entrainement. Des clas-
sificateurs différents n’auront généralement pas la méme capacité a généraliser, d’ou
I'intérét d’utiliser des méthodes d’ensemble. L’idée la plus simple consiste & estimer
les performances de généralisation des différents experts par validation croisée sur des
données différentes des données d’entrainement. On choisit alors ’expert présentant
les meilleures performances. Une méthode plus sophistiquée consiste a combiner les
différents experts plutét que de choisir le meilleur. De la sorte, on peut espérer ob-
tenir un systéme qui soit meilleur que chacun des experts pris indépendamment.
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Comme les exemples précédents le suggerent, différentes méthodes de combinaison
peuvent étre envisagées. Nous y reviendrons dans les sections suivantes.

Une deuxiéme utilisation des méthodes d’ensemble consiste & utiliser des ex-
perts spécialisés sur des conditions ou sur des régions de [’espace différentes. La
troisiéme application, utilisée dans le cadre du multi-bande, consiste & avoir des ez-
perts travaillant sur des espaces d’entrée différents. Ces deux types d’applications
sont justifiées par la flexibilité accrue et le caractere adaptatif de telles architectures.

Modes d’intégration

Dans le cadre de ce travail, les méthodes d’ensemble ont été utilisées dans le
but de combiner plusieurs jeux de parametres différents: notamment les parametres
représentatifs de différentes bandes de fréquence. Notre travail s’est donc orienté
vers une comparaison des différentes approches possibles. La régle de la somme
(ou lestimation de la probabilité a posteriori d’une classe est calculée comme une
somme pondérée des estimations fournies par les différents éléments de I’ensemble)
et la régle du produit (découlant de I’hypothese d’indépendance de différentes sources
d’information), ainsi que certaines extensions de celles-ci ont été envisagées. Les tech-
niques de votes ont également été considérées. Ces techniques consistent & utiliser
les décisions de classification et non plus les vecteurs de probabilités a posteriori. La
classe qui recoit le nombre de votes le plus important est finalement choisie. Cette
fagon de faire est trop brutale. En effet, dans le cadre de la reconnaissance automa-
tique de la parole, il ne s’agit pas de prendre une décision tranchée a chaque instant
mais bien d’améliorer la qualité globale du vecteur de ”scores”. La décision finale
sera, alors fournie par la coopération entre ces scores acoustiques et les contraintes
imposées par les modeles de Markov et par la grammaire. Ces techniques de vote
ont donc été adaptées pour pouvoir étre utilisées dans le cadre de notre probléme.
Nous avons choisi d’associer une probabilité Py (de 'ordre de 0.9) & toutes les classes
recevant au moins un vote, Py étant réparti entre les différentes classes en fonction
du nombre de votes. Les classes restantes se répartissent alors une une probabilité
de 1l — P().

Nous avons également envisagé la reclassification (utilisation d’un systéme de
classification) sur base des estimations fournies par les différents experts. Celles-ci
peuvent en effet étre considérées comme des parameétres représentatifs, au méme titre
que les parameétres issus de I’analyse d’une trame du signal de parole. On peut méme
envisager de compléter ce vecteur d’estimation par des parameétres représentatifs is-
sus du signal, comme ceux utilisés a I’entrée des différents experts. Comme le systéme
de combinaison est un classificateur, les différents experts ne doivent pas forcément
fournir des estimations des probabilités a posteriori des classes phonétiques. Plus
simplement, ils peuvent se contenter d’effectuer une étape de pré-classification par
extraction de paramétres représentatifs.

Finalement, nous avons considéré d’autres regles de combinaison simples: la regle
du mazimum, la régle du minimum et la régle médiane. Toutes les approches envi-
sagées ici peuvent étre vues comme des cas particuliers de la généralisation en pile
exposée par Wolpert [205].

Les sections qui suivent exposent ces différentes méthodes de combinaison ainsi
qu’une discussion concernant la décomposition en bandes de fréquence dans le cadre
de ces approches.
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6.5.1 Regle de la somme et extensions

Supposons que pour résoudre un probleme de classification donné, nous dis-
posions de K estimateurs de probabilités différents. La spécificité de chacun de ces
estimateurs peut résider soit dans la choix de parameétres représentatifs, soit dans
I'approche d’estimation choisie; I'idée sous-jacente étant qu’il n’existe pas d’esti-
mateur qui soit toujours le meilleur et que I'un ou l'autre de ces estimateurs se
démarquera en fonction de la position dans ’espace ou des conditions d’utilisation.
Associons alors pour chaque estimateur/expert k un événement Ej signifiant que
cet expert est un meilleur estimateur de probabilité a posteriori que les autres. Les
événement Fj sont donc totalement exclusifs:

K

> P(Ep) =1 (6.1)

k=1

ou P(E})) représente la probabilité que I’expert/estimateur k soit meilleur que les
autres estimateurs. Soit £ un vecteur de parametres représentatifs et g une des classes
(ou états) du probléme de classification. Il vient donc:

N

K
P(qlz) = Z (¢,Ey|z) = Z q|z,Ey) P(Ey|z) = ZPk qlz)P(Eg|z)  (6.2)

ou Py(g|z) est lestimation de probabilité fournie par l'expert k. En effet, lorsque
I'expert k est le meilleur, la probabilité a posteriori est idéalement estimée par celui-
ci. Le terme de fiabilité P(FEy|z) désigne la probabilité que k soit le meilleur étant
donné le vecteur de parametres représentatifs. Notons que la somme sur k de ces
”coefficients de pondération” doit valoir 'unité (équation (6.1)).

Sous cette formulation générale, cette approche ne semble souffrir d’aucune
hypothése contraignante. Remarquons cependant qu’elle suppose que chacun des
experts fournit une bonne estimation de la probabilité a posteriori. De plus, la
méthode ne dit pas comment estimer le terme de fiabilité, qui dépend de 1’expert
mais également du vecteur d’observation.

Hypothéses simplificatrices, extensions et alternatives

Une premiére hypothése consisterait & supposer que le choix du meilleur expert
est indépendant du vecteur d’observation:

P(q|z) = Z o, Pr(q|T) (6.3)
k=1

Une extension (partant de l’expression (6.2)) serait d’ajouter une dépendance
avec ’état considéré:

P(galz) = ZPk qa|7) P (Ek|7,94) (6.4)
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Ici également, on pourrait supposer I'indépendance par rapport au vecteur d’ob-
servation:

P(qalz) = ZPk q4|7) P(Ek|qa) (6.5)

L’optimisation/estimation des termes de fiabilité dans ces différentes formula-
tions sera abordé a la Section 6.5.3. Les expressions (6.2) et (6.4) correspondent &
une approche de type mixture d’experts. Quant aux expressions (6.3) et (6.5), nous
verrons qu’elles peuvent aisément étre optimisées sur base du critére des moindres
carrés. Ces approches semblent attractives dans le cas de conditions d’utilisation par-
ticulieres, identiques aux conditions d’entrainement. Cependant, lorsque les condi-
tions d’utilisation changent, les probabilités associées & chacun des experts (P(Ex|qq))
pourraient évoluer, traduisant le fait qu’un expert particulier peut étre le meilleur
sous certaines conditions d’utilisation seulement. Imaginons par exemple le cas d’'un
systéme composé d’un expert développé sur base de voix masculines et d’un autre
développé sur base de voix féminines; ou aussi d’un systéme constitué d’un estima-
teur efficace dans le cas de parole claire et d’un autre destiné a la parole bruitée.
11 conviendrait alors d’utiliser des termes de fiabilité reflétant les conditions d’utili-
sation P(Ej|condition d’utilisation, ...). Cependant, il est parfois difficile de couvrir
I’ensemble des conditions d’utilisation et d’optimiser les probabilités des différents
événements Fj pour chacune de ces conditions, par exemple si I’on désire développer
un systéme robuste & différents types de bruits. Une approche heuristique pourrait
alors étre envisagée en pondérant les termes de fiabilité sur base d’estimations du
rapport signal /bruit. Nous y reviendrons par la suite dans le cas de I’approche multi-
bande.

Les formulations issues de la régle de la somme correspondent & des moyennes
pondérées des différentes estimations des probabilités a posteriori ou des vraisem-
blances (suivant les hypothéses faites, les coefficients de pondération dépendent
des observations et/ou des états considérés). Une alternative serait d’effectuer une
moyenne géométrique pondérée des estimations:

P(glz) = H Py (qla)** (6.6)

C’est équivalent & une somme pondérée de logarithmes de vraisemblances, c’est &
dire une moyenne géométrique de vraisemblances:

P(z|q) = H Py(x|q)** (6.7)
Cette approche est donc relativement proche de I’hypothese d’indépendance.

6.5.2 Hypothese d’indépendance - Reégle du produit

Dans le cas ou 'on dispose de différents estimateurs utilisant des parametres
représentatifs distincts et statistiguement indépendants, la probabilité a posteriori
de chacune des classes du probléme est alors aisément calculée sur base des pro-
babilités a priori des différentes classes et des probabilités a posteriori fournies par
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les différents experts. Soit z = (z1,...,xk ), I'observation constituée des K vecteurs
d’observation indépendants. La loi de Bayes donne:

_ P(zlg)P(q)

En supposant que les différents éléments du vecteur d’observation sont statistique-
ment indépendants, on a successivement:

Plglz) = B IIE: Plzelg)
P(q HK P(g|zx)P(zk)

Plg) (6.9)
Hk P(zg) Hk 1 P(q|zy)
P(w) (P(q))(X—1)

Le premier terme de I’expression précédente est indépendant de ¢. Si 'hypothése
d’indépendance est correcte, il vaudra I'unité. En pratique cependant, la probabilité
a posteriori sera estimée sur base du second terme normalisé de fagon & ce que la
somme des estimations sur toutes les classes du probleme donne I'unité.

Une extension de cette approche, incluant des coefficients de pondération heu-
ristiques, sera proposée et justifiée a la Section 6.5.5.

6.5.3 Regle de la somme - Optimisation de la pondération

L’optimisation des parameétres de la combinaison linéaire proposée a la Sec-
tion 6.5.1 peut se faire sur base de différents critéres. Un premier consiste & minimiser
Perreur quadratique moyenne (MMSE: minimum mean square error) entre les esti-
mations calculées par la régle de combinaison et des valeurs désirées (par exemple 1
pour la bonne classe phonétique et 0 pour les autres classes). Cette approche, relati-
vement simple, trouve souvent une solution analytique par I'utilisation de techniques
d’estimation linéaire ou d’optimisation sous contraintes. Pour des fonctions de com-
binaison plus complexes (perceptron multicouche..., voir plus loin), une approche
itérative est possible par rétro-propagation et descente du gradient de I’erreur [96].
Bien qu’on puisse utiliser le critere MMSE dans ce cas, on préfere souvent utiliser
le critére du minimum de Pentropie relative (voir [167]). On peut montrer que ce
dernier conduit & une convergence plus rapide.

Il n’est pas garanti que ces méthodes d’optimisation conduiront & une séparation
parfaite de classes linéairement séparables ([167], p.116 propose un exemple illus-
trant ce fait). Cette situation se présente lorsque de nombreux exemples sont localisés
au voisinage de la frontiere de décision et de fagon dissymétrique. Ils introduisent
donc un cout important qui peut étre réduit en déplacant la frontiere de décision,
quitte & mal classifier certains exemples. L’utilisation de régles de combinaison non-
linéaires diminue cependant I'importance de ce phénomene. De plus, nous souhai-
tons surtout que le systéme final généralise correctement. On dit qu’un systéme
généralise lorsque la relation entre ses entrées et ses sorties est correcte, méme pour
des exemples qui n’ont pas été utilisés lors de ’apprentissage. Dans cette optique, la
frontiére de décision obtenue par un des critéres précités pourrait étre meilleure que
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la frontiére de décision ”optimale”, sachant que I’ensemble servant & ’apprentissage
est nécessairement fini.

Une deuxieme approche consisterait a estimer les paramétres de combinaison de
fagon & minimiser I’erreur de classification. Cette approche n’a cependant pas de so-
lution analytique et est plus compliquée & mettre en oeuvre car le nombre d’erreurs
n’est pas une fonction de cott dérivable. La solution proposée dans la littérature,
appelée critere du minimum de Uerreur de classification (MCE: Minimum Classifica-
tion Error) consiste alors & définir une mesure de mauvaise classification. Celle-ci est
généralement exprimée sous forme d’une différence entre le score associé a la bonne
classe et les scores associés aux mauvaises classes. Cette mesure sert alors & définir
une fonction de cout dérivable qui sera minimisée de facon itérative en adaptant les
parametres de combinaison par une technique de descente de gradient. La méthode
est appelée descente de gradient stochastique généralisée (GPD - Generalized Proba-
bilitic Descent). Elle permet 'optimisation de parameétres dans le cadre d’une com-
binaison par régle de la somme [27] (bien que I'auteur propose une somme pondérée
de vraisemblance et non pas de probabilités a posteriori, voir équation (6.5)), ainsi
que dans le cas d’une combinaison par somme pondérée des logarithmes de vraisem-
blances [12, 138, 155] (voir équation (6.7))°® L’approche MCE peut également étre
utilisée pour optimiser une fonction de combinaison par perceptron multicouche [29]

Etant donné que les criteres MMSE et MCE sont fondamentalement assez simi-
laires, et que le critére MCE ne conduit pas forcément & une minimisation de I’erreur
de classification (méme si on parvient & obtenir le minimum de la fonction de cofit),
seul le critere MMSE a été utilisé pour la combinaison linéaire. Dans le cadre de
fonctions de combinaison par perceptron multicouche par contre, nous avons utilisé
le critere de minimum de ’entropie relative.

Pour étre complet, signalons finalement un avantage du critére MCE: il peut étre
utilisé quel que soit le type de scores fournit par les experts (probabilités a poste-
riori, vraisemblances ou autres). Dés qu’un expert fournit des valeurs qui peuvent
étre interprétées comme des scores pour différentes classes, il peut intervenir dans un
ensemble optimisé par le critere MCE. Les critéres MMSE et de minimum de I’en-
tropie relative sont généralement associés a une interprétation statistique des scores
fournis par les experts. Ils demandent 1'utilisation d’estimations cibles (par exemple
des probabilités a posteriori valant 1 pour la classe phonétique correcte et 0 pour les
autres classes) en vue de calculer les erreurs quadratiques ou les entropies relatives.
Le MCE par contre ne demande pas ce genre de cibles car la fonction & optimiser
est généralement exprimée sous forme d’une différence entre le score de la bonne
classe et ceux des autres classes. L’approche heuristique de type MCE est donc plus
souple. Pour modérer quelque peut cet avantage, signalons aussi que quel que soit le
classificateur utilisé, il est toujours possible d’en extraire des probabilités a posteriori
sur base de sa matrice de confusion [210] et donc d’utiliser une approche de type
MMSE ou de minimisation de ’entropie relative. En effet, considérons la classe re-

5. Remarquons qu’il s’agit 14 d’une généralisation de la régle du produit qui au sens strict corres-
pond & une simple somme des logarithmes des vraisemblances. Soulignons également que le résultat
obtenu ne représente pas en général une fonction de densité de probabilité (intégrale différente de
Punité). Il peut cependant étre interprété comme une estimation statistique correspondant a un
score pouvant étre utilisé en classification.



6.5. METHODES D’ENSEMBLE 145

connue (quelle que soit la méthode de classification) comme une variable aléatoire.
Pour chaque classe du probleme, il est alors possible d’estimer la distribution de
probabilité de la variable discréte indiquant la classe reconnue. Ces distributions
conduisent & la matrice de confusion [ng4] ou nge indique le nombre de fois ou la
classe g, est reconnue alors que la classe g; a généré I'observation. Lorsque la classe
ge est reconnue, la probabilité a posteriori d’une classe g4 peut étre calculé suivant:

P(qalge) = =% (6.10)

i Nie
Recombinaison de Bishop

Nous souhaitons ici combiner de fagon linéaire et optimale les estimations four-
nies par différents experts. Nous nous limitons ici & des coefficients de pondération
indépendants des vecteurs d’observation. L’expression (6.3) peut étre écrite:

y(z) = opyi(x) (6.11)
k=1

ou yg(z) est le vecteur de sortie de I'expert k. Nous souhaitons également respecter
la contrainte suivante:

K
=1 (6.12)
k=1

Nous allons estimer les parameétres «; de facon & minimiser ’erreur quadratique
moyenne & la sortie du systéme complet, tout en respectant la contrainte 6.12.

Etant donné ¢(z) la sortie désirée du systéme pour l'observation z, le vecteur
d’erreur de I'expert k est:

ex(z) = yi(z) — t(x) (6.13)

Le vecteur d’erreur du systéme complet est donc:

K
e(z) = Z ager(z) (6.14)
k=1

et 'erreur quadratique est:

. D /K K
e(z)? =D (Y arera(®) | | D avera(w) (6.15)
d=1 \k=1 =1

ou egq(z) est 'élément d du vecteur d’erreur ey (z). L’erreur quadratique moyenne
est finalement estimée par 1’expression suivante:

E = E{e(z)?} = ZZakalCm =al'Ca (6.16)
k1

ou C est la matrice de covariance des erreurs qui peut étre estimée sur base des NV
vecteurs d’entrainement:

| N D
On =~ Y eralzn)ed(zn) (6.17)
n=1d=1
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La méthode des multiplicateurs de Lagrange permet la minimisation de E sous la
contrainte 6.12. La fonction & minimiser est:

o' Co— \Ua — 1) (6.18)

ou « est le vecteur colonne des poids aj, U un vecteur ligne dont tous les éléments
valent 'unité, et T 'opérateur de transposition. La matrice C étant symétrique,
I’annulation de la dérivée par rapport a a conduit a:

2Ca— \UT =0 (6.19)
soit: )
o= §C’IUT (6.20)
et I'utilisation de la contrainte 6.12 permet finalement d’obtenir:
c~tuTr
= 6.21
*~uvcuT (6.21)

Recombinaison avec poids dépendant du phonéme Il s’agit ici d’étendre
l’approche décrite dans la section précédente en estimant les K (nombre d’experts)
poids optimaux indépendamment pour chacune des D classes intervenant dans le
probléme. L’expression (6.11) devient donc:

K
ya(z) =Y akayra(@) (6.22)
k=1

ol yrq(x) est I'élément d vecteur de sortie de ’expert k. La solution consiste a
résoudre D fois un probléme d’optimisation similaire & celui décrit dans la section
précédente, chacun de ces probléemes étant constitué de K experts ne comportant
qu’un seule sortie.

L’intérét de cette approche est de permettre de favoriser tel ou tel expert, sui-
vant la classe considérée. Dans le cadre de 'approche multi-bande, on peut en effet
supposer que chacune des bandes de fréquence n’apporte pas la méme quantité d’in-
formation vis-a-vis des différentes classes de sons.

Mixture d’experts

Bien que la loi de combinaison 6.11 semble attractive, nous souhaiterions
également pouvoir 'utiliser localement dans I’espace des observations et donc per-
mettre aux poids ay d’évoluer avec z. Ce point de vue est par ailleurs justifié par la
théorie (expression (6.2)).

Le formalisme des mixtures d’experts (MofE - Mixture of Experts) a initiale-
ment été introduit comme extension a la théorie des réseaux de neurones artificiels
pour leur permettre de modéliser des distributions de probabilité complexes par
coopération de plusieurs distributions relativement simples [101]. Ils pouvaient donc
étre utilisés dans des taches de régression. Récemment, il a été montré que ce forma-
lisme permet aussi d’estimer des probabilités a posteriori et peut donc étre utilisé
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pour une tache de classification, ou dans le cadre des modeéles de Markov cachés pour
la reconnaissance vocale [146]. Ce formalisme est basé sur I'utilisation de plusieurs
‘experts’ statistiques (réseaux de neurones artificiels) se focalisant sur des régions
différentes de ’espace des paramétres, les probabilités fournies par ces différents ex-
perts étant recombinées linéairement avec des coefficients de pondération estimés
par un réseau de neurones artificiels appelé réseau de décision (”gating network”).
Dans notre cas, les experts statistiques utiliseront les parameétres représentatifs des
différentes bandes de fréquence, et le réseau de décision estimera les coefficients de
pondération 4 associer aux experts sur base de ’ensemble des parameétres précédents
ou de tout autre parametre représentant le signal large bande. Deux méthodes sont
envisageables pour entrainer un systéme MofE complet. La premiére consiste a ap-
pliquer une méthode de descente de gradient sur le systéme complet (algorithme de
rétro-propagation de l’erreur). La deuxiéme méthode met en oeuvre un algorithme
itératif EM (”Estimation-Maximisation”) et présente parfois de meilleures propriétés
de convergence [146]. Seule la premiére méthode sera utilisée ici.
L’entrainement consistera a

— estimer les parametres des experts (sous-reconnaisseurs) de fagon classique.

— estimer les parametres du réseau de décision par descente de gradient. L’al-
gorithme de rétro-propagation du gradient de l’erreur (& la sortie du systéme
complet) peut en effet étre appliqué simplement pour optimiser les paramétres
du réseau de décision seul.

Dans nos expériences de reconnaissance multi-bande, chaque expert utilisera les pa-
rametres représentatifs de la bande de fréquence dont il est responsable. Le réseau de
décision quant & lui utilisera un vecteur de parameétres correspondant & la concaténa-
tion des parametres représentatifs des diverses bandes de fréquence.

Dans l’expression (6.2), les termes Py(q|z) et P(Eg|z) sont respectivement es-
timés par les experts et par le réseau de décision.

L’intérét des MofE dans le cadre de la reconnaissance multi-bande est que cha-
cune des bandes (plus précisément, chacun des sous-reconnaisseurs) peut se spécialiser
sur une région de l’espace, c’est-a-dire sur certains phonémes et pas sur d’autres. 11
parait en effet clair que certaines bandes de fréquence sont peu utiles a la discrimina-
tion entre certains sons (par exemple les basses fréquences pour les fricatives). Cette
idée de particulariser chacune des bandes & certains sons de la langue rejoint alors
I'idée d’un travail parallele [142] explorant également les potentialités de I’approche
multi-bande.

6.5.4 Autres approches simples

Cette section comprend trois régles de combinaison trés simples proposées par
certains auteurs [107, 196]. La régle du maximum consiste & approximer la probabi-
lité a posteriori d’'une classe par le maximum des probabilités a posteriori de cette
classe pour les différents experts:

P(q4lz) = méx Pe(qal) (6.23)
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La régle du minimum consiste quant a elle & choisir le minimum:
K
P(gal) = min Py(gq|z) (6.24)

Finalement, la regle médiane consiste & utiliser comme estimation la valeur
médiane des estimations fournies par les différents experts:

P(qq|z) = med,é(:lPk(qdhc) (6.25)

Cette regle peut étre vue comme une approximation robuste de la régle de la somme
(équation (6.2)) qui utilise une valeur moyenne pondérée comme estimation. Si I’esti-
mation fournie par I'un des experts est incorrecte, la valeur moyenne sera fortement
affectée. La valeur médiane, quant & elle, est relativement robuste & ce type d’erreurs
d’estimation.

6.5.5 Discussion

Il est légitime de se questionner sur l'intérét d’étudier expérimentalement
tant d’approches différentes. En fait, ces approches étant basées sur des hypotheses
différentes, elles conduiront & des systémes dont les performances seront différentes.
De plus, une étude théorique des caractéres propres & chacune de ces approches ne
semble pas évidente. Certains aspects théoriques ont été envisagés dans [106, 107].
Sur base de ce travail, cette section a pour but de proposer un embryon de discussion
et de préciser les idées concernant certains aspects des méthodes de combinaison qui
font I'objet des sections précédentes.

L’étude proposée dans [106, 107] est basée sur la sensibilité des méthodes de
combinaison aux imprécisions des différents experts. Le fait est que ces experts ne
fournissent qu’une estimation des probabilités a posteriori. Ces estimations sont en-
tachées d’une erreur qui provient des limitations propres des systémes d’estimation et
qui peut également devenir d’autant plus grande que les conditions d’utilisation sont
différentes des conditions d’entrainement. Les auteurs comparent alors l'effet de ces
erreurs sur l’estimation fournie par ’ensemble d’experts. Par des développements
simples, ils montrent que l'erreur sur cette estimation finale est plus importante
pour la régle du produit que pour la régle de la somme. Cette conclusion suggére
une robustesse (aux erreurs d’estimation) plus importante des méthodes par somme
d’estimations. Donc, de telles approches, pourtant basées sur des hypotheses forte-
ment restrictives, peuvent éventuellement conduire & des performances supérieures
a la regle du produit lorsque ’hypotheése que nous avons de bonnes estimations des
probabilités a posteriori est mise en défaut. Des résultats expérimentaux pour une
tache de reconnaissance visuelle du locuteur sur base de plusieurs images différentes
confirment cette conclusion.

Cependant, cette sensibilité aux erreurs d’estimation n’indique que Ueffet des er-
reurs sur les différentes regles d’intégration. Or, ces regles d’intégration/combinaison
découlent d’hypothéses concernant l'interaction entre les différents experts (voir sec-
tions précédentes). Les erreurs découlant de ces hypothéses ont également un effet
sur les estimations finales, effet qui pourrait éventuellement devenir plus important



6.5. METHODES D’ENSEMBLE 149

que celui des erreurs introduites par les différents experts. L’analyse ne semble donc
pas aussi évidente que celle proposée dans [106, 107].

Le fait que les experts peuvent fournir des estimations entachées d’erreurs justifie
également l'utilisation de poids adaptatifs dans les régles d’intégration, méme si
Putilisation de tels poids ne découle pas de I'analyse théorique. Ainsi, 'hypothése
d’indépendance pourrait conduire & une régle d’intégration de la forme:

_ pian 17 (Pelada)\™
Pain) =P 11 (5" (6:26

ou aj = 1 si l'information fournie a I'expert k est consistante avec ce qui a été vu
lors de 'apprentissage, ai pouvant également tendre vers 0 si 'information fournie
a lexpert k est fortement dégradée, impliquant d’importantes erreurs d’estimation.
Rappelons cependant que l’estimation de ces poids «j n’est pas évidente et fera
généralement appel & des heuristiques. Par exemple, nous utiliserons des estima-
tions de rapport signal/bruit pour pondérer les différents experts d’un systéme de
reconnaissance multi-bande.

Une extension des méthodes précédentes consiste a développer un systeme de
classification fonctionnant sur base des estimations fournies par les différents experts.
Ces estimations tiennent donc lieu de parametres représentatifs. L’avantage de cette
approche est de ne pas devoir recourir:

— a I’hypothese que chacun des experts fournit une estimation de la probabilité
a posteriori étant donné le vecteur d’observation.

— aux hypotheses simplificatrices permettant d’obtenir ces formulations de com-
binaison simples.

Un des inconvénients de cette approche est la difficulté d’adapter le systéme ainsi
obtenu a des conditions d’utilisation parfois changeantes. Les deux sections suivantes
traitent respectivement de la combinaison linéaire sur base de la régle du perceptron
(avec solution analytique) et de la combinaison non-linéaire sur base d’un perceptron
multicouche.

6.5.6 Regle du perceptron

Nous envisageons ici la combinaison des estimations par transformation affine,
ce qui correspond a utiliser la régle du perceptron comme classificateur basé sur les
estimations fournies par les différents experts intervenant dans le systéme. La regle
de combinaison est donc la suivante:

Z =AY (6.27)

ou Y est la matrice des estimations fournies par les experts, chaque colonne corres-
pondant & un vecteur d’estimations & un instant donné, augmenté d’un 1 de facon a
pouvoir introduire des biais pour réaliser la transformation affine. A est la matrice
de transformation composée de C lignes (C étant le nombre de classes intervenant
dans le probléme). Finalement, Z est la matrice des estimations finales, ou chaque
colonne est un vecteur comprenant C éléments.
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Soit X, une matrice de sorties idéales, ou chaque colonne est un vecteur de C
sorties désirées (par exemple 1 pour la bonne classe et 0 pour toutes les autres
classes). Comme & la Section 6.5.3, nous pouvons utiliser le critére de minimisation
de l'erreur quadratique moyenne pour estimer les valeurs des éléments de la matrice
A. L’erreur quadratique pour la trame n est donnée par:

E(n) = (AY, — Xn)T(AYn — Xn) (6.28)

ou T représente la transposition, ou Y;, est la colonne n de Y et X, est la colonne n

de X. L’erreur quadratique moyenne pour toute la base de donnée est estimée par:
1

E=~ > (AY, - X,)"(AY, - X,) (6.29)

n
La dérivée de cette erreur par rapport & A vaut:

FE 1
fs_A =~ D 2(AY, - X,)Y, = 24YY” - XY) (6.30)
n

On obtient donc directement I’estimation de la matrice A par (voir également [139]):
A=XYyT(yy")-! (6.31)
Dans [149], on propose une interprétation sur base de la matrice de confusion:

(XYT)ij = Y P(ilzn) P(jlzn) (6.32)

ou P(g;|zy) est la probabilité a posteriori de la classe ¢; étant donné 1’observation
Zn, & Uinstant n et P(j|z,) est lestimation de cette probabilité par notre systéme
de classification.

6.5.7 Combinaison non-linéaire utilisant un perceptron multicouche

I1 s’agit ici d’utiliser un perceptron multicouche (MLP - Multilayer Perceptron)
dont les entrées correspondent aux estimations fournies par les différents experts.
Ce systeme est entrainé de facon classique pour résoudre une tache de classification.
Ses sorties seront donc des estimations des probabilités a posteriori des différentes
classes intervenant dans le probléme. Cette approche, et dans une moindre mesure
celle décrite a la section précédente permettent aisément plusieurs extensions poten-
tiellement intéressantes:

— il est possible d’utiliser & ’entrée du MLP plusieurs trames successives représen-
tant un contexte temporel et pouvant éventuellement améliorer la qualité de
I’estimation,

— les entrées du MLP ne seront pas nécessairement des estimations de probabi-
lités a posteriori car le réseau de neurones effectuera une opération de classifi-
cation, indépendamment du type de parametres placés a ses entrées. Cela per-
met notamment d’appliquer une approche d’analyse discriminante linéaire [60],
voire méme non-linéaire (NLDA) [58]. En effet, chacun des experts peut étre
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assimilé & une procédure d’analyse discriminante dont le seul but est d’obtenir
un vecteur de parameétres discriminant de dimension réduite. Le vecteur de
probabilités a posteriori en est déja un. Cependant, les méthodes d’analyse
discriminante citée ci-dessus permettent plus de souplesse quant & la construc-
tion de ces vecteurs discriminants, notamment en ce qui concerne la taille
de ces vecteurs. Du point de vue strictement théorique cependant, ce type
de parametres n’a pas d’intérét. En effet, les probabilités a posteriori sont
par définition les meilleurs parameétres discriminants (ceux qui permettent la
minimisation du taux d’erreur) pour une tache de classification. Dans le cas
de l’analyse discriminante non-linéaire, la procédure est la suivante. Chaque
expert est un MLP comprenant deux couches cachées et entrainé comme clas-
sificateur. Les sorties des deuxiémes couches cachées des différents experts sont
alors concaténées et fournies comme entrées du perceptron multicouche effec-
tuant la combinaison des décisions des différents experts. Donc, pour chaque
bande de fréquence k, une fonction non-linéaire est appliquée aux parameétres
représentatifs z; de facon & obtenir des parameétres représentatifs z} qui sont
utilisés en entrée d'un MLP réalisant ’estimation des probabilités a posteriori
des états des modeles de Markov cachés:

) = NLDAy,(zy) (6.33)

— par extension, il est également possible d’utiliser plusieurs types de parametres
différents a I'entrée du systéme effectuant la combinaison des décisions. Par
exemple, nous utiliserons conjointement des parametres discriminants et des
parametres acoustiques (classiques) provenant d’une analyse du signal de pa-
role (voir table 6.1, méthode H).

Dans le cas de conditions d’utilisation similaires aux conditions d’entrainement,
nous montrerons que les approches de ce type sont de loin les plus efficaces. Elle
péchent cependant sur un point: leur caractére non-adaptatif. En effet, le gros avan-
tage du perceptron multicouche, & savoir sa capacité & approximer n’importe quelle
fonction multivariable est aussi un inconvénient: I'espace des parametres étant trés
vaste, ce systéme est plus difficile & entrainer et il est difficile & adapter rapidement.
Sous certaines conditions, des approches plus simples, telles que proposées dans les
sections précédentes, pourraient alors se révéler plus intéressantes. Une discussion
plus compléte peut étre trouvée au paragraphe suivant. Au niveau de 1’évaluation
expérimentale dans le cadre de la stratégie multi-bande, nous verrons que les ap-
proches simples conduisent dans certains cas a de meilleurs résultats.

6.5.8 Généralisation en pile - Discussion

Dans [205], Wolpert introduit une méthode de classification composée de plu-
sieurs classificateurs de niveau 0. Les sorties de ces classificateurs, et éventuellement
d’autres parametres représentatifs, sont ensuite utilisées comme entrée & un proces-
sus de classification de niveau 1. Ce schéma général recouvre donc toutes méthodes
d’ensemble rappelées précédemment. Dans la présentation de Wolpert, le systéme de
niveau 1 est généralement entrainé sur des données différentes de celles utilisées pour
entrainer les experts de niveau 0. L’idée est d’améliorer la capacité de généralisation
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du systéme complet. Si les données d’entrainement sont identiques pour les deux
niveaux, ’approche permet éventuellement d’améliorer ’apprentissage mais pas la
qualité de la généralisation.

Les estimations fournies par les experts de niveau 0 peuvent donc étre com-
binées par un expert de niveau 1 suivant plusieurs approches différentes. Certaines
approches peuvent par exemple étre indépendantes de I'ensemble d’entrainement.
C’est le cas d’un systeme effectuant la moyenne des différentes estimations ou utili-
sant I’hypothése d’indépendance. D’autres approches dépendent de ’ensemble d’en-
trainement mais restent trés simples, comme une moyenne pondérée par exemple.
Comme nous ’avons vu, ces approches simples découlent d’hypothéses de combi-
naison simples (par exemple ’hypothése d’indépendance), et également du fait que
les sorties des experts de niveau 0 sont des estimations des probabilités a posteriori.
Rien ne nous empéche cependant de voir le probléme de combinaison comme un
probléeme de classification. Ceci conduit & des experts de niveau 1 plus complexes
mais potentiellement plus efficaces, car ne reposant pas sur des hypotheéses inexactes.
C’est le cas par exemple pour une combinaison utilisant un réseau de neurones ar-
tificiels. De plus, ces méthodes peuvent étre envisagées quels que soient les experts
de niveau 0, qui ne sont donc plus tenus de fournir des estimations des probabilités
a posteriori.

Un des inconvénients de cette derniére approche (classificateur de niveau 1 com-
plexe) est le manque d’adaptabilité de 1’ensemble. Alors qu’il est possible, lors-
qu’on utilise la regle de la somme par exemple, de diminuer 'influence d’un des
experts si 'on sait qu’il est inefficace dans des conditions particuliéres, cela ne sera
généralement pas possible si I'on utilise un classificateur complexe comme un réseau
de neurones artificiels par exemple. Un réentrainement sur les nouvelles conditions
est possible mais reste cependant plus lourd.

Dans les expériences multi-bandes qui vont suivre, les parameétres de combinai-
son seront optimisés sur base de parole claire. Pour les méthodes de com-
binaison simples, une adaptation heuristique basée sur une mesure du rapport
signal /bruit sera également utilisée dans le cas de conditions d’utilisation bruitées.
Pour les méthodes de combinaison complexes cependant, aucune adaptation ne sera
réalisée. Nous constaterons malgré tout que ces méthodes conduisent aux meilleurs
résultats dans le cadre de I’approche multi-bande.

6.5.9 Tableau récapitulatif

La table 6.1 donne une liste des approches qui ont été utilisées dans ce travail.

6.5.10 Cas de ’approche multi-bande

Il s’agit ici d’envisager les différentes méthodes d’ensembles proposées ci-dessus
dans le cadre d’un systéme de reconnaissance de parole utilisant une décomposition
en bandes de fréquence et des experts opérant sur ces différentes bandes de fréquence.

Nous espérons notamment pouvoir rassembler les informations disparates prove-
nant des différentes bandes de fréquence pour:

1. Obtenir des performances au moins équivalentes aux reconnaisseurs classiques
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A linéaire P(gqlz) = Zf=1 apPr(gqlz) ZkK=1 ap =1
B mixture d’experts P(qqlz) = Ef=1 ag (z)Pr(gq]z) Zf=1 ap(z)=1
C extension P(qqlz) = Ei;l apqPr(gq|z) E:;l apg =1
D | moyenne géométrique P(gqlz) = HII:=1 Py (qqlz)* Zf=1 ap =1

E perceptron P(qqlz) = Zf_l ZID—1 apqi Prarlz) + Bg B = terme de biais
F MLP P(qq|z) = f(W,P(q;|z),VEk,VI) W = paramétres du MLP
G (N)LDA & MLP P(gq|z) = f(W,(param.diser.)y) W = paramétres du MLP

H (N)LDA+x & MLP P(qqlz) = f(W,(param.discr.)y,z) W = paramétres du MLP

xr = parametres acoustiques

I indépendence P(qqlz) = P(qq) H;;J%‘Zl)m))ak ap = 1 si parole claire
normalisation Zd P(gqlz) =1

J min P(gqlz) = minkK_| Py (qq]@) -—--

K max P(qqlz) = ma,xf;1 Py (qqlz) - ——

L median P(qqle) = medy_, Py (qql=) -

M vote P(qqlz) = Po %siNd >0 N4 = nbre. votes pourgy

P(gqqlz) =€esi Ng =0 Py =0.9

TAB. 6.1 — Méthodes de combinaison d’ezperts. Estimation de P(q|z).

dans le cas de parole claire.

2. Obtenir des performances supérieures aux reconnaisseurs classiques dans le cas
de parole avec du bruit additif.

Décomposition en bandes de fréquence

Le signal est donc divisé en bandes de fréquence. A chaque bande de fréquence est
alors associé un estimateur/expert développé pour effectuer une opération de classi-
fication (estimation de probabilités a posteriori) sur base de I'information contenue
dans la bande de fréquence. Les estimations fournies par ces différents experts sont
alors combinées suivant I'un ou I’autre des critéres proposés aux sections précédentes,
et rappelés & la table 6.1.

Il est important ici de rediscuter ces différents critéres dans le cadre de 1’appli-
cation multi-bande. Les approches A, B, C, et D du tableau 6.1 (régle de la somme
et approches dérivées) supposent qu’au moins un des experts fournit une ’bonne’
estimation des probabilités a posteriori des classes phonétiques. Dans le cas d’une
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décomposition en bandes de fréquence, aucun des experts ne pourra satisfaire a cette
condition. En effet, chacun des experts n’utilise qu'un fraction de 'information dis-
ponible sur tout le spectre®. Par exemple, sur base du formalisme de la Section 6.5.1,
Py(q|x) est estimé par Pi(q|xk) ou z, est le vecteur acoustique représentant la bande
de fréquence k. Une solution & ce probléme consiste & faire intervenir des experts
dont les estimations sont basées sur 'information contenue dans des groupes de
bandes de fréquence plutot que dans une seule bande de fréquence. Cette approche
est décrite & la section suivante.

L’approche I repose sur ’hypothése d’indépendance des bandes de fréquence. Or,
chacun sait que l'information présente dans une bande de fréquence est fortement
corrélée avec celle des autres bandes, méme si ces bandes ont des fréquences centrales
relativement différentes. Le lecteur pourra trouver dans [92] des exemples d’analyse
de la corrélation entre bandes de fréquence. Briévement, les auteurs calculent la
corrélation entre différentes bandes de fréquence en se basant sur des séquences de
parole libre d’une durée de 10 a 15 secondes. En prenant 18 bandes de fréquence
dans la plage 0-6000 Hz, la corrélation entre bandes adjacentes oscille entre 0.8
et 1.0. Si on considére les deux bandes extrémes du spectre, la corrélation peut
tomber & une valeur proche de 0. Cependant, pour fixer les idées, la corrélation
entre une bande centrée 4 666 Hz et une bande centrée a 1666 Hz vaut toujours
0.8 approximativement. Nous pouvons donc conclure que les vraisemblances fournies
par les différents reconnaisseurs seront certainement corrélées. Ce formalisme, somme
toute relativement simple, n’est peut-étre pas le plus adapté. En pratique cependant,
cette approche donne des résultats acceptables et meilleurs que ceux obtenus sur base
de la régle de la somme (A).

Les approches E, F, G et H quant a elles ne reposent sur aucune hypothése
particuliére. Nos résultats expérimentaux montrerons que ces approches conduisent
aux meilleurs résultats lorsque les conditions d’utilisation sont similaires aux condi-
tions d’entrainement. Cependant, le caractére non-adaptatif de ces approches semble
incompatible avec le concept multi-bande permettant I’adaptation a des conditions
changeantes de bruit coloré. Nous verrons malgré cela que ces méthodes conferent un
gain en robustesse non négligeable, résultat qui confirme des travaux similaires [155].
Nous en discuterons. Dans de treés rares cas cependant, les approches simples (I’hy-
pothése d’indépendance par exemple) conduisent & de meilleurs résultats.

Parmi les différentes méthodes envisagées, nous verrons que les approches heu-
ristiques J, K, L et M conduisent & des résultats qui sont parmi les moins bons.

Approche de combinaison compléte et approximation

Il s’agit ici de diviser le signal en bandes de fréquence et de considérer par la
suite toutes les combinaisons possibles de bandes de fréquence, chaque combinaison
disposant d’un estimateur spécialisé [150]. La régle de la somme peut alors étre
utilisée pour combiner les estimations. Cette fois ci, I’hypothése qu’il existe des
experts estimant correctement les probabilités a posteriori des différentes classes est

6. Notons que méme si elles ne sont pas totalement justifiées par la théorie, 'ensemble des
approches proposées au tableau 6.1 ont néanmoins été envisagées expérimentalement.
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justifiée. En effet, ces experts travaillent sur base de groupes de bandes de fréquence
et non plus sur base de bandes isolées.

Cette approche est donc basée sur le formalisme de la Section 6.5.1. A partir
de K bandes de fréquence, il est possible de définir I = 2K événements notés Fj,
chaque événement indiquant qu’un sous groupe de bandes de fréquence (sous-groupe
[) est non bruité, alors que les autres bandes sont bruitées. Ces événements étant
totalement exclusifs, nous pouvons écrire:

P(qlz) =) Pi(qlz)P(Ei|z) (6.34)
=1

ou p(q|z) est l'estimation de la probabilité a posteriori de 1’état ¢ étant donnée
I'observation z et le fait que le groupe de bandes de fréquence défini par [ est non
bruité alors que les autres bandes sont bruitées.

Comme ’on montré des études récentes [35, 119, 43], il est possible d’améliorer
les performances d’un systéme de reconnaissance en ignorant simplement les compo-
santes perturbées des vecteurs d’observation. De ce fait, il sera préférable d’estimer
la probabilité p;(¢g|z) en ne tenant compte que de I'information fournie par les bandes
définies par [. On obtient donc:

L

P(qlz) =Y _ P(qla1) P(Ey|z) (6.35)
=1

Bien entendu, il reste & estimer le terme P(E;|z) qui représente la probabilité que
le groupe de bandes [ conduise & un meilleur estimateur de probabilités phonétiques
que les autres groupes de bandes. Comme dans [150], une approche heuristique a
été utilisée ici pour estimer ce terme sur base de mesures du rapport signal/bruit.

L’inconvénient majeur de ce type d’approche est de nécessiter un grand nombre
d’estimateurs [86]. Une solution proposée dans [150] consiste & supposer 'indépen-
dance des bandes de fréquence et & estimer ainsi les probabilités a posteriori associées
a chacun des experts sur base d’estimations fournies par des experts utilisant chacun
une seule bande de fréquence. Suivant 1’équation (6.9), on a:

P(q) [Toes 2552

Yom P(Qm|xl)

Le dénominateur permet de normaliser les estimations.

P(glz) = (6.36)

Adaptation de la pondération - Erreurs d’estimation

Nous avons vu précédemment comment optimiser les parametres des différentes
approches de combinaison rappelées a la table 6.1. Cependant, ces méthodes ne
valent que si les conditions d’utilisation sont similaires aux conditions d’entrainement.
Dans le cas contraire, il conviendrait d’estimer les parameétres de combinaison de
facon adaptative. L’idée mise en oeuvre dans ce travail consiste a utiliser le fait que
plus on s’écarte des conditions d’entrainement, plus le taux de reconnaissance est
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faible. Dans notre cas, les experts sont développés sur base d’un signal clair”. Nous
considérerons donc que plus le signal est bruité, plus le systéme de reconnaissance
doit étre pénalisé. Des mesures de rapport signal/bruit dans chacune des bandes
de fréquence peuvent donc étre utilisées comme base d’un procédé de pondération
adaptatif. Cette pondération heuristique est complémentaire & la pondération is-
sue de I'optimisation en parole claire 6.5.3. Dans nos expériences, les coefficients de
pondération issus des deux procédés sont simplement multipliés de facon a traduire
le fait que l'utilité d’une bande de fréquence vis-a-vis des autres bandes dépend non
seulement de son importance intrinseque en parole claire, mais également des per-
turbations affectant cette bande. Rappelons cependant que pour certaines méthodes
de combinaison, notamment celles utilisant des réseaux de neurones artificiels, une
telle adaptation heuristique est impossible. Dans ce cas, le systeme de combinaison
reste inchangé, quelles que soient les conditions d’utilisation.

Décrivons plus en détails les approches d’adaptation heuristique qui ont été uti-
lisées ici dans le cadre des différentes méthodes de combinaison envisagées. Dans
I'équation (6.26) (extension de 'hypothése d’indépendance, ligne I du tableau récapi-
tulatif), 'exposant o peut étre interprété comme la probabilité que la bande k soit
non bruitée (P(kcaire))- Pour estimer cette probabilité, nous avons utilisé une me-
sure du rapport signal/bruit dans chaque bande de fréquence. Cette mesure est
normalisée de fagon & obtenir une estimation de la probabilité recherchée:

max (min (SN Ry, SN Rinaz)»S N Rmin) — SN Ronin

ag = P(keigire) = (6.37)

ou SJ/\/'\Rk est lestimation du rapport signal/bruit dans la bande k. SNR,;,, est
le seuil en dessous duquel on considére la bande de fréquence comme inutile. De
méme, SN Ry,q, est le seuil au dessus duquel la bande de fréquence est considérée
comme parfaitement claire. Comme dans [150], nous fixerons ces seuils & 0dB et
30dB. La méthode d’estimation du rapport signal/bruit qui sera utilisée consiste &
mesurer le niveau de bruit sur base des 100 ms initiales de chaque phrase de test.
Le niveau de parole est estimé (pour chaque phrase également) comme le niveau
d’énergie moyen sur toute la phrase auquel on soustrait le niveau de bruit moyen de
la phrase. Cette méthode peut étre appliquée car les bruits utilisés dans ce chapitre
sont stationnaires.

Dans la régle de la somme (ligne A du tableau récapitulatif), le coefficient «y
représente la probabilité que la bande de fréquence &k fournisse le meilleur estimateur
de probabilités phonétiques. Elle sera interprétée comme la probabilité que la bande
k soit claire et que les autres bandes soient bruitées et sera donc (sous I’hypothese
d’indépendance) calculée comme suit:

Qp = P(kclaire) H (1 - P(jclaiv‘e)) (638)
i#k

suivi d’une normalisation pour vérifier ZkK:1 ar = 1. Les différentes probabilités
intervenant dans cette expression sont estimées par 1’'équation 6.37.

7. car nous ne pouvons pas prévoir les conditions de bruit.
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Pour I’approche de combinaison compléte finalement (équation (6.35)), le terme
P(E;|z) représente la probabilité que le groupe de bande ! conduise & un meilleur
estimateur de probabilités phonétiques que les autres groupes de bandes. Cette pro-
babilité sera interprétée de facon similaire au cas précédent:

P(El|$) = HP(kclaire) H(l - P(jclaire)) (6'39)
kel Jél

On multiplie donc la probabilité que les bandes intervenant dans le groupe [ soient
claires par la probabilité que les bandes n’appartenant par au groupe / soient bruitées.

Si nous ne disposons pas d’estimations des rapports signal/bruit, ces coefficients
de pondération heuristiques sont supposés égaux pour les différentes bandes de
fréquence.

6.6 Evaluation en parole bruitée

Des expériences ont été effectuées en vue d’évaluer I'intérét de ’approche multi-
bande et de comparer les parametres représentatifs ainsi que les approches de com-
binaison/adaptation proposées précédemment.

Toutes les expériences faisant 1’objet de cette section concernent des systémes
multi-bandes forcant le synchronisme entre les différentes bandes de fréquence. Nous
n’utilisons donc pas ’architecture “multi-stream” présentée au chapitre 5. Une dis-
cussion traitant de I’'asynchronisme entre bandes de fréquences sera cependant présen-
tée a la section 6.7.

Pour rappel, on associe un expert & chaque bande de fréquence. Chaque expert
est chargé d’estimer un vecteur de probabilités a posteriori (ou plus généralement
de parameétres discriminants). Ces vecteurs sont ensuite utilisés par un systéme de
combinaison fournissant un vecteur de probabilités a posteriori qui peut alors étre
utilisé par un moteur de reconnaissance basé sur des modeles de Markov cachés.

Dans un premier temps, nous avons travaillé sur base du corpus Numbers93.
Cependant, nous avons rencontré des problémes avec I'approche d’analyse discri-
minante non-linéaire. Pour rappel, cette approche consiste & utiliser les sorties de
la seconde couche cachée d’un perceptron multicouche comme parameétres discrimi-
nants pour la classification. Nous avons constaté que ’entrainement de ce réseau
a deux couches cachées ne convergeait pas correctement. Plusieurs choix différents
pour les paramétres de 'algorithme d’entrainement ont été envisagés, sans succes. 11
est généralement admis que ’entrainement de ce type de réseau de neurones est plus
difficile et implique parfois I'utilisation d’une quantité plus importante de données
d’apprentissage. Les entrainements ont finalement été menés & bien sur base du cor-
pus Numbers95. Les expériences de reconnaissance, quant a elles, ont toujours été
effectués sur la fraction de test du corpus Numbers93. Ce choix a en outre permis de
comparer les performances de systemes de reconnaissances entrainés sur des corpus
de tailles différentes: 225855 trames pour Numbers93 et 376399 trames pour Num-
bers952. Nous verrons que les performances des systémes basés sur NUMBERS’95 sont
généralement légerement supérieures a celles des systemes basés sur NUMBERS’93,
dont certains résultats ont été présentés a la table 3.1.

8. Notons que les réseaux de neurones utilisés ici comprennent au moins 150000 parametres.
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6.6.1 Systemes de reconnaissance

Les systémes de reconnaissance envisagés ici sont basés sur des unités phonétiques.
Les transcriptions phonétiques des mots du vocabulaire ont été obtenues & partir du
dictionnaire CMU 0.4, basé sur 46 phonémes (un sous-ensemble du vocabulaire
phonétique du corpus TIMIT) et contenant 110000 mots. Les phonémes intervenant
dans le vocabulaire considéré sont au nombre de 33. Pour chaque phoneme, les to-
pologies HMM ont été construites de facon & imposer une durée minimale égale & la
moitié de la durée moyenne du phoneme. Une grammaire de type ”paire de mots”
est également utilisée, mais son influence est mineure.

L’estimation des probabilités a posteriori des états des HMMs est fournie par
des réseaux de neurones artificiels. Quel que soit le systéeme (systéme de référence ou
sous-reconnaisseurs pour chaque bande de fréquence), neuf trames adjacentes sont
utilisées aux entrées du réseau de neurones artificiels. L’analyse utilise des trames de
25 ms décalée de 12.5 ms. Pour permettre I’application d’une approche discriminante
non linéaire (NLDA), nous avons considéré des perceptrons multicouches composés
de deux couches cachées: la premiere comportant 400 neurones et la seconde 30 neu-
rones. Aucune amélioration significative des performances n’est obtenue lorsqu’on
augmente la dimension des couches cachées au dela de ces valeurs, probablement
a cause de la quantité relativement limitée de données d’entrainement. De plus, les
performances obtenues sont comparables a celles fournies par un perceptron composé
d’une seule couche cachée comprenant 400 neurones.

L’étiquetage phonétique de la base de données est obtenu comme suit: dans un
premier temps, un systéme de reconnaissance de base est développé & partir d’'un
étiquetage manuel (basé sur les phonémes TIMIT et fourni avec la base de donnée).
Ensuite, cet étiquetage est adapté de fagon itérative sur base de 'approximation
de Viterbi de la procédure d’entrainement EM des modeles de Markov cachés.
L’étiquetage obtenu avec ce systeme de base est utilisé pour développer tous les
autres systémes.

6.6.2 Parametres représentatifs

Sur base des étapes initiales de la méthode d’analyse PLP [83], quatre types de
parametres représentatifs ont été évalués:

— CBE (”Critical Band Energies”): les énergies des bandes critiques (pt. 5,
figure 2.7): chaque bande de fréquence est représentée par un sous-groupe de
bandes critiques, les énergies de ces bandes critiques (aprés compression par
une racine cubique) ainsi que leurs dérivées premieres et secondes sont utilisées
comme parameétres représentatifs. L’inconvénient de cette approche est que les
parameétres obtenus dépendent du niveau de signal. Les trois autres types de
parametres corrigent ce défaut.

— CBE normalisés: les énergies des bandes critiques normalisées par rapport
a Dénergie de la bande de fréquence considérée & la trame courante (suivi
par une compression par racine cubique). Comme précédemment, les dérivées
premieres et secondes de ces parameétres, sont également utilisées.
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— cepstres: les cepstres calculés sur base des énergies (compressées par racine
cubique) des bandes critiques (pt. 6, figure 2.7).

— cepstres-PLP (”Perceptual Linear Prediction”): les cepstres du modele
autorégressif dont les parameétres sont calculés sur base des énergies (com-
pressées par racine cubique) des bandes critiques (pt. 4, figure 2.7).

De plus, I’énergie de la bande de fréquence considérée est calculée comme la somme
des énergies des bandes critiques correspondantes. Les dérivées premiéres et se-
condes de cette énergie sont adjointes au vecteur de parametres représentatifs. No-
tons également qu’un filtrage passe-bande log-RASTA est appliqué aux énergies des
bandes critiques.

L’objectif de ces expériences est d’envisager un systeme utilisant une décomposi-
tion en quatre bandes de fréquence. Cette décomposition est basée sur la définition
des bandes critiques de ’algorithme d’analyse utilisé. A partir d’une analyse en 15
bandes critiques, les quatre bandes de fréquence sont obtenues comme suit? (les
fréquences données ici correspondent aux fréquences de coupure & 3 dB):

— bande 1: bandes critiques de 1 a 6, fréquences de coupure & 3 dB: 0 et 778 Hz,

— bande 2: bandes critiques de 7 & 10, fréquences de coupure & 3 dB: 707 et
1632 Hz,

— bande 3: bandes critiques de 11 & 13, fréquences de coupure & 3 dB: 1506 et
2709 Hz,

— bande 4: bandes critiques de 13 & 15, fréquences de coupure & 3 dB: 2122 et
4000 Hz.

Ce choix provient d’expériences préliminaires [17] basées sur une décomposition en 3,
4 ou 6 bandes de fréquence, les meilleurs résultats ayant été obtenus avec 4 bandes.
D’autres auteurs proposent des découpages différents (voir [86, 88, 144, 155, 192]).
L’optimisation du découpage en bandes de fréquence, bien qu’il semble important,
n’a pas fait I’objet de plus d’attention dans ce travail. Le but est en effet d’étudier
une architecture originale, pour en souligner les avantages et pour en détecter les
faiblesses éventuelles. Une optimisation plus fine est envisageable mais n’a a notre
avis que peu d’intérét dans un travail de recherche comme celui-ci.

Pour le quatrieme type de parameétres, les ordres des modeles autorégressif et le
nombre de cepstres conservés valent:

— bande 1: ordre 5, 6 cepstres,

— bande 2: ordre 3, 4 cepstres,

— bande 3: ordre 2, 3 cepstres,

— bande 4: ordre 2, 3 cepstres.

Donc, quel que soit le type de parameétres, les vecteurs représentatifs obtenus ont la
méme dimension.

Les figures 6.6, 6.7, 6.8 et 6.9 donnent les taux d’erreur obtenus pour les différentes
bandes de fréquence. Pour chaque bande, les quatre types de parametres sont envi-
sagés dans différentes conditions de bruit (bruit blanc gaussien & différents niveaux).
Comme on peut le constater, les différents types de parametres conduisent a des
performances similaires. Pour la premiére bande de fréquence cependant (la plus

9. Cette décomposition correspond approximativement & celle proposée par Shannon dans [175].
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Fi1G. 6.7 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour la deuxiéme bande de fréquence.
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F1c. 6.8 — Taux d’erreur au niveau du mot pour la troisiéme bande de fréquence.
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F1G. 6.9 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour la quatriéeme bande de fréquence.
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importante), les meilleurs résultats sont obtenus sur base des énergies normalisées.
C’est ce type de parameétres qui sera utilisé par la suite. Bien entendu, il ne s’agit 1a
que d’un choix concernant la forme des parametres. Les énergies des bandes critiques
qui sont & la base du calcul de ces parameétres peuvent étre traitées de diverses fagon,
notamment dans le but d’augmenter la robustesse du systéme. Dans les expériences
qui vont suivre, nous envisagerons trois types de traitement: le log-RASTA (déja
utilisé pour les expériences précédentes), la soustraction spectrale et le J-RASTA.
Nous confirmerons 'intérét des deux dernieéres approches dont le but est de dimi-
nuer la variabilité des paramétres représentatifs et par conséquent d’augmenter la
robustesse du systéme de reconnaissance aux bruits additifs.

6.6.3 Approches de combinaison et pré-traitement robuste

Sur base des experts introduits & la section précédente, nous avons envisagé
l'utilisation des différents types d’approches de combinaison rappelées au tableau 6.1.

Les résultats qui vont étre présentés concernent trois types de pré-traitement
robuste: la soustraction spectrale, le log-RASTA et le J-RASTA. Pour chaque type
de pré-traitement, les différents formalismes de combinaison sont testés et comparés.
Ces expériences sont répétés a des niveaux de bruits différents et pour trois types
de bruits: un bruit blanc gaussien, un bruit blanc gaussien filtré par un résonateur
du second ordre et finalement un bruit tres fortement coloré; tous trois sont sta-
tionnaires. Les deux bruits colorés affectent essentiellement la premiere bande de
fréquence.

Les systémes multi-bandes sont comparés a des systémes de références utilisant
des parametres de type PLP, éventuellement pré-traités soit par soustraction spec-
trale, soit par log-RASTA ou J-RASTA.

Les méthodes de combinaison suivantes sont comparées:

— Référence: systéme de référence utilisant le méme type de pré-traitement que
les systéme multi-bandes envisagés (par exemple la soustraction spectrale). Les
parametres sont du type PLP lorsque le pré-traitement est du type log-RASTA
ou J-RASTA. Pour le pré-traitement par soustraction spectrale, nous avons di-
rectement utilisé les énergies des bandes critiques: ce type de paramétres donne
en effet de meilleurs résultats dans le cadre de la soustraction spectrale (voir
table 3.1). Comme toujours, nous utilisons également les dérivées premieres
et secondes de ces parametres ainsi que les dérivées premiere et seconde de
I’énergie de la trame.

— A: régle de la somme.

— B: mixture d’experts.

— I: hypothese d’indépendance.

— D: moyenne géométrique.

— Full: approximation de la méthode de combinaison compléte (expression (6.35)).

— A-bishop: régle de la somme avec optimisation des oy suivant le critere
MMSE.

— C-bishop: régle de la somme avec coefficients de pondération dépendant du
phonéme et optimisés suivant le critere MMSE.
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— E: régle du perceptron.

— G: combinaison par perceptron multicouche utilisant des parametres représen-
tatifs obtenus par analyse discriminante non-linéaire. Notons que cette ap-
proche nous permet d’utiliser les parameétres discriminants obtenus sur base
de plusieurs trames consécutives. Nous en utiliserons trois.

— H: combinaison par perceptron multicouche utilisant des parameétres représen-
tatifs obtenus par analyse discriminante non-linéaire concaténés aux parameétres
représentatifs classiques (& savoir les énergies des bandes critiques compressées
par racine cubique). Comme précédemment, nous utilisons les parameétres dis-
criminants ainsi que les énergies des bandes critiques obtenus sur base de trois
trames consécutives.

— A-adapt: regle de la somme avec estimation heuristique des coeflicients oy
sur base de mesures du rapport signal/bruit dans chaque bande.

— I-adapt: hypotheése d’indépendance avec estimation heuristique des coeffi-
cients ay.

— Full-adapt: approximation de la méthode de combinaison complete et estima-
tion heuristique des coefficients de pondération sur base de mesures du rapport
signal/bruit dans chaque bande.

— A-bishop-adapt: les coefficients de pondération sont calculés comme le pro-
duit des coefficients optimaux et des coefficients heuristiques.

— C-bishop-adapt: les coefficients de pondération sont calculés comme le pro-
duit des coefficients optimaux et des coefficients heuristiques.

— J: régle du minimum.
- K: régle du maximum.
— L: régle médiane.

— M: vote.

— oracle: Cette méthode permet d’avoir une idée des performances que 1’on
pourrait obtenir avec la méthode A-adapt sil’on disposait d’un oracle capable
de détecter & chaque instant la meilleure des quatre bandes de fréquence. Un
alignement forcé des phrases de test est utilisé pour décider de la meilleure
bande de fréquence. A chaque trame, on choisi la bande de fréquence qui fournit
la probabilité la plus élevée pour la bonne classe phonétique. On utilise ensuite
les sorties du MLP correspondant & cette bande de fréquence comme estimation
des probabilités a posteriori. Cette méthode s’apparente a la recombinaison
optimale du modele de Fletcher (voir 'introduction de ce chapitre): celui-ci
est en effet capable de déterminer les bandes de fréquences qui fournissent un
résultat de reconnaissance correct '°. Notons cependant que pour le modele de
Fletcher, la détermination des bandes valides se fait pour chaque mot et non
pour chaque trame.

10. Le modele de Fletcher ne donne cependant aucun moyen de détecter les bandes de fréquence
valides.
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6.6.4 Résultats

La définition du rapport signal/bruit est identique & celle donnée a la sec-
tion 3.10.1.

Les résultats complets sont présentés a ’annexe C car ils sont assez nombreux.
Ceux concernant le pré-traitement log-RASTA font ’objet des figures C.1 & C.3: la
premiére ! concerne le bruit blanc, la suivante concerne le bruit coloré et la derniére
concerne le bruit fortement coloré. Les figures C.7 & C.9 présentent les résultats
obtenus avec un soustraction spectrale en phase de pré-traitement et les figures C.4
a C.6 concernent le pré-traitement J-RASTA. Pour chaque type de pré-traitement,
les performances du systéme de base ainsi que celles du meilleur systéme multi-
bande sont également rappelées a chaque figure. Les résultats sont résumés aux
tables 6.2, 6.3 et 6.4.

| Rapport S/B (dB) | 5 | 10 [ 20 | moyenne |

Référence 49.7 | 33.0 | 16.3 33.0
A 72.9 | 64.1 | 40.9 59.3
B 60.4 | 50.8 | 35.6 48.9
I 42.5 1 29.2 | 16.3 29.3
D 73.6 | 62.9 | 37.6 58.0
Full 48.7 | 34.1 | 19.2 34.0
A-bishop 70.5 | 54.9 | 32.2 52.5
C-bishop 70.3 | 54.4 | 32.3 52.3
E 62.8 | 46.5 | 25.0 44.8
G 46.7 | 30.1 | 13.5 30.1
H 42.4 | 27.0 | 12.3 27.2
A-adapt 65.0 | 54.4 | 34.9 51.4
I-adapt 49.3 | 32.0 | 16.5 32.6
Full-adapt 46.7 | 31.3 | 17.7 31.9
A-bishop-adapt 58.4 | 46.2 | 30.5 45.0
C-bishop-adapt 71.5 | 56.5 | 33.5 53.8
J 75.2 | 61.5 | 36.9 57.9
K 75.6 | 66.5 | 44.6 62.2
L 71.3 | 61.6 | 38.0 57.0
M 69.2 | 61.2 | 40.9 57.1

\ oracle 335 [233 119 229 |

TAB. 6.2 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne pour les trois types de bruits,
filtrage log-RASTA.

Les conclusions majeures sont les suivantes:

— les meilleures performances sont obtenues avec des parameétres utilisant la tech-
nique de soustraction spectrale en phase de pré-traitement robuste.

11. Les différents types de combinaisons sont répartis en trois figures pour plus de clarté.
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| Rapport S/B (dB) | 5 | 10 | 20 [ moyenne

Référence 32.3 | 21.8 | 123 22.1
A 46.5 | 36.4 | 27.2 36.7
B 42.6 | 35.3 | 284 35.4
I 28.6 | 22.0 | 17.1 22.6
D 48.4 | 35.9 | 23.7 36.0
Full 28.6 | 22.8 | 18.6 23.3
A-bishop 46.3 | 37.4 | 25.9 36.5
C-bishop 46.8 | 37.7 | 26.4 37.0
E 35.8 | 28.8 | 19.2 27.9
G 26.8 | 18.9 | 11.4 19.0
H 26.0 | 18.3 | 10.6 18.3
A-adapt 39.5 | 32.2 | 26.3 32.7
I-adapt 28.9 | 21.6 | 17.2 22.6
Full-adapt 28.3 | 22.7 | 18.5 23.1
A-bishop-adapt | 40.6 | 33.6 | 26.0 33.4
C-bishop-adapt | 52.1 | 41.7 | 27.8 40.5
J 52.8 | 39.8 | 25.3 39.3
K 48.0 | 38.5 | 30.6 39.0
L 48.7 | 37.6 | 26.1 37.5
M 47.3 | 39.0 | 31.2 39.1

\ oracle 169 [120] 89 | 126 |
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TAB. 6.3 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne pour les trois types de bruits,

filtrage J-RASTA.
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| Rapport S/B (dB) | 5 | 10 | 20 [ moyenne

Référence 17.8 | 12.8 | 9.6 13.4
A 69.3 | 57.6 | 32.0 52.9

B 57.7 | 48.7 | 33.0 46.5

I 39.4 | 25.6 | 16.8 27.3

D 69.6 | 56.9 | 30.2 52.2

Full 45.2 | 29.2 | 18.2 30.9
A-bishop 66.6 | 46.6 | 26.4 46.6
C-bishop 67.0 | 47.0 | 26.9 47.0
E 58.3 | 36.4 | 20.1 38.3

G 40.9 | 22.8 | 11.2 25.0

H 19.9 | 13.1 | 8.3 13.8
A-adapt 62.1 | 49.0 | 29.6 46.9
I-adapt 48.2 | 28.4 | 16.8 31.1
Full-adapt 44.2 | 27.1 | 18.0 29.8
A-bishop-adapt 57.1 | 42.6 | 26.8 42.2
C-bishop-adapt | 66.8 | 48.2 | 28.5 47.9
J 71.7 | 56.2 | 31.1 53.0

K 72.4 1 60.0 | 34.4 55.6

L 67.4 | 54.7 | 32.3 51.5

M 65.8 | 51.8 | 31.8 49.8

\ oracle [11.0] 87 [ 69 | 89 |

TAB. 6.4 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne pour les trois types de bruits,
soustraction spectrale.
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— dans le cas de parametres utilisant les approches log-RASTA et J-RASTA, le
systeme multi-bande fournit généralement de meilleurs résultats que le systéme
de référence. L’amélioration est trés marquée dans le cas du bruit fortement
coloré mais est également significative dans les autres cas et méme lorsque le
rapport signal/bruit est élevé.

— dans le cas de parameétres utilisant la soustraction spectrale cependant, le
multi-bande améliore légérement la robustesse dans le cas de bruits colorés ou
fortement colorés et & faible niveau de bruit. Dans les autres cas, on observera
une légére dégradation des performances.

— généralement, les meilleures approches de combinaison sont celles utilisant des
réseaux de neurones artificiels. Viennent ensuite les approches basées sur 1’hy-
pothése d’indépendance des bandes de fréquence, 'approche utilisant la régle
du perceptron et les approches basées sur la régle de la somme. Finalement,
on trouvera les méthodes basées sur les régles médiane, du minimum et du
maximum, ainsi que la technique de vote.

— dans certains cas cependant (voir figure C.3), les techniques simples basées sur
I’hypothese d’indépendance surpassent les techniques basées sur des réseaux
de neurones artificiels.

— généralement, les techniques basées sur une adaptation heuristique des poids
de combinaison permettent d’augmenter trés sensiblement les taux de recon-
naissance,

— cependant, ces techniques ne permettent généralement pas de surpasser les
performances obtenues sur base d’une combinaison par réseau de neurones
artificiels.

— comme nous pouvions nous y attendre, 'oracle fournit les meilleurs résultats.

En résumé, les meilleures performances sont obtenues avec le systéme de référence
utilisant la soustraction spectrale (le systéme multi-bande basé sur des parameétres
utilisant la soustraction spectrale conduit & des performances comparables). Viennent
ensuite les systémes multi-bandes utilisant la technique J-RASTA. Les autres syste-
mes conduisent & des performances nettement inférieures. Vu sous cet angle, 'intérét
de I’approche multi-bande semble donc limité. Rappelons cependant que ces expérien-
ces concernent des bruits parfaitement stationnaires et que ’approche de soustrac-
tion spectrale, basée sur une mesure du niveau de bruit pendant les trames si-
lencieuses au début de chaque phrase, n’est donc pas tres réaliste. En pratique,
I’hypothése de bruit stationnaire ne tient pas et il convient d’utiliser une méthode
adaptative pour la mesure de niveau de bruit. Toute méthode adaptative conduira
a des estimations plus approximatives, et vraisemblablement d’autant moins bonnes
que le bruit est non stationnaire. En vue d’évaluer le danger d’une méthode basée
sur la soustraction spectrale, nous avons appliqué 'algorithme de soustraction sur
base d’une estimation du niveau de bruit erronée. Cette estimation provient d'un
signal bruité & 20 dB et est utilisée pour le débruitage dans les autres conditions de
bruit (10 dB et 5 dB). Dans ces conditions, le taux d’erreur du systéme de référence
utilisant la soustraction spectrale grimpe & 29.1% (globalement pour les différentes
conditions et niveaux de bruit) alors qu’il était de 13.4% avec 1’estimation correcte
du niveau de bruit (voir table 6.4). Le systéme multi-bande basé sur les parameétres
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pré-traités par J-RASTA est plus performant avec un taux d’erreur moyen de 18.3%.
Au Chapitre 8, nous expérimenterons sur base de bruits réels.

6.6.5 Discussion

Comme nous avons pu le constater, la combinaison par réseau de neurones artifi-
ciels fournit généralement les meilleurs résultats, que ce soit en parole tres faiblement
bruitée, ou en parole fortement bruitée. De plus, lorsque le bruit est fortement co-
loré, et de niveau élevé, les performances obtenues avec ce type d’architecture sont
nettement meilleures que celles obtenues a partir d’une architecture mono-bande
classique.

En parole faiblement bruitée, ces conclusions se justifient aisément par le fait que
I’approche de combinaison par réseau de neurones artificiels ne fait appel a aucune
hypothese particuliere concernant les experts et leurs parameétres représentatifs. La
justification des performances en parole plus fortement bruitée est moins évidente.
En effet, le MLP opérant la combinaison des décisions, tout comme les MLPs cor-
respondant aux bandes de fréquence, est entrainé sur base d’un signal de parole
clair 2. Pourquoi conduit-il & un gain significatif, qui peut méme étre trés important
dans le cas de bruit fortement coloré? Il est possible que la robustesse de cette ap-
proche provienne du fait que naturellement, dans I’ensemble d’entrainement méme
non bruité, il existe des cas ou certaines bandes de fréquence ne sont pas en accord
avec les autres !3. Le MLP de combinaison pourrait donc ”apprendre” & distinguer
ces bandes de fréquence des autres. Dans le cas de bruit blanc, certaines bandes
pourrait également étre plus efficaces que d’autres en fonction du type de phonéme
(voir notamment [29]).

Les approches de combinaison simples, quant a elles, peuvent étre parmi les plus
efficaces dans certains cas de bruit coloré et & faible rapport signal/bruit. Il s’agit
de situations ou le gain d’une décomposition en bandes de fréquence surpasse la
dégradation due aux hypotheéses simples, comme 1’hypothése d’indépendance par
exemple.

Concluons finalement en constatant qu’en moyenne, sur toutes les conditions de
bruit envisagées, ’approche multi-bande conduit & une réduction du taux d’erreur
de 18% pour les parametres pré-traités par un filtre log-RASTA et de 17% pour les
parametres pré-traités par un filtre J-RASTA. On passe respectivement de 33% a
27.2% et de 22.1% & 18.3%. Pour les parametres pré-traités par soustraction spectrale
cependant, on remarque une légere dégradation des performances: on passe de 13.4%
& 13.8%. L’inconvénient de cette méthode de soustraction spectrale est de nécessiter
une bonne estimation du niveau de bruit, ce qui est le cas dans les expériences
réalisées ici, le bruit étant stationnaire et le niveau de bruit étant mesuré sur base des
trames initiales de chaque phrase. Nous avons cependant montré qu’une estimation
incorrecte du niveau de bruit entraine une forte dégradation des performances de
cette approche, qui peut devenir moins efficace que I'approche de filtrage J-RASTA.

12. 11 est en effet difficilement envisageable de considérer tous les types de bruits susceptibles
d’affecter le systéme de reconnaissance durant son utilisation

13. Ou que le vecteur de probabilité estimé par certaines bandes présente une entropie relativement
élevée par rapport aux estimations des autres bandes.
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Des expériences sur base de bruits réels et d’un estimateur adaptatif du niveau
de bruit sont donc nécessaires pour évaluer 'intérét de ’approche multi-bande (avec
pré-traitement J-RASTA ou soustraction spectrale éventuelle) par rapport a la tech-
nique classique de soustraction spectrale.

L’approche multi-bande, ainsi que d’autres approches, standard et originales,
seront évaluées sur des signaux perturbés par des bruits réels. Cette évaluation fait
I'objet du Chapitre 8.

6.6.6 Taches de reconnaissance complexes

Au cours de la réunion de travail sur SWITCHBOARD qui s’est tenu en 1996 a
Baltimore, ’approche multi-bande & été testée sur une base de donnée de conver-
sations téléphoniques (corpus SWITCHBOARD). Les données d’entrainement consis-
taient en 4 heures de parole et I’ensemble de test était constitué de 240 phrases.
Nous avons développé un systéme de reconnaissance basé sur 4 bandes de fréquence
(identiques aux quatre bandes définies dans les sections qui précédent) et utilisant
des parametres de type PLP sous-bandes. Les transcriptions phonétiques des mots
étaient basées sur des phonémes indépendants du contexte et les probabilités a pos-
teriori de ces phonémes étaient estimées par des perceptrons multicouches. Chacun
des 4 réseaux de neurones comportait 500 neurones cachés alors que le systeme de
référence en comportait 2000. Un perceptron sans couche cachée a été utilisé pour
combiner les décisions. Les performances du systéme de référence (63.6% d’erreur au
niveau du mot) étaient inférieures & celles du systéme multi-bande (61.4% d’erreur).
Finalement, un gain plus important a pu étre obtenu en combinant les décisions
provenant des sous-bandes avec celles du systéme de référence, toujours sur base
d’un perceptron sans couche cachée (59.7% d’erreur) [21].

Dans [98], les auteurs envisagent 1’utilisation d’une approche multi-bande pour
la reconnaissance automatique de journaux parlés (Broadcast News). Les différentes
variantes proposées ont toutes conduit & une dégradation des performances; les rai-
sons avancées dans cet article portant sur la difficulté de la tache. Pour une tache
compliquée 14, il est en effet possible que la réduction d’information opérée par la
décomposition en bandes de fréquence conduise a un probléme de classification de-
venant trop difficile & résoudre par des opérations de combinaison ultérieures.

Au vu de ces derniers résultats, il parait nécessaire de poursuivre l'investigation
de I'approche multi-bande dans le cas de taches plus complexes que la reconnaissance
de nombres connectés. Dans certains cas, I’approche conduit & des dégradations
significatives. D’autre part, aucune expérience concernant le bruit n’a été envisagée
dans les travaux cités dans ce paragraphe.

6.7 Modeéles “multi-stream?”

Toutes les expériences faisant I'objet des sections précédentes concernent des
systemes multi-bandes forgant le synchronisme entre les différentes bandes de fré-
quence. On associe un expert & chaque bande de fréquence. Pour chaque trame

14. Le taux d’erreur du systéme de référence est proche de 30%.
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d’analyse, les décisions fournies par chacun de ces experts sont utilisées par un
systéme de combinaison qui estime les probabilités des classes phonétiques.

Les approches “multi-stream” qui ont été présentées au Chapitre 5 peuvent ce-
pendant étre utilisées pour développer des systémes qui permettent aux bandes
de fréquence de se désynchroniser au sein d’unités linguistiques telles que la syl-
labe par exemple. On évite ainsi de modéliser la variabilité du signal vocal due
a l'indépendance plus ou moins importante des sons présents dans les différentes
bandes de fréquence et de leurs processus générateurs: la frication, la vibration des
cordes vocales et les différentes constrictions du conduit vocal. Il semble d’autre part
que le systéme de reconnaissance humain soit peu sensible & la désynchronisation de
bandes de fréquence [3] ou, dans le cadre de la reconnaissance multimodale de la pa-
role, & la désynchronisation d’un canal audio par rapport & un canal video [134, 183].
Cette partie présente tres brievement les résultats majeurs de la communauté dans
ce domaine de recherche.

Des expériences préliminaires sont rapportées dans [17] sur base d’une tiche de
reconnaissance de 108 mots isolés sur ligne téléphonique en langue allemande (corpus
HER). Trois configurations différentes sont développées a partir d'une décomposition
utilisant trois bandes de fréquence: (1) un systéme “multi-stream” avec points d’an-
crage a l'intersection des syllabes, (2) un systéme “multi-stream” avec points d’an-
crage a l'intersection des phonémes, sachant que ceux-ci sont modélisés par des HMM
comportant trois états différents, et (3) un systéme avec combinaison des probabi-
lités & chaque trame. Dans les trois cas, la combinaison est basée sur I’hypothese
d’indépendance des bandes de fréquence. Le taux d’erreur au niveau du mot est plus
faible pour la premiére configuration (2.3%) que pour les deux autres (2.6%). Cepen-
dant, ces taux d’erreur ne sont pas significativement différents. Le lecteur intéressé
trouvera une description plus compléte des configurations utilisées (définition des
bandes de fréquence, parametres acoustiques utilisés...) dans article cité.

Comme déja discuté dans I’état de lart présenté plus haut (revoir la Partie 6.2
qui donne plus de détails sur les résultats rappelés ici), les résultats concernant
la désynchronisation possible des bandes de fréquence sont mitigés. Dans [195], les
résultats expérimentaux concernant un systéme basé sur deux bandes de fréquence
et une désynchronisation au sein des phonémes sont concluants. L’article montre
cependant que la généralisation des conclusions, en ce qui concerne le nombre de
bandes et le niveau d’asynchronisme, est encore incertaine.

Dans [143], les résultats ne vont pas en faveur de I'approche de désynchronisation
(avec désynchronisation au sein de mots) qui conduit généralement & une légere
dégradation des performances, que se soit en parole claire ou en parole réverbérée. Le
taux d’erreur a méme tendance a augmenter avec I’augmentation de ’asynchronisme
maximal entre les bandes de fréquence.

Dans nos travaux ( [17] et divers résultats récents non encore publiés), 'utilisation
d’une approche de combinaison/intégration permettant ’asynchronisme des bandes
de fréquence n’apporte aucune amélioration des performances. Elle conduit méme &
une légere dégradation dans certains cas. Les résultats de [203] vont également dans
ce sens.

On constate donc qu’un reldichement de la contrainte de synchronisme entre
différentes bandes de fréquence conduit généralement 4 une dégradation des résultats.



6.8. CONCLUSIONS 171

De plus, il implique une charge de calcul et un espace mémoire importants, dis a
I'utilisation de modeles paralleles ou de modéles composites.

Il est possible que la contrainte de synchronisme soit nécessaire et que se libérer de
cette contrainte entraine une augmentation du taux d’erreur suite a 'augmentation
du nombre d’alternatives possibles dans les chemins d’états. Si des désynchronisations
existent, elles apparaissent peut-étre a certains moments alors qu’elle sont quasi in-
existantes & d’autres moments: lors de la production d’une plosive par exemple.
Il nous semble donc que dans une étape de recherche ultérieure, nous pourrions
tenter d’imposer des contraintes de synchronisme apprises sur les données d’en-
trainement: on pourrait imposer le synchronisme parfait dans certains cas et per-
mettre le déphasage dans d’autres cas. Les méthodes introduites a la Section 5.3.2 et
utilisées dans le cadre de la reconnaissance vocale audiovisuelle (Chapitre 7) pour-
rait étre utilisées. Nous n’avons malheureusement pas eu le loisir d’approfondir le
probleme dans le cadre de cette these.

6.8 Conclusions

Ce chapitre s’est d’abord attaché & présenter un bref état de I'art des travaux
touchant au domaine du multi-bande. Les conclusions fondamentales de ces tra-
vaux antérieurs sont multiples. Premierement, I'utilisation de cepstres sous-bandes
donne généralement de meilleurs résultats de reconnaissance que 'utilisation d’une
représentation de type spectrale: cette amélioration provient vraisemblablement du
fait que les parametres cepstraux sont normalisés par rapport a ’énergie de la trame
courante. Ensuite, une combinaison par réseau de neurones artificiels est préférable
a une combinaison simple de type somme de probabilités ou produit de probabilités:
le réseau de neurones n’est en effet basé sur aucune hypothese restrictive. Les es-
sais rapportés dans la littérature indiquent que les approches de type multi-bande
conduisent & une robustesse accrue dans le cas de bruits colorés. Dans le cas de
bruits large-bande cependant, aucune amélioration n’est observée.

Nous nous sommes ensuite attaché & présenter nos derniers résultats de recherche.
Ceux-ci portent sur les paramétres représentatifs des différentes bandes de fréquence
ainsi que sur les méthodes de combinaison des résultats provenant de 1'utilisation
indépendante des différentes bandes de fréquence. Nous avons notamment proposé
un état de I’art des méthodes d’ensemble. Celles-ci permettent de combiner plusieurs
experts (par exemple des systémes de classification) dans le but d’améliorer les ca-
pacités de I’ensemble. Elles sont bien entendu d’un intérét particulier dans le cadre
de ’approche multi-bande, ou plus généralement de I’approche “multi-stream”. Les
conclusions obtenues sont similaires & celles des travaux précédents. La normalisation
des parameétres par rapport a I’énergie de la bande de fréquence conduit & une légére
amélioration, I'utilisation d’une combinaison par réseau de neurones artificiels est
généralement la meilleure des diverses méthodes qui ont été envisagées ici et, finale-
ment, 'approche multi-bande conduit 4 une robustesse nettement accrue dans le cas
de bruit coloré. Pour un bruit blanc cependant, les performances des systémes multi-
bandes et des systémes de référence sont similaires. Nous avons également envisagé
I'utilisation de techniques de reconnaissance robuste en vue d’accroitre les perfor-
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mances des systemes de référence et des systémes multi-bandes. Pour la meilleure
de ces techniques (la soustraction spectrale), 'approche multi-bande ne conduit &
aucun gain en robustesse, méme dans le cas de bruits colorés. Notons cependant
que les tests rapportés ici correspondent & des bruits stationnaires, cas idéal pour
I’approche de soustraction spectrale. Dans le cas de bruits réels non-stationnaires,
I’estimation du niveau de bruit nécessaire & la soustraction spectrale est toujours
entachée d’erreur et peut donc conduire & des performances inférieures. Des tests
plus réalistes sur base de bruits réels et d’'une méthode automatique d’estimation
du niveau de bruit sont donc nécessaires et seront envisagés au Chapitre 8.

Nous nous sommes finalement intéressés a 'utilisation de modeles “multi-stream”
pour la reconnaissance en bandes de fréquence. Ils permettent de relacher la contrainte
de synchronisme entre les différentes bandes. Nos résultats, peu concluants, nous
laissent & penser que la contrainte de synchronisme devrait peut-étre étre assou-
plie seulement pour certaines classes de sons, et pas pour tous les sons comme cela
a été fait dans ce travail ainsi que par d’autres. A ce propos, les suggestions des
Sections 5.3.2 et 5.5 ouvrent de nouvelles perspectives de recherche.

L’optimisation du découpage en bandes de fréquence, bien qu’il semble impor-
tant, n’a pas fait I'objet de plus d’attention dans ce travail. Le but est en ef-
fet d’étudier une architecture originale, pour en souligner les avantages et pour
en détecter les faiblesses éventuelles. Une optimisation plus fine est envisageable
ultérieurement. De méme, il serait intéressant dans une phase ultérieure d’analyser
dans quelle mesure 1'utilisation de résolutions temporelles et de contextes tempo-
rels différentes pour chacune des bandes de fréquence permettrait d’améliorer les
performances globales.
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Chapitre 7

Reconnaissance multi-modale de
la parole

7.1 Introduction

La reconnaissance automatique de la parole est un domaine de recherche actif
depuis plusieurs décénies. Malgré les efforts fournis, les performances des systémes
actuels sont encore loin de celles des humains. Ces systémes sont notamment trés sen-
sibles aux bruits acoustiques. Une part importante des efforts de recherche s’oriente
désormais vers la robustesse aux environnements bruités, probléeme qui a été identifié
par plusieurs comme un des grands défis pour les années & venir [31]

La perception vocale humaine implique essentiellement I’analyse du signal acous-
tique. En présence de bruit acoustique, le mouvement des levres est également utilisé
dans un processus appelé ”lecture labiale”. Il est bien connu que Iintelligibilité de
la parole augmente lorsque l'on peut voir le visage du locuteur. Par exemple, une
expérience de perception [169] sur un vocabulaire de sept voyelles montre qu’a un
rapport signal/bruit de 0 dB, 'audiovisuel permet d’obtenir un taux de reconnais-
sance supérieur & 90% (100% en parole claire) alors que le signal acoustique seul
conduit & un taux de reconnaissance inférieur & 80% (100% en parole claire).

Quelques travaux récents utilisent I'information visuelle dans le but d’augmenter
les performances et surtout la robustesse des systémes automatiques, comme c’est
le cas pour la reconnaissance humaine. Deux types d’approches sont généralement
proposées en ce qui concerne l'intégration des informations acoustiques et visuelles.
L’approche d’intégration avant classification (EI - "Early Integration”) [25, 194]
construit des vecteurs de parameétres représentatifs sur base des parametres acous-
tiques et visuels. Ces vecteurs composites sont utilisés par un module de classification
unique. Cette approche découle de résultats [22, 55, 77, 191] montrant que la recon-
naissance humaine de syllabes qui different par la plosive initiale (/bi/ et /pi/ par
exemple) repose sur 'information de bas niveau des deux modalités: elle passe par
la détermination du délai de voisement (VOT - ”Voice Onset Time” - délai entre le
relichement de la constriction du conduit vocal et le début de vibration des cordes
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vocales)

L’approche d’intégration apres classification (LI - "Late Integration”) [158, 177,
191] consiste & effectuer une phase de pré-catégorisation phonétique avant la phase
d’intégration. Cette derniere s’effectue alors sur base des probabilités de chacune
des classes phonétiques calculées par deux modules de classification indépendants.
Cette approche est en accord avec des résultats [2, 57] montrant que la perception
humaine sur base d’un signal acoustique opeére par pré-classification phonétique dans
différentes bandes de fréquence.

Alors que la plupart des systémes testés au chapitre précédent (dans le cadre de
la décomposition en bandes de fréquence) effectuaient la combinaison des décisions
au niveau local, I'approche qui va étre décrite ici repose sur le modeéle “multi-stream”
présenté au Chapitre 5. Elle correspond par ailleurs & un modéle d’intégration apres
classification (modeéle LI). Des modeles composites sont définis & partir des modeles
audio et video, 'intégration étant basée sur I’hypothése d’indépendance. Ce travail,
1ié & [194], propose en plus différentes stratégies pour la modélisation du comporte-
ment asynchrone des deux modalités.

La plupart des travaux en reconnaissance vocale audiovisuelle (AVSR - ” Audio-
Visual Speech Recognition”) s’intéressent aux mots isolés. Ils se focalisent essen-
tiellement sur la recherche de méthodes de pondération appropriées garantissant de
bonnes performances dans une large gamme de rapports signal/bruit. La reconnais-
sance de parole continue est cependant plus délicate que la reconnaissance de mots
isolés. Nous ne souhaitons en effet pas attendre la fin de la phrase avant d’amorcer
Iintégration des modalités. Cela introduirait un délai important et cela nécessiterait
de générer une liste des N meilleures hypothéses pour chacune des modalités. Seules
les hypotheses identiques peuvent en effet étre mises en correspondance pour intégrer
les ”scores” des deux modalités.

L’approche “multi-stream” ne fait pas appel & des listes des meilleures hy-
potheses. 11 s’agit d’un candidat intéressant pour la reconnaissance multimodale
de parole continue. Il permet en effet: (1) le décodage synchrone de parole continue,
(2) Pasynchronisme des canaux acoustique et visuel avec la possibilité de définir
des points de resynchronisation phonologiques, (3) la définition de modéles HMMs
spécifiques pour les canaux acoustique et visuel, (4) la modélisation de motifs d’asyn-
chronisme.

Ce chapitre est essentiellement expérimental. Il repose sur les approches décrites
au Chapitre 5 et utilise également les résultats du Chapitre 4.

7.2 Expériences de reconnaissance vocale

Nous avons utilisé la base de données M2VTS, décrite & I’Annexe A. Durant la
phase de reconnaissance, seules les hypotheéses comportant le nombre correct de mots
(10 mots) ont été considérées. Ceci permet d’éviter 'optimisation d’un parametre
de reconnaissance pénalisant ’ajout de mots ("word entrance penalty”).
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‘ Systeme ‘ Video ‘ Audio ‘ Audio-Visuel ‘
| Taux d’erreur | 40.3% | 1.4% | 1.2% ‘

TAB. 7.1 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour les systémes acoustique (paramétres
PLP), visuel et audio-visuel (MODELE 1), en parole claire.

7.2.1 Reconnaissance vocale acoustique

Dans un premier temps, le signal audio (48 kHz) est sous-échantillonné & 8 kHz.
Nous calculons ensuite des parametres cepstraux de type PLP (”Perceptual Linear
Prediction”) [83] sur base de trames de 30 ms, analysées toutes les 10 ms. Le vecteur
complet comporte 25 parametres: 12 coefficients PLP, les dérivées premieres de ces
coefficients (12 APLP) et la dérivée premieére de I'énergie (Aénergie).

Sur base de la durée moyenne des chiffres, nous définissons des modéles HMMs
de mots! comprenant de 3 & 9 états indépendants, conduisant & un total de 52 états
différents (incluant un état représentant le silence).

Les séquences du corpus sont d’abord segmentées en chiffres par alignement Vi-
terbi sur base de modeles de Markov cachés entrainés a partir du corpus POLYPHONE
SuisSE FRANCOPHONE [30]. Chaque chiffre est ensuite segmenté linéairement sur
base du nombre d’états du HMM correspondant. Cette segmentation initiale est uti-
lisée pour développer des modeéles de Markov cachés utilisant des réseaux de neurones
artificiels pour I’estimation des probabilités associées aux états. Nous utilisons des
Perceptrons Multicouches (MLP - ”Multi-Layer Perceptron”) entrainés avec neuf
trames acoustiques adjacentes en entrée. Cela permet de modéliser la corrélation
temporelle locale et cela accroit le taux de classification [20]. L’algorithme de rétro-
propagation est utilisé pour adapter les poids des réseaux de neurones par descente
de gradient. Le systéme de référence comporte 150 neurones cachés, nombre au dela
duquel les performances n’augmentent plus.

Les entrainements et les tests sont effectués suivant le partitionnement des données
décrit & la Section A.4. Les tables 7.1 et 7.2 synthétisent les résultats obtenus pour
de la parole claire et pour de la parole bruitée (bruit blanc gaussien), & différents
rapports signal /bruit 2. On peut observer I'effet néfaste du bruit, méme & des niveaux
tres modérés.

7.2.2 Reconnaissance vocale visuelle

Les parametres visuels sont issus des travaux de Juergen Luettin [127]: 12 pa-
rametres représentent les contours interne et externe des levres et 12 autres représen-
tent la luminosité au voisinage de ces contours. Les dérivées premieres de ces pa-
rametres sont également utilisées, conduisant & des vecteurs de 48 parameétres. Le
principe de cette méthode d’analyse est le suivant: dans un premier temps, les

1. Des phonémes identiques présents dans des mots différents sont modélisés par des états
différents: par exemple /t/ dans ”trois” et dans ”quatre”.

2. Pour ces expériences, le rapport signal/bruit est calculé pour chaque séquence sans éliminer
les portions de silence. Le rapport signal/bruit est donc quelque peu sous-estimé (voir également la
section 3.10.1.
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| Rapport signal/bruit (dB) [ clair | 20 | 15 | 10 | 5 | moyenne |

Acoustique 1.4 | 245 | 56.3 | 76.2 | 83.4 || 48.4%
Modele0 (EI) 1.6 | 10.6 | 25.8 | 47.5 | 63.0 29.6%
Modelel 1.2 | 94 | 194 | 273 | 36.7 18.8%
Modele2 1.2 | 99 | 173 | 26.8 | 34.3 17.9%
Modele2+Elagage 1.1 | 8.0 | 16.4 | 22.5 | 32.3 16.1%
Acoustique+Durée 1.1 | 21.4 | 52.5 | 74.7 | 83.5 || 46.7%
Modelel+Durée 1.1 6.7 | 14.8 | 22.9 | 30.7 15.2%
Modeéle2+Durée 1.0 7.6 | 14.5 | 22.0 | 30.5 15.1%
Modele2+Elagage+Durée | 1.0 | 7.4 | 14.3 | 21.5 | 30.2 14.9%

TAB. 7.2 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour la reconnaissance de séquences de
chiffres, le nombre correct de chiffres étant connu a priori. Les parameétres acous-
tiques sont calculés par Ualgorithme PLP. Cing conditions de bruit sont considérées:
parole claire, 20 dB, 15 dB, 10 dB et 5 dB. Il s’agit d’un bruit blanc gaussien sta-
tionnaire. Pour chaque condition, le poids de combinaison de l’équation (7.1) est
optimisé sur un ensemble de développement sujet au méme niveau de bruit que l’en-
semble de test.

| Rapport signal/bruit (dB) | clair | 20 [ 15 | 10 | 5 || moyenne |

Acoustique 1.1 13672173314 | 12.1%
Modble0 (EI) 12 | 31|48 85 | 159 | 6.7%
Modelel 08 [ 21|28 5.3 | 104 4.3%
Modele2 1.0 | 2.1 | 3.1 6.3 | 12.7 5.1%
Modele2+Elagage 1.0 | 2.0 |28 | 59 | 125 4.8%
Acoustique+Durée 0.7 |3.1]6.4|154 298| 11.1%
Modelel+Durée 0.8 [1.8]25| 54 | 10.6 4.2%
Modele2+Durée 0.5 {2228 59 |11.6 4.6%
Modeéle2+Elagage+Durée | 0.7 | 2.1 | 25| 5.9 | 11.4 4.5%

TAB. 7.3 — Idem table 7.2. Paramétres acoustiques J-RASTA-PLP.

contours des lévres sont tracés manuellement pour un nombre important d’images
d’entrainement. Ces contours sont ensuite discrétisés en un nombre limité de points
définis par leurs coordonnées dans le plan. Ces contours discrétisés sont ensuite nor-
malisés de facon & minimiser tout effet de translation, de rotation ou de facteur
d’échelle. Pour chaque image, ’ensemble des points obtenus constitue un vecteur.
Une analyse en composantes principales (ACP) est effectuée sur base de I'ensemble
des vecteurs, de fagon & isoler un nombre limité de directions principales (12 dans
notre cas) sur lesquelles il sera possible de projeter chacun des vecteurs: ces direc-
tions principales constituent en quelque sorte un modele des contours des levres.
Pendant 1'utilisation, une phase d’analyse appellée suivi de contour permet d’ex-
traire la projection des contours suivant ces directions principales: elle consiste a
minimiser un critere d’erreur en utilisant une approche itérative. Ce critére d’erreur
est notamment basé sur un modeéle de luminosité dans le voisinage des contours
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intérieur et extérieur des levres. Ce modele de luminosité est également obtenu par
ACP sur base de vecteurs issus du corpus d’entrainement.

Nous utilisons les mémes topologies et la méme segmentation initiale que pour
le systéme acoustique décrit précédement. Cette fois, le MLP comprend 70 neurones
cachés.

Le taux d’erreur moyen pour les cinq partitions de la base de données est de
40.3%. Comme le signal visuel ne fournit qu’une information partielle, ce taux d’er-
reur est nettement plus élevé que celui du systéme acoustique. Cela est essentielle-

v ”»

ment di 4 la similitude visuelle des chiffres ”quatre”, "cing”, "six”, et "sept”.

7.2.3 Reconnaissance vocale audio-visuelle

Signal Audio

Signal Video
g(25 Hz) (25H2z2) (100 Hz)

— —>

Chaine de mots
reconnue

F1G. 7.1 — Architecture du systéme de reconnaissance vocale audio-visuelle.

Des essais de reconnaissance audio-visuelle ont ensuite été effectués. L’architec-
ture du systéme est présentée a la figure 7.1. Trois types de modeéles ont été com-
parés. Ces modéles, basés sur les topologies HMMs utilisées précédement, different
essentiellement par la désynchronisation possible des deux canaux d’information.

Le premier modeéle (MODELE 0) implémente I'approche EI (voir I'introduction
de ce chapitre). Les parametres acoustiques et visuels constituent les entrées d’un
MLP unique comportant 150 neurones cachés.

Le second modéle (MODELE 1) est un modéle “multi-stream” avec fusion au
niveau de D’état. Son avantage par rapport & l'approche EI est de permettre la
pondération des deux canaux d’information. Cependant, il ne permet toujours pas
I’asynchronisme des canaux, comme le modele LI.

Le troisitme modele (MODELE 2) est un modele “multi-stream” avec fusion au
niveau du mot (figure 7.2). Il permet donc aux chemins de programmation dyna-
mique d’étre indépendants du début & la fin des mots.

De fagon similaire & I'approche LI, I’'approche “multi-stream” fait appel & un
formalisme de combinaison des informations des différentes modalités. Dans nos
expériences, nous effectuons une combinaison par multiplication des vraisemblances,
supposant donc l’'indépendance des canaux acoustique et visuel. Le formalisme est
le suivant

P(X®X"|M) = P(X®|M%)*P(X"|M?)1-®) (7.1)

Le coefficient de pondération a (0 < a < 1) permet de représenter la fiabilité des
deux modalités. Il dépendra de leurs performances intrinséques et de la présence de
bruit acoustique ou visuel. Nous optimiserons « sur un ensemble de développement
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Fi1G. 7.2 — Modéle “multi-stream” d’un mot pour la reconnaissance audio-visuelle
de la parole. Les états de silence sont optionnels (voit texte).

Fi1a. 7.3 — Topologie HMM du modéle composite construit sur base du modéle “multi-
stream” de la figure 7.2.
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perturbé de la méme facon que les données de test. Dans nos expériences finales
cependant, une estimation automatique du rapport signal/bruit permettra d’ajuster
a de fagon dynamique.

Nous avons observé que la valeur optimale du coefficient de pondération peut
étre obtenue par régression linéaire sur le rapport singal/bruit (RSB). Pour notre
meilleur systéme, le coefficient de corrélation entre le RSB et le poids optimal est
de 0.99. La loi linéaire est la suivante:

a = 0.009 * RSB(dB) + 0.512 (7.2)

les valeurs de « étant en outre limitées a 0 et 1.

Le MODELE 2 permet notamment aux transitions silence/parole et parole/silence
de se produire & des instants différents pour les deux canaux, les lévres pouvant
commencer & bouger avant ou aprés la production de sons. La figure 7.4 représente
en parallele un spectrogramme de parole et I’évolution du premier parameétre vi-
suel, représentant esentiellement les déplacements du contour labial inférieur [125].
A partir de cette figure, ainsi que de I’étude sur base d’histogrammes d’asynchro-
nisme (voir la Section suivante et la figure 7.7), on pourra se convaincre que les
deux signaux sont partiellement synchrones sur certaines portions et partiellement
asynchrones sur d’autres. Idéalement, nous souhaiterions utiliser un modele forcant
les deux canaux & étre synchrones pendant les portions naturellement synchrones, et
a étre asynchrones ou les signaux sont typiquement asynchrones. Ceci justifie I'uti-
lisation du MODELE 2. Ce modele est implémenté suivant I’approche en "modeles
composites” de la Section 5.3. Le modeéle de la figure 7.2 conduit ainsi au modeéle
composite de la figure 7.3. Dans les expériences effectuées ici, 'asynchronisme entre
les deux modalités est limité & un état. Sur la figure 7.3, les états suivants ne sont
donc pas permis: a — C,a— D, b— D, c— A, d— A et d — B. Le coefficient de
pondération de 1’équation (7.1) est optimisé par minimisation du taux d’erreur sur
les données de développement, perturbées au méme rapport signal/bruit que les
données de test.

Nous avons utilisé les mémes parametres caractéristiques qu’aux paragraphes
précédents. Le taux de raffraichissement video (25 Hz) étant différent du taux audio
(100 Hz), les vecteurs visuels ont été copiés pour aboutir & un taux de 100 Hz.

Les résultats sont résumés dans les tables 7.1 et 7.2. Les intervalles de confiance
pour des taux d’erreur de 10%, 30% et 50% sont +1.4%, £2.1% et £2.3% respec-
tivement (o = 0.05). Pour la parole claire, utiliser I'information visuelle n’apporte
pas d’amélioration significative. Pour la parole perturbée par du bruit additif, par
contre, le gain est trés net. La faible amélioration due au MODELE 2 (par rap-
port au MODELE 1) n’est cependant pas significative3. Constatons finalement que
I’approche EI conduit & des résultats inférieurs. Pour cette tiche, le gain d’un co-
efficient de pondération adaptatif semble donc surpasser les possibles dégradations
dues a ’hypothese d’indépendance.

3. Ceci est en contradiction avec les résultats de [194] qui vont en faveur d’une approche permet-
tant Pasynchronisme des canaux d’information méme si celle-ci est limitée au phonéme (les modéles
de phonémes étant constitués de 3 états différents).
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Fi1c. 7.4 — Spectrogramme en bandes critiques et évolution du premier parameétre vi-
suel pour une portion (de 0’ a ’8’) d’une des phrases de la base de données M2V'TS.

7.2.4 Modélisation de ’asynchronisme des canaux

Nous avons appliqué les approches proposées a la Section 5.3.2 en vue de
modéliser I’asynchronisme entre les deux sources d’information. Un alignement Vi-
terbi forcé de I’ensemble d’entrainement a été obtenu sur base du MODELE 2. Les
probabilités a priori des états des modeles composites sont calculées sur base de
ces alignements et les états les moins probables sont éliminés des modeles (les états
synchronisés sont cependant toujours conservés). Nous appellerons cette approche
élagage statique. Le nombre d’états conservés est optimisé de facon & obtenir les
meilleures performances sur ’ensemble de développement. On constatera avec intérét
que les meilleurs modeéles comportent 25 états hors-diagonale (états désynchronisés)
en plus des 52 états synchronisés (voir figure 7.5). Les données de test sont ensuite
utilisées pour effectuer des expériences de reconnaissance sur base de ces modeéles
composites ”simplifiés”. Les résultats sont significativement meilleurs que ceux ob-
tenus & partir des modeles initiaux (voir table 7.2, 5éme ligne).

Comme proposé a la Section 5.3.2, nous avons également développé des modeéles
de durée basés sur les modeéles composites multidimensionnels. A cette fin, les états
des modeles multidimensionnels (figure 7.3) sont remplacés par des topologies HMMs
particuliéres (figure 7.6) visant & modéliser la durée des états. La longueur de ces
HMMs est fixée a 20 états, permettant une modélisation précise de la durée jusqu’a
200 ms. Une boucle sur le dernier état permet des durées supérieures, avec une loi
de probabilité en exponentielle décroissante. Les parametres de ces modeles sont
estimés de facon classique.

Les délais de transition (d’un état HMM & un autre) entre les deux canaux ont
ensuite été mesurés sur base de I’alignement forcé obtenu & partir du MODELE 2.
L’observation des histogrammes (voir les figures 7.7, 7.8, 7.9 et 7.10) de ces délais
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Fi1G. 7.5 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour différents degrés d’élagage statique.
Une configuration sans élagage (174 états) conduit 6 un taux d’erreur de 17.9%. En
ne conservant que les états synchronisés (52 états), le tauz d’erreur est de 18.8%.
En conservant 25 états supplémentaires, le taur d’erreur est de 16.1%. Ces tauz
d’erreur sont une moyenne sur 5 conditions de bruit: parole claire, 20 dB, 15 dB,
10 dB et 5 dB. Voir également la table 7.2.

Fic. 7.6 — Ezxemple de topologie HMM pour la modélisation de la durée. Les pro-
babilités d’émission sont identiques pour les différents €tats. Le modéle de durée est
encodé dans les probabilités de transition.
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nous montre que certains sont relativement étroits, alors que d’autres ont une va-
riance élevée (voir la figure 7.10). De plus, le délai de transition moyen n’est pas tou-
jours proche de 0. Une observation plus approfondie nous montre méme que certains
histogrammes sont significativement décalés vers les valeurs positives, indiquant un
motif ou la transition visuelle est généralement en retard sur la transition acoustique;
d’autres par contre sont décalés vers les valeurs négatives (voir la figure 7.9). Ces
observations tendent & indiquer que les délais de transition ne sont pas simplement le
produit d’un bruit d’alignement (comme suggéré dans [143] pour des canaux corres-
pondant & différentes bandes de fréquence), mais refletent également une structure
au niveau des motifs d’asynchronisme audio-visuels, structure qui pourrait étre utile
pour la reconnaissance vocale.
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F1G. 7.7 — Distributions de probabilité des délais de transition (délai du canal visuel
sur le canal acoustique, de -1} a 14 trames de 10 ms).

Avec cette approche, les modeéles de durée, introduits initialement pour modéliser
les motifs d’asynchronisme, modélisent également la durée des états synchronisés.
Cette approche ne peut donc étre comparée a un HMM standard sans modélisation
de durée. Le méme type de modele de durée a donc été utilisé pour des expériences
additionnelles avec les topologies purement synchronisées (HMMs standards). I1 a
également été appliqué aux meilleurs modeles composites obtenus par ”élagage sta-
tique”. Nous avons observé que cette modélisation de durée accroit significativement
la robustesse au bruit de tous les systemes envisagés ici.



7.2. EXPERIENCES DE RECONNAISSANCE VOCALE 183

33 34 35
100 100 100 100

50

w
N

t
:
:
:

=
:
:
:

:
>
}
rs

N

100 0
50

4
g
%

N

1073 0
50

-}
N
&
=)
N
&
-)
N

E
t
;
:

107
50

:
:
?
+

103 0 20 10 0 20 50 0 20 40 0 2
50 50 100 200 |
0_‘.#_ O—_*— O—--'Ln'; 0 o

202 0 20 10 0 20 >otR 0 20 10 0 2

100
0

1 1 2 0 1

a1
o o O
};D};
=
o
o o o
a
o o O
};D#

|
N
o
o
N
o
|
N
o
o
N
o
|
N
o
o
N
o

o

|
N
o
o
N

0

F1G. 7.8 — Distributions de probabilité des délais de transition (suite).



184

0.2

0.15

Probabilité
o
[y

0.05

0.2

0.15

Probabilite
o
=

0.05

Fig. 7.9 -

Distribution de probabilités des délais de transition.

Etat 12.

CHAPITRE 7. RECONNAISSANCE MULTI-MODALE DE LA PAROLE

T

T

T

-15 -10 -5 0 5 10

Etat 21

15

20

-10 -5 0 5 10
Délai (trames)

-15

15

20

Distribution de probabilité du délai de transition. La figure du haut

correspond a la transition du premier au deuxieme état du mot “trois”. La figure du
bas correspond a la transition du troisiéme au quatriéme état du mot "quatre”.



7.2. EXPERIENCES DE RECONNAISSANCE VOCALE 185

Distribution de probabilités des délais de transition. Etat 20.
02 T T T T T T T

0.151 .

Probabilité
o
[E=Y
T

0.05} |
O 1 1

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Etat 29

0.1 ‘

0.08

N

Z0.06

©

20.04

pud

0.02

0
=20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Délai (trames)

F1a. 7.10 — Distribution de probabilité du délai de transition. La figure du haut cor-
respond a la transition du deuziéme au troisiéme état (sur 7 états) du mot ”quatre”.
La figure du bas correspond a la transition du quatriéme au cinquiéme état (sur 5)
du mot "cing”.



186 CHAPITRE 7. RECONNAISSANCE MULTI-MODALE DE LA PAROLE

Comme on peut le constater & la table 7.2, le MODELE 2 (utilisant I’élagage sta-
tique) est significativement meilleur que les autres modeles. Ce résultat suggere que
I’asynchronisme des deux modalités, modélisé sous forme de topologie multidimen-
sionnelle, apporte un gain significatif en terme de robustesse. Pour les systémes avec
modélisation de durée cependant, ce modeéle n’est pas significativement meilleur.

7.2.5 Parametres acoustiques robustes

Pour permettre une comparaison avec les techniques de reconnaissance acous-
tique robuste, les expériences décrites précédemment ont été reproduites sur base de
parametres acoustiques J-RASTA-PLP (”Relative Spectra”) [84]. L’intérét de cette
technique a été illustré au Chapitre 3 oll nous avons notamment montré qu’elle
supporte la comparaison avec la technique de soustraction spectrale. Les résultats
(voir tables 7.2 et 7.3) obtenus ici confirment I'intérét de ce type de paramétrisation.
Comme précédemment, 1'utilisation des deux modalités conduit & un pas en avant
trés important en terme de robustesse. Par contre, la modélisation des motifs d’asyn-
chronisme et 'utilisation d’approches de décodage permettant la désynchronisation
des canaux n’apportent aucune amélioration.

Les résultats concernant ’utilisation du modeéle “multi-stream” et la modélisation
de I'asynchronisme des deux modalités sont donc mitigés. Soulignons cependant un
des résultats marquants de ces expériences. A un rapport signal/bruit de 15 dB, les
parametres PLP et J-RASTA-PLP conduisent respectivement & des taux d’erreur
de 56.3% et 7.2%. L’utilisation additionnelle des parameétres visuels conduit & un
taux d’erreur final de 2.5% (voir figure 7.11).

7.2.6 Bruit réel

Finalement, nous avons perturbé les données de test par un bruit non-stationnaire
de la base de données Madras: bruit de voitures enregistré le long d’une chaussée (voir
Annexe A). Ce bruit a été utilisé car il est plus réaliste que le bruit blanc station-
naire utilisé précédemment. Contrairement aux expériences précédentes, le niveau
de bruit sera estimé de maniére automatique par la méthode décrite au Chapitre 4.
11 s’agit d’une méthode de suivi d’enveloppe avec filtrage des harmoniques. Sur base
de cette estimation et des poids optimaux résultant des expériences précédentes, une
régression linéaire est utilisée pour adapter le poids de combinaison (équation (7.1))
de facon dynamique. Les résultats de reconnaissance sont présentés a la table 7.4. Ici
encore, la conclusion principale est que I'intégration audio-visuelle apporte un gain
en robustesse important et que le gain d’un coefficient de pondération adaptatif
semble surpasser les dégradations dues & 'hypothése d’indépendance.

7.2.7 Entrainement sur une base de données plus importante

Comme nous ’avons déja mentionné, la base de données M2VTS est relative-
ment limitée. Elle ne permet pas de développer des systemes comportant un grand
nombre de parametres. Il existe cependant de nombreuses bases de données acous-
tiques qui pourraient étre utilisées pour développer des systémes de reconnaissance
acoustique plus performants.
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Fic. 7.11 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour la reconnaissance de séquences de
chiffres, le nombre de chiffres étant connu a priori. La courbe du haut correspond au
systéeme utilisant des paramétres PLP. La courbe en pointillés correspond au systéme
basé sur des J-RASTA-PLP. La troisieme courbe donne les performances du systéme
multimodal EI basé sur des J-RASTA-PLP et la derniére courbe correspond a notre
meilleur systéme multimodal basé sur les mémes paramétres représentatifs.

| Systéme | Visuel | Acoustique | Modele0 (EI) | Modelel | Modele2 |
| Taux d’erreur [ 40.3% |  10% |  69% | 37% | 42% |

TAB. 7.4 — Tauz d’erreur au niveau du mot pour l'acoustique, le visuel et plusieurs
systémes audio-visuels. Le signal est perturbé par un bruit de voiture non stationnaire
de la base de données Madras (rapport signal/bruit moyen = 10 dB). Des paramétres
de type J-RASTA-PLP sont utilisés pour le systéme acoustique.

Nous avons notamment utilisé 2850 phrases (4 comparer avec les 185 phrases
de chacun des ensembles d’entrainement de M2V'TS), prononcées par 32 locuteurs
différents, provenant de la base de données de chiffres connectés BDSONS. Des
systemes basés sur les parametres PLP et J-RASTA-PLP ont été d’eveloppés. Nous
nous attendions & ce que ces systémes conduisent a des performances supérieures
a celles des systemes acoustiques développés sur M2VTS. Nous avons au contraire
observé une dégradation que nous pouvons expliquer par:

— des différences dans les conditions d’enregistrement. Les séquences de BD-
SONS sont de trés bonne qualité alors que le niveau de bruit est relativement
élevé pour M2VTS.

— le fait que les locuteurs utilisés pour les tests sont les mémes que ceux utilisés
pour ’entrainement du systéme acoustique M2V TS, alors que les locuteurs &
la base de I'entrainement du systéme BDSONS sont bien entendu différents.
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Finalement, comme les performances du systéme acoustique basé sur M2VTS (taux
d’erreur de 1.1%) sont proches de I’état de ’art, nous n’avons pas poursuivi cette
investigation.

7.3 Conclusions

Nous avons décrit un systéme complet pour la reconnaissance vocale audio-
visuelle. Ce systéme correspond & une tiche de reconnaissance multi-locuteurs de
chiffres connectés. Il a été testé dans différentes conditions de bruit.

Nous avons proposé différentes méthodes de fusion des données audio-visuelles
sur base de ’approche “multi-stream”. Celle-ci permet la collaboration de plu-
sieurs sources d’information sur base de différents modeéles de Markov caché. Plu-
sieurs avancées importantes sont rapportées ici. Tout d’abord, la méthode permet le
décodage synchrone de parole continue. De plus, la fiabilité des deux modalités peut
étre introduite sous forme d’un poids adaptatif dans le formalisme d’intégration.
Nous avons montré que le gain di & ’adaptation du poids de combinaison surpasse
l'effet défavorable de 1’hypotheése d’indépendance sur laquelle repose notre critére
d’intégration. Finalement, I’approche permet la désynchronisation des deux canaux.

L’observation de statistiques obtenues sur base d’alignements Viterbi audio et
video semble indiquer que les délais de transition entre les deux canaux ne sont
pas simplement le produit d’un bruit d’alignement mais refletent également une
structure dont la modélisation pourrait étre bénéfique 4 la reconnaissance vocale.
Les résultats expérimentaux sont cependant tres mitigés. La modélisation de I’asyn-
chronisme conduit & une amélioration significative en terme de robustesse pour un
systeme utilisant des parametres représentatifs standard. Lorsqu’on utilise des pa-
rametres robustes cependant, le gain est nul. Ce point important pourrait faire 'objet
de recherches plus approfondies. Insistons également sur la nécessité d’obtenir des
corpus audiovisuels de plus grande taille (M2V'TS ne contient que 185 séquences de
chiffres) et d’étendre les recherches vers des taches plus complexes.

Finalement, par rapport & un systéme de reconnaissance acoustique (méme si
lon utilise des parametres acoustiques robustes), le systéme audio-visuel conduit &
une réduction importante du taux d’erreur en présence de bruit additif: il est en
effet divisé par trois dans certaines conditions. Le systéme obtenu est totalement
automatique, la seule contrainte étant de lui fournir des séquences d’images de la
région entourant les lévres du locuteur. Des techniques de suivi de visage (”face
tracking”) [10, 170] pourraient étre utilisées & cette fin.
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Chapitre 8

Vers un systeme robuste

Le but de ce chapitre est d’introduire une nouvelle approche de reconnais-
sance automatique de la parole et de la comparer aux approches proposées dans la
littérature ainsi qu’aux techniques originales développées dans les chapitres précé-
dents. Cette comparaison portera sur de nombreux tests & partir de données de
parole perturbées par des bruits réels provenant de bases de données de bruit.

Nous rappelons également quelques résultats de recherche récents dans des do-
maines autres que la reconnaissance vocale en milieu bruité. Ces résultats pourraient

bénéficier 4 tout systéme de reconnaissance vocale.

8.1 Introduction

Différentes sources de variabilité rendent difficile la tdche de reconnaissance,
comme par exemple les différences de voix d’une personne a 'autre, les mauvaises
prononciations, les accents locaux, les conditions d’enregistrement de la parole et le
bruit ambiant. Ainsi, si I'utilisation de systémes de reconnaissance vocale dans des
conditions bien contrélées donne généralement satisfaction, le taux d’erreur de tels
systémes augmentent sensiblement en présence de bruit.

L’effet du bruit est de conduire & un ”désaccord” entre les modeéles de reconnais-
sance et les vecteurs représentatifs issus de ’analyse du signal de parole: les signaux
de parole rencontrés lors de I'utilisation des systémes ne correspondent plus aux si-
gnaux rencontrés a I’entrainement et donc aux modeles. Ce ”désaccord” entraine une
dégradation des performances des systémes de reconnaissance: leurs taux d’erreurs
augmentent. Comme nous 'avons déja illustré au chapitre 3, cette dégradation est
d’autant plus importante que le niveau de bruit est élevé.

De nombreuses techniques ont été développées en vue de diminuer la sensibilité
de ces systémes au bruit, notamment au bruit additif. Ces techniques de reconnais-
sance vocale robuste ont fait 'objet du chapitre 3. Rappelons ici les principales
familles de méthodes.

Une premiere famille vise & effectuer un traitement dont le but est d’obtenir soit
une version sensiblement débruitée d’un signal bruité, soit une version sensiblement
débruitée (compensée) de parameétres représentatifs [115]. Bien que trés efficaces
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dans certains cas, ces techniques présentent néanmoins I'inconvénient d’introduire
des distorsions (bruit musical) et sont généralement insuffisantes pour permettre
P’application de la reconnaissance vocale a différents environnements acoustiques, et
particulierement dans le cas de niveaux de bruit élevés.

Une autre famille de méthodes concerne ’obtention de parametres représentatifs
intrinséquement moins sensibles au bruit que les parametres classiques [201, 85]
introduits a la section 2.7.

Au lieu de chercher 4 transformer les parametres représentatifs, on peut également
tenter de transformer les parametres des modeles intervenant dans les systéemes
de reconnaissance vocale de fagon a les adapter aux conditions d’utilisation cou-
rantes [199, 112]. Ces techniques d’adaptation sont en fait des techniques d’appren-
tissage rapide et ne sont efficaces que si les conditions de bruit varient lentement. En
effet, elles nécessitent plusieurs secondes de signaux de parole bruités pour adapter
les modeles de reconnaissance. Si suite & cette adaptation, les conditions de bruit
changent & nouveau, le modele adapté ne conviendra plus.

Une quatriéeme famille de techniques consiste & contaminer, par bruitage & plu-
sieurs niveaux de bruits différents!, la totalité ou une partie du corpus d’appren-
tissage et a estimer les parametres des modeéles intervenant dans les systemes de
reconnaissance sur base de ce corpus bruité [148]. L’intérét de ces méthodes est de
présenter des performances quasi-optimales lorsque le bruit caractérisant les condi-
tions d’utilisation est similaire au bruit utilisé pour contaminer le corpus d’appren-
tissage. En revanche, lorsque les deux bruits sont différents, ces méthodes ont peu
d’intérét. Leur domaine d’application est donc malheureusement limité, dans la me-
sure ot il n’est pas envisageable d’effectuer la contamination sur base de bruits di-
versifiés qui couvriraient tous les bruits pouvant étre rencontrés lors de I'utilisation
(entrainement multi-styles).

Une cinquiéme famille de méthodes consiste & mener une analyse permettant
d’obtenir des parametres représentatifs de bandes de fréquence. Un modéle peut alors
étre développé pour chacune de ces bandes; I’ensemble des bandes devant idéalement
couvrir tout le spectre utile?. L’intérét de ces techniques "multi-bandes”, étudiées
au chapitre 6, est de pouvoir minimiser, dans une phase de décision ultérieure,
I'importance de bandes de fréquence fortement bruitées. Cependant, comme nous
I’avons déja observé, ces techniques sont peu efficaces lorsque le bruit couvre une
portion importante du spectre fréquentiel utile.

Les limitations de ces deux derniéres classes de techniques peuvent étre résumées
comme suit. Les techniques basées sur la contamination du corpus d’apprentissage
ont peu d’intérét dans le cas de conditions d’utilisation présentant des bruits aux
caractéristiques trés diverses®. Ce probléme a notamment été identifié dans [164].
Les techniques basées sur le multi-bande quant a elles n’ont pas d’intérét lorsque le
bruit présente une caractéristique large bande.

L’approche présentée ici propose une variation importante des techniques opérant

1. Niveaux susceptibles d’étre rencontré en pratique

2. Bande spectrale utilisée par le systéme de reconnaissance, qui peut-étre inférieure a la bande
spectrale du signal de parole (de 100Hz & 12000Hz environ)

3. Par exemple, un bruit essentiellement basse fréquence suivi par un autre essentiellement haute
fréquence
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par contamination. Cette variation utilise une architecture de type multi-bande. Elle
est basée sur 'observation que, si I’on considére une bande de fréquence relative-
ment étroite, les bruits ne différent essentiellement que par leur niveau. De ce fait,
des modeles associés & chacune des bandes de fréquence du systeme peuvent étre en-
trainés apres contamination du corpus d’apprentissage par un bruit quelconque; ces
modeles demeurent relativement insensibles & d’autres types de bruits. Une phase
de décision ultérieure utilise alors ces modéles robustes en vue de la reconnaissance
automatique de la parole. Nous montrerons que 1’approche peut également trouver
des applications dans d’autres domaines des technologies vocales: en débruitage et
en codage de la parole par exemple.

La méthode proposée implique l'obtention de parameétres représentatifs pour
différentes bandes de fréquence. Ces parametres sont similaires aux parameétres clas-
siques. Ils seront par exemple calculés par prédiction linéaire et/ou sur base d’une
analyse en banc de filtres (voir section 6.4).

Pour chaque bande de fréquence, nous développons ensuite un systéme dont le
but est d’estimer des parametres représentatifs insensibles au bruit. Ces parameétres
sont calculés sur base des parametres représentatifs propres & la bande considérée.
Pour atteindre cet objectif, ce systéme est entrainé sur base d’un corpus de pa-
role contaminé par du bruit couvrant une plage raisonnable de niveaux de bruits
différents, étant donné les niveaux qu’on est susceptible de recontrer en pratique,
lors de 'utilisation: rapport signal/bruit au dessus de 0 dB en général. Nous avons
trouvé approprié d’utiliser un réseau de neurones artificiels calculant des parameétres
discriminants suivant ’approche d’analyse discriminante non-linéaire [58]. Cepen-
dant, d’autres approches pourraient également convenir: par exemple des techniques
d’analyse discriminante linéaire [60], d’analyse en composantes principales [60], ou
des techniques de régression permettant 1’estimation d’une version débruitée des
parametres représentatifs.

La méthode porte donc essentiellement sur 'utilisation d’une procédure d’ap-
prentissage particuliére (basée sur une contamination des données) dans le cadre
d’une architecture particuliére (basée sur une décomposition en bandes de fréquence).
Comme on peut s’en convaincre en analysant la littérature touchant au domaine
concerné, et comme il a également été rappelé dans les sections précédentes, ces
deux aspects de cette nouvelle technique sont d’un intérét relativement limité lors-
qu’ils sont utilisés de facon disjointe. C’est la, combinaison des deux qui confére 3
I’ensemble des propriétés particulierement intéressantes.

Dans la mesure ou elles sont complémentaires, les différents types de techniques
robustes, notamment celles rappelées dans I'introduction de ce chapitre, peuvent étre
combinées dans le cadre du systeme proposé ici. Nous donnerons des illustrations a
la section suivante, qui décrit le systéme que nous avons développé en vue d’évaluer
la méthode proposée.
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8.2 Description

Tout d’abord, le signal échantillonné & une fréquence de 8 kHz (5)* passe par un
module de fenétrage (10) qui divise le signal en une succession de trames temporelles
(15) de 30 ms (240 échantillons). Deux trames successives se recouvrent de 20 ms.
Les éléments de chaque trame sont pondérés par une fenétre de Hamming.

Dans une premiére étape de traitement, on effectue une analyse (20) en bandes
critiques sur chaque trame de signal échantillonné. Cette analyse est représentative
de I’échelle de résolution fréquentielle de ’oreille humaine. L’approche utilisée est ins-
pirée de la premiere phase d’analyse de la technique PLP [83]; elle opere dans le do-
maine fréquentiel. Les filtres utilisés sont trapézoidaux et ’écart entre les fréquences
centrales de deux filtres successifs est fixé 4 0.5 Bark dans notre cas. D’autres va-
leurs pourraient étre envisagées. Pour un signal échantillonné & 8 kHz, cette analyse
conduit & un vecteur comprenant les énergies de 30 bandes de fréquence (25). La
procédure inclu également une accentuation des hautes fréquences.

Ce vecteur de 30 éléments est ensuite dissocié en différents sous-vecteurs représen-
tatifs de I’enveloppe spectrale dans diverses bandes de fréquence. Parmi les confi-
gurations testées, une dissociation en sept bandes de fréquence donne les meilleurs
résultats (voir figure 8.1). La décomposition suivante est utilisée: 1-4 (les filtres in-
dicées de 1 & 4 constituent la premiere bande de fréquence), 5-8, 9-12, 13-16, 17-20,
21-24 et 25-30 (les fréquences concernées par ces sept systémes sont données a la

4. Les nombres entre parentheses font référence aux figures 8.1, 8.2 et 8.3.

\

Yy vy vy
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figure 8.1). Chaque sous-vecteur est normalisé en divisant les valeurs de ses éléments
par la somme de tous les éléments du sous-vecteur, c’est-a-dire par une estimation
de I’énergie du signal dans la bande de fréquence considérée. Cette normalisation
confére au sous-vecteur une insensibilité vis-a-vis du niveau d’énergie du signal. Pour
chaque bande de fréquence, les paramétres représentatifs sont finalement constitués
du sous-vecteur normalisé correspondant a la bande ainsi que de l'estimation de
I’énergie du signal dans cette bande. Pour chacune des sept bandes de fréquence, le
traitement décrit dans ce paragraphe est réalisé par le module (40) qui fournit un
vecteur de parametres représentatifs (45) de la bande considérée.

Les modules (10), (20) et (40) pourraient étre remplacés par toute autre ap-
proche permettant d’obtenir des parametres représentatifs de bandes de fréquence
différentes.

Pour chaque bande de fréquence, les parametres représentatifs correspondants
sont ensuite utilisés par un systéme (50) dont le but est d’estimer un vecteur de
parametres (55) relativement insensibles au bruit présent dans le signal de parole
échantillonné. Les vecteurs de parametres insensibles au bruit associés & chacune des
bandes de fréquence sont ensuite concaténés. Le vecteur obtenu (56) est finalement
utilisé comme vecteur de parametres représentatifs de la trame considérée. Il pourra
servir & la reconnaissance automatique de la parole (60) dont le but est de fournir
la séquence d’unités de parole qui ont été prononcées.

100

Ajout de bruit blanc

SB=0dB
101 - - 102
» Ajout de bruit blanc
SB=5dB
Corpus de parole : - . Corpus de parole
4 ; 4 Ajout de bruit blanc ® bruitée
échantillonné L S o

o Ajout de bruit blanc
SB=15dB

Ajout de bruit blanc
S/B=20dB

F1G. 8.2 — Principe de contamination du corpus d’apprentissage par du bruit blanc.

Pour réaliser la fonctionnalité souhaitée, nous avons utilisé un réseau de neu-
rones artificiels (RNA) [167] comme implémentation du systeme (50). Comme nous
I’avons déja signalé, d’autres approches pourraient également convenir: par exemple
des techniques d’analyse discriminante linéaire [60], d’analyse en composantes prin-
cipales [60], ou des techniques de régression permettant ’estimation d’une version
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débruitée des parametres représentatifs. Le réseau de neurones utilisé ici est un per-
ceptron multicouche comprenant deux couches de neurones cachés. Les fonctions de
sorties de ce perceptron sont des sigmoides. Ce réseau de neurones artificiels est
entrainé par ’algorithme de rétro-propagation sur base d’un critére de minimisation
de D’entropie relative. L’entrainement est supervisé et fait appel a des cibles cor-
respondant aux classes phonétiques des exemples d’entrainement présentés. A 1’uti-
lisation, les sorties de ce réseau de neurones estimeront donc, pour chaque trame
de parameétres représentatifs (45), les probabilités & posteriori des différentes classes
phonétiques. Comme spécifié dans I'introduction, les parameétres de ce RNA sont es-
timés sur base d’un corpus d’apprentissage (101) contaminé par du bruit (102). De
maniére & couvrir une majorité des niveaux de bruits susceptibles d’étre rencontrés
en pratique, six versions du corpus d’apprentissage sont utilisées ici. Une des versions
est utilisée telle quelle, c’est-a-dire sans bruit ajouté. Les autres versions sont bruitées
(100) & des rapports signal/bruit différents: 0 dB, 5 dB, 10 dB, 15 dB et 20 dB. Ces
six versions sont utilisées pour entrainer le RNA. Ces données d’entrainement sont
utilisées en entrée du systéme présenté a la figure 8.1. Ce systéme permet d’obtenir
des parametres (45) représentatifs des différentes bandes de fréquence envisagées. Ce
sont ces parametres qui alimentent ces réseaux de neurones artificiels et permettent
I'entrainement par rétro-propagation de l'erreur [167]. Remarquons également que
toutes les techniques qui sont généralement mises en oeuvre lorsqu’on utilise des
réseaux de neurones en traitement de la parole peuvent étre appliquées ici. Nous
avons notamment utilisé ici la possibilité d’appliquer en entrée du RNA plusieurs
vecteurs représentatifs de trames successives de signal (9 trames dans notre cas) afin
de modéliser la corrélation temporelle du signal de parole.

55 56 60 65

~ \

Paramétres Aot Systeme de reconnai ssance Décision de
Concaténation > - ]
robustes automatique de la parole reconnai ssance

A4

Adaptation
des parametres
des modéles

Entrainement
sur données
contaminées

62 61

F1a. 8.3 — Application en reconnaissance automatique de la parole.

Lors de l'utilisation du RNA, les sorties de la seconde couche cachée, au nombre
de 30, sont utilisées comme parameétres (55) insensibles au bruit pour la bande de
fréquence associée. Pour chaque bande de fréquence k donc, une fonction non-linéaire
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est appliquée aux vecteurs de parametres représentatifs x; de fagon & obtenir des
vecteurs de parametres représentatifs

Les vecteurs de paramétres z), associés a chacune des sept bandes de fréquence sont
ensuite concaténés pour conduire & un vecteur (56) de 210 parametres. A chaque
trame de signal, ce vecteur est alors utilisé comme entrée d’un systeme de recon-
naissance automatique de la parole (60). Ce systéme est bien évidement entrainé sur
base de parameétres représentatifs calculés par la technique décrite ci-dessus (systéme
illustré & la figure 8.1) & partir d’'un corpus de parole (bruité ou non bruité) en
adéquation avec la tache de reconnaissance qui nous intéresse. Notons tout de suite
que le corpus de données permettant le développement des systémes (50) associés
a chaque bande de fréquence n’est pas forcément le méme que celui servant & 1’en-
trainement du systéme de reconnaissance vocale (60).

Comme nous I'avons déja signalé, tous les types de techniques robustes, notam-
ment celles rappelées dans l'introduction, peuvent intervenir librement dans le cadre
du systeme proposé ici. Les techniques d’acquisition robustes par exemple, notam-
ment celles basées sur les réseaux de microphones peuvent étre utiles pour obtenir un
signal de parole relativement débruité (figure 8.1, Num. 2). De méme, les techniques
de débruitage (par exemple la soustraction spectrale [11]) peuvent étre envisagées
(figure 8.1, Num. 3). Toute technique de calcul de parameétres intrinséquement ro-
bustes (22) ou de compensation des parametres représentatifs peut également étre
utilisée (figure 8.1, Num. 21). Ainsi, les blocs (10), (20) et (40) peuvent étre rem-
placés par toute autre technique permettant d’obtenir des parametres représentatifs
de différentes bandes de fréquence. Plus ces parametres sont insensibles au bruit
ambiant, mieux le systeme global se comportera. Dans le cadre de I’application a
la reconnaissance vocale, des techniques d’adaptation des modeéles peuvent étre uti-
lisées. L’entrainement du systéme de reconnaissance sur base d’un corpus de parole
contaminé par du bruit est également possible (voir la figure 8.1).

8.3 Evaluation de approche en parole bruitée

Des expériences ont été effectuées en vue d’évaluer l'intérét de 'approche pro-
posée ici et de la comparer & la méthode multi-bande (chapitre 6) ainsi qu’a d’autres
approches classiques (section 3.10).

Les systémes multi-bandes envisagés ici sont basés sur les conclusions du cha-
pitre 6. Ainsi, ils utiliseront une combinaison par réseau de neurones. Les entrées de
ce réseau de neurones comprennent:

— 3 trames successives de parametres discriminants calculés par la méthode
d’analyse discriminante non-linéaire dans chacune des différentes bandes de
fréquence considérées,

— 3 trames successives de parameétres représentatifs standards.

Les systemes utilisés sont donc identiques aux meilleurs des systeémes utilisés a la Sec-
tion 6.6. De méme, les systemes de référence basés sur des approches de débruitage
classiques sont identiques & ceux utilisés a la Section 6.6.
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Comme pour la Section 6.6, les systemes sont développés sur les données d’en-
trainement du corpus NUMBERS’95. Les tests, par contre, sont effectués sur les
données de test du corpus NUMBERS’93.

8.3.1 Systemes de reconnaissance

Rappellons que les systémes de reconnaissance envisagés ici sont basés sur des
unités phonétiques. Les transcriptions phonétiques des mots du vocabulaire ont été
obtenues a partir du dictionnaire CMU 0.4 contenant 110000 mots. Les phonémes
intervenant dans le vocabulaire considéré sont au nombre de 33 (un sous-ensemble
du vocabulaire phonétique du corpus TIMIT). Pour chaque phonéme, les topologies
HMM ont été construites de fagon & imposer une durée minimale égale a la moitié
de la durée moyenne du phonéme. Une grammaire de type ”paire de mots” est
également utilisée, mais son influence est mineure.

L’estimation des probabilités a posteriori des états des HMMs est fournie par
des réseaux de neurones artificiels. Quel que soit le systéeme (systéme de référence ou
sous-reconnaisseurs pour chaque bande de fréquence), neuf trames adjacentes sont
utilisées aux entrées des réseaux de neurones artificiels. Pour permettre 'application
d’une approche discriminante non linéaire (NLDA), nous avons considéré des per-
ceptrons multicouches composés de deux couches cachées: la premiére comportant
400 neurones et la seconde comportant de 30 & 200 neurones, suivant la largeur des
bandes utilisées.

L’étiquetage phonétique de la base de données est obtenu comme suit: dans un
premier temps, un systéme de reconnaissance de base est développé & partir d’un
étiquetage manuel (fourni avec la base de données et basé sur les phonémes TiI-
MIT). Ensuite, cet étiquetage est adapté de facon itérative sur base de 'approxima-
tion de Viterbi de la procédure d’entrainement EM des modeles de Markov cachés.
L’étiquetage obtenu avec ce systéme de référence est ensuite utilisé pour développer
tous les autres systémes.

8.3.2 Evaluation sur bruits réels

Les méthodes suivantes sont comparées:

— J-RASTA (”Relative Spectra”): systeme de référence utilisant des pa-
rameétres cepstraux de type PLP obtenus aprés un pré-traitement J-RASTA
(J = 1¥107% conduit ici au meilleurs résultats, quel que soit le niveau de bruit).
Comme toujours, nous utilisons également les dérivées premieres et secondes
de ces parameétres ainsi que les dérivées premiere et seconde de I’énergie de la
trame.

— SPS (”Spectral Subtraction”): systéme de référence utilisant un pré-traite-
ment par soustraction spectrale. Ici, nous avons directement utilisé les énergies
des bandes critiques (avec compression par racine cubique): ce type de pa-
rametres donne en effet de meilleurs résultats que les PLP dans le cadre de la
soustraction spectrale (voir table 3.1).

— J-RASTA-multi-bande: Il s’agit d’un systéme multi-bande basé sur des
bandes critiques traitées par la technique J-RASTA. Le systéme utilise 4
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bandes de frequence (voir Section 6.6). Les paramétres représentatifs utilisés
en entrée des sous-reconnaisseurs sont les énergies des bandes critiques norma-
lisées par rapport a 1’énergie de la bande de fréquence considérée a la trame
courante (suivi par une compression par racine cubique). La combinaison est
réalisée par un perceptron multicouche utilisant des parametres représentatifs
obtenus par analyse discriminante non-linéaire. Ceux-ci sont concaténés aux
parametres représentatifs classiques (& savoir les énergies des bandes critiques
compressées par racine cubique). Nous utilisons trois trames consécutives de
parametres en entrée du réseau de combinaison.

SPS-multibande: systéme multi-bande du méme type que le précédent. Les
énergies des bandes critiques sont ici traitées par soustraction spectrale.

nouveau: il s’agit d’une architecture multi-bande utilisant la méthode décrite
dans ce chapitre. La combinaison des différentes bandes est réalisée grice a
un perceptron multicouche utilisant les parametres obtenus par analyse dis-
criminante non-linéaire. Les parametres sont calculés sur base de 30 bandes
critiques d’un demi Bark de largeur couvrant la plage de frequence de 0 a
4000 Hz. Un pré-traitement J-RASTA est appliqué aux énergies des bandes
critiques. Quatre configurations ont été envisagées (les frequences données ici
correspondent aux frequences de coupure & 3 dB):

1. 7 bandes:
— bande 1: bandes critiques de 1 & 4, fréquences de coupure & 3 dB: 0
et 264 Hz,
— bande 2: bandes critiques de 5 a 8, fréquences de coupure & 3 dB: 217
et 494 Hz,

— bande 3: bandes critiques de 9 & 12, fréquences de coupure & 3 dB:
439 et777 Hz,

— bande 4: bandes critiques de 13 & 16, fréquences de coupure a 3 dB:
708 et 1142 Hz,

— bande 5: bandes critiques de 17 a 20, fréquences de coupure a 3 dB:
1052 et 1629 Hz,

— bande 6: bandes critiques de 21 & 24, fréquences de coupure a 3 dB:
1507 et 2288 Hz,

— bande 7: bandes critiques de 25 a 30, fréquences de coupure a 3 dB:
2123 et 4000 Hz.

Dans ce cas, la seconde couche cachée des MLP sous-bandes compte 30
neurones.

2. 4 bandes:

— bande 1: bandes critiques de 1 & 12, fréquences de coupure & 3 dB: 0
et 777 Hz,

— bande 2: bandes critiques de 13 & 20, fréquences de coupure a 3 dB:
708 et 1629 Hz,

— bande 3: bandes critiques de 21 & 26, fréquences de coupure a 3 dB:
1507 et 2704 Hz,
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— bande 4: bandes critiques de 25 & 30, fréquences de coupure a 3 dB:
2123 et 4000 Hz.
Il y a ici un recouvrement plus important entre les bandes 3 et 4, comme
pour les expériences multi-bandes du Chapitre 6. La seconde couche
cachée des MLP sous-bandes compte ici 50 neurones.

3. 2 bandes:
— bande 1: bandes critiques de 1 & 15, fréquences de coupure & 3 dB: 0
et 1041 Hz,

— bande 2: bandes critiques de 16 a 30, fréquences de coupure a 3 dB:
957 et 4000 Hz.

La seconde couche cachée des MLP sous-bandes compte ici 100 neurones.
4. 1 bande: par rapport aux systémes de référence, les architectures multi-
bandes envisagées ici ont quatres particularités (outre la décomposition en
bandes de fréquence): (1) elles sont entrainées sur base de données bruitées
a différents rapport signal/bruit, (2) elles ont un nombre trés important
de parameétres, (3) les parameétres représentatifs sont basés sur une ana-
lyse en 30 bandes de fréquence et (4), les architectures possédent deux
niveaux, le premier niveau étant chargé d’extraire des parametres discri-
minants et le second étant chargé de ’estimation des probabilités a pos-
teriori des classes phonétiques. En outre, le deuxieme niveau utilise trois
trames consécutives de parameétres discriminants, portant le contexte uti-
lisé par le systeme & 11 trames. Nous avons donc développé un systéeme de
référence utilisant ces particularités. Il est entrainé sur les mémes données
bruitées que nos systémes mutli-bandes. Il comprend un nombre de pa-
rametres équivalent & ceux des systémes multi-bandes (65000 paramétres
contre 673000 pour le systéme & deux bandes, 710000 pour le systéme &
4 bandes, 727000 pour le systéme & 7 bandes et seulement 150000 pour
le systéme de référence J-RASTA). Finalement, il posséde une architec-
ture a deux niveaux. Le premier niveau utilise les énergies des 30 bandes
critiques (plus leurs dérivées premieres et secondes) filtrées par la tech-
nique J-RASTA et normalisées par rapport a I’énergie moyenne de la
trame. Les dérivées premieres et secondes de 1’énergie de la trame sont
également utilisées. Le second niveau utilise trois trames de contexte. Nos
résultats montreront qu’il est peu vraisemblable que le gain obtenu par
I’approche multi-bande provienne de I'une ou I'autre de ces particularités.

Estimation du niveau de bruit

Contrairement aux expériences de la Section 6.6, la soustraction spectrale® re-
pose ici sur une estimation automatique du niveau de bruit. Nous avons utilisé une
des méthodes décrites au Chapitre 4. Il s’agit d’une méthode de suivi d’enveloppe
avec filtrage des harmoniques. Nous avons montré qu’elle conduit & une erreur qua-
dratique moyenne inférieure 4 10 dB? pour des bruits ne variant pas trop rapidement.

5. Comme & la Section 3.10 et au Chapitre 6, une approche de soustraction spectrale généralisée
est appliquée aux énergies des bandes critiques avec un facteur de surestimation « égal & 2 et un
facteur de seuil 8 égal & 0.001.
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| Rapport S/B(dB) [ 5 [ 10 | 20 |

log-RASTA 35.8 | 22.3 | 13.9

J-RASTA 23.0 | 15.4 | 10.0

SPS 22.0 | 15.0 | 10.6

J-RASTA-multi-bande | 23.1 | 14.1 | 8.7

SPS-multi-bande 23.8 1149 | 9.3

nouveau-7bandes 16.9 | 10.9 | 7.5

TAB. 8.1 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne sur les siz types de bruits
envisages.

Dans le cas de bruit blanc stationnaire (table 8.3), cette approche conduit & de moins
bons résultats qu’une simple estimation du niveau de bruit sur base des 100 ms ini-
tiales de chaque phrase. Pour d’autres types de bruits par contre (ex: bruit le long
d’une chaussée - base de donnée MADRAS - table 8.4), Papproche adaptative donne
de meilleurs résultats. Pour les bruits qui ont été envisagés ici, ’approche adapative
donne globalement de meilleurs résultats que ’approche simple.
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Fi1Gc. 8.4 — Taux d’erreur au niveau du mot: bruit blanc. Le niveau de bruit est estimé
automatiquement (voir texte).

Nos résultats sont présentés aux figures 8.4, 8.5, 8.6, 8.7, 8.8, 8.9, 8.10 et 8.11,
et aux tables 8.1 et 8.2.
8.3.3 Discussion

La définition du rapport signal/bruit est identique & celle donnée & la sec-
tion 3.10.1.
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F1G. 8.5 — Tauz d’erreur au niveau du mot: bruit d’hélicoptére (NOISEX).

F1G. 8.6 — Tauz d’erreur au niveau du mot: bruit le long d’une chaussée (M ADRAS).
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F1G. 8.7 — Tauz d’erreur au niveau du mot: bruit & l'intérieur d’une voiture (DAIM-

LER).
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Fic. 8.8 — Tauz d’erreur au niveau du mot: bruit de hall public.
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Fi1G. 8.9 — Tauz d’erreur au niveau du mot: bruit de galerie commerciale.
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Fic. 8.10 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne sur les siz types de bruits
envisagés (voir table 8.1).



8.3. EVALUATION DE L’APPROCHE EN PAROLE BRUITEE 203

J-RASTA

-©-  nouveau-lbande
- - nouveau-2bandes
-+ nouveau-4bandes
nouveau—-7bandes

Taux d’erreur (%)

L L
5 10 15 20
Rapport signal/bruit (dB)

Fic. 8.11 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne sur les différents types de
bruits envisagés (voir table 8.2).

| Rapport /B (dB) [ 5 | 10 | 20 | moyenne |

J-RASTA 23.0 | 15.4 | 10.0 16.1%
nouveau-lbande | 21.9 | 15.1 | 10.2 | 15.9%
nouveau-2bande | 18.1 | 12.4 | 9.1 13.2%
nouveau-4bande | 16.9 | 11.9 | 8.4 12.4%
nouveau-7bande | 16.9 | 10.9 | 7.5 11.8%

TAB. 8.2 — Tauz d’erreur au niveau du mot: moyenne sur les siz types de bruits
envisages.

Les résultats obtenus suggerent que les systémes multi-bandes classiques (et basés
sur la soustraction spectrale ou le filtrage J-RASTA) sont globalement meilleurs que
les systemes de référence basés sur la soustraction spectrale ou le filtrage J-RASTA.
L’amélioration concerne surtout les faibles niveaux de bruit et reste relativement
faible en moyenne.

La nouvelle approche multi-bande conduit quant & elle aux meilleurs résultats,
quel que soit le type et le niveau de bruit. Par rapport au systéme de référence
utilisant la soustraction spectrale, on observe globalement une réduction du taux
d’erreur proche de 30%. Nos résultats vont en faveur d’une augmentation du nombre
de bandes de fréquence. Nous nous sommes cependant limités 4 7 bandes. Rappe-
lons que la différence fondamentale entre cette nouvelle approche et les systémes
multi-bandes classiques réside dans I’entrainement sur base d’un corpus de parole
contaminé par du bruit blanc.
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| Rapport S/B(dB) [ 5 [ 10 [ 20 |

100 ms 21.2 | 14.7 | 9.5
100 ms (NUMBERS’93) | 23.6 | 16.3 | 12.7
adaptatif 24.0 | 17.9 | 11.7

TAB. 8.3 — Tauz d’erreur au niveau du mot (%) pour une tache de reconnaissance
de nombres connectés. Comparaison entre deuzr approches d’estimation du niveau de
bruit dans le cadre de la soustraction spectrale (soit les 100 ms initiales de chaque
phrase, soit une méthode adaptative). Influence d’un bruit additif: bruit blanc gaus-
sien a différents niveauzr. Nous rappellons également les résultats obtenus avec un
systéeme développé sur base du corpus NUMBERS’93, de plus petite taille que le corpus
NUMBERS’95.

| Rapport S/B (dB) | 5 | 10 | 20 |
100 ms 28.5 [ 19.1 [ 11.3
adaptatif 20.0 | 14.1 | 10.3

TAB. 8.4 — Tauz d’erreur au niveau du mot (%) pour une tache de reconnaissance
de nombres connectés. Comparaison entre deuzr approches d’estimation du niveau de
bruit dans le cadre de la soustraction spectrale. Influence d’un bruit additif: bruit le
long d’une chaussée (corpus MADRAS)

8.3.4 Taches de reconnaissance complexes

Nous avons ensuite travaillé sur le corpus RESOURCE MANAGEMENT qui corres-
pond & une tache de reconnaissance de parole continue, indépendante du locuteur,
avec un vocabulaire de pres de 1000 mots. L’architecture des systémes envisagés
ainsi que les méthodes de calcul des parametres caractéristiques sont tout & fait
identiques & celles envisagées dans les expériences de reconnaissance de nombres
connectés décrites ci-dessus. Comme précédemment, les tests effectués correspondent
donc & lapproche de reconnaissance hybride HMM/ANN basée sur des perceptrons
multicouches analysant neuf trames acoustiques consécutives. Les MLP de référence
comprennent une seule couche cachée de 1000 noeuds. Les sous-reconnaisseurs as-
sociés a chaque bande comprennent deux couches cachées: une premiere de 500
noeuds et une seconde de 30 noeuds. Les sorties de la deuxieme couche cachée se-
ront utilisées comme parameétres discriminants (approche d’analyse discriminante
non linéaire).

Nous avons utilisé la définition officielle des ensembles d’entrainement et de test
(voir Annexe A). Le dictionnaire utilisé comprend une seule transcription phonétique
par mot et a été développé au laboratoire: ces transcriptions phonétiques sont basées
sur 68 classes phonétiques (silence inclu) issues de TIMIT. Pour chaque phonéme, la
chaine de Markov est construite de facon & imposer une durée minimale égale 4 la
moitié de la durée moyenne du phonéme. Nous avons en outre utilisé la grammaire
en "paire de mots” de perplexité 60 fournie avec le corpus.
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L’étiquetage phonétique des données d’entrainement est obtenu une fois pour
toutes sur base du développement complet d’un systéme de référence utilisant des
parametres PLP. La méthode utilisée consiste & segmenter chaque phrase d’en-
trainement en autant de portions (de durées identiques) qu’il y a de phonémes
dans la phrase. Cette premiére segmentation permet de développer un modele sta-
tistique (en 'occurence un MLP) initial. L’entrainement est alors poursuivi de fagon
classique.

Les méthodes suivantes ont été comparées:

— PLP: systéme de référence utilisant des parameétres PLP.

— PLP-Log-RASTA: systeme de référence utilisant des parametres PLP et un
pré-traitement log-RASTA.

— PLP-J-RASTA: systeme de référence utilisant des parametres PLP obtenus
aprés un pré-traitement J-RASTA (J = 1% 1077 conduit ici aux meilleurs
résultats). Comme toujours, nous utilisons également les dérivées premiéres
et secondes de ces parametres ainsi que les dérivées premiére et seconde de
I’énergie de la trame.

— CBE-SPS: systéeme de référence utilisant un pré-traitement par soustraction
spectrale. Ici, nous avons directement utilisé les énergies des bandes critiques
(avec compression par racine cubique): ce type de parameétres donne en effet de
meilleurs résultats que les PLP dans le cadre de la soustraction spectrale (voir
table 3.1). Le bruit étant relativement stationnaire, nous estimons son niveau
sur base des 100 ms initiales de chaque phrase. Pour ce type de bruit, une
estimation adaptative conduit d’ailleurs & de moins bons résultats en termes
de reconnaissance vocale.

— Référence B.L.: il s’agit des résultats du systéme de référence présenté dans
la these de Beth Logan [121]. Ce systéme est basé sur une modélisation multi-
gaussienne de triphones. Chaque triphone comprend trois états. Chaque état
est modélisé par une distribution multi-gausienne & 5 composantes. Les pa-
rametres caractéristiques utilisés sont des MFCC.

— nouveau: il s’agit d’une architecture a sept bandes de frequence utilisant la
méthode décrite dans ce chapitre. La fréquence d’échantillonnage étant ici de
16 kHz, ces bandes de fréquence sont différentes de celles utilisées a la sec-
tion précédente. Cependant, elles suivent toujours une échelle non-linéaire en
Bark. La combinaison des différentes bandes est réalisée grace & un percep-
tron multicouche utilisant les parametres obtenus par analyse discriminante
non-linéaire.

— Débruitage B.L.: il s’agit des résultats du systéme robuste présenté dans
la thése de Beth Logan [121]. Le systéme de reconnaissance est identique au
systeme Référence B.L.. Les paramétres utilisés sont des MFCC calculés sur
base d’une version débruitée du signal. Ce débruitage fait appel a des filtres de
Wiener (soustraction spectrale) basés sur des modeles: 512 filtres de Wiener
différents sont développés sur base des données d’entrainement. Le choix du
filtre de Wiener fait appel & une optimisation par maximum de vraisemblance.
Ce type d’approche a déja été briévement présenté a la Section 3.4.3.

— PLP-J-RASTA contaminé: ce systéme est du méme type que le systéme
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‘ Rapport S/B (dB) | clair | 20 | 12 |
PLP 6.4 | 71.3 | 96.2
PLP-Log-RASTA 7.8 | 49.5 | 87.3
PLP-J-RASTA 8.4 | 28.2 | 63.0
CBE-SPS 7.5 | 27.1 | 63.8
Référence B.L. 6.6 | 38.9 | 80.4
nouveau 6.1 | 10.9 | 35.3
Débruitage B.L. 6.6 | 18.1 | 42.8

| PLP-J-RASTA contaminé | 8.4 | 14.1 | 21.0 |

TAB. 8.5 — Tauz d’erreur au niveau du mot (%) pour RESOURCE MANAGEMENT
(test set de février 89). Comparaison entre différentes techniques de reconnaissance
robuste pour de la parole bruitée par ajout d’un bruit d’hélicoptére (NOISEX) d
différents niveaux.

J-RASTA. Il est cependant entrainé sur base de données contaminées de
facon & ce que les conditions d’entrainement et de test soient identiques. Les
résultats présentés correspondent donc & trois systémes différents: un systéme
entrainé sur des données claires, un deuxieme entrainé sur des données bruitées
a 20 dB et un dernier entrainé sur base de données bruitées & 12 dB. Le bruit
considéré étant relativement stationnaire, ces systémes devraient présenter des
performances quasi-optimales.

Pour permettre la comparaison avec les résultats de [121], nous avons appliqué la
méme procédure d’ajout de bruit: le bruit est d’abord atténué (de 20 dB ou de 12 dB)
et ensuite ajouté au signal de parole du corpus de test. La seule différence réside
dans la portion de bruit qui est effectivement ajouté: Logan choisi aléatoirement un
segment dans 1’ensemble du fichier de bruit; nous utilisons ’entiéreté du fichier de
bruit en boucle de fagon & couvrir ’ensemble des données de test. Le bruit étant rela-
tivement stationnaire, ces deux approches ne devraient pas conduire 4 une différence
trop importante. Pour vérifier cette hypothese, nous avons utilisé 1'utilitaire NIST
"wavmd’ qui permet Pestimation du rapport singal/bruit. Sur ’ensemble de test
feb89, Logan obtient des rapports signal/bruit de 17.7 dB et 11.1 dB pour les deux
conditions. Nous obtenons 17.8 dB et 11.3 dB.

Le taux d’erreur est calculé de facon classique comme le rapport du nombre
d’erreurs (d’insertion, de suppression et de substitution) au nombre de mots de la
base de test. Les intervalles de confiance pour des taux d’erreur de 10%, 30% et 50%
sont £1.2%, +1.8% et £1.9% respectivement (« = 0.05). Comme on peut le consta-
ter & la table 8.5, 'approche proposée conféere un gain en robustesse exceptionnel.
Ainsi, pour un rapport signal/bruit de 20 dB, le taux d’erreur est de 10.9% alors
qu’il vaut 18.1% avec la méthode proposée dans [121], et 27.1% avec une de nos
méthodes de référence robustes. A ce niveau de bruit, notre systéme donne méme
de meilleurs résultats que la contamination des données d’entrainement. Ceci est
vraisemblablement dia au fait que le bruit n’est pas parfaitement stationnaire: le re-
couvrement entre les différentes classes phonétiques est donc relativement important
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et le systéme basé sur la contamination n’est donc pas optimal.

8.4 Améliorations possibles

Les systéemes de reconnaissance vocale présentés ici et dans les chapitres précé-
dents sont conformes a I’état de I’art actuel en termes de technologies utilisées. Qu’il
s’agisse des systemes de références ou bien des systémes implémentant les approches
originales proposées dans cette these, ils pourraient cependant bénéficier de résultats
de recherche récents dans des domaines actifs autres que la reconnaissance vocale
robuste. En voici quelques-uns en vrac:

- Dictionnaire contenant des prononciations multiples [163]: les diction-
naires utilisés en reconnaissance vocale comprennent généralement une seule
transcription phonétique par mot. Les modéles de Markov cachés des mots
sont alors construits par concaténation des modéles de Markov cachés des
phonémes. Les prononciations des mots peuvent cependant présenter des va-
riantes liées & I'origine géographique, & ’accent, aux liaisons entre mots® ou au
phénomene d’élision de phonémes pouvant apparaitre en parole continue. Une
solution & ce probléme consiste a utiliser plusieurs prononciations différentes
pour certains mots.

— Combiner les probabilités fournies par plusieurs systémes différents:
Dans [143], 'auteur propose de combiner les probabilités phonétiques fournies
par un estimateur classique et par un estimateur multi-bande. La combinaison
fait appel & ’hypothése d’indépendance. Pour une tiche de reconnaissance de
nombres connectés, les taux d’erreur au niveau du mot du systéme classique et
du systéme multi-bande sont respectivement de 6.6% et de 6.3%. Le taux d’er-
reur rapporté pour le systéme combiné est de 4.7%. Cette approche de combi-
naison tombe dans le cadre des méthodes d’ensemble qui, comme nous 1’avons
déja signalé au Chapitre 6, permettent d’envisager 'utilisation de classifica-
teurs d’architectures ou de types différents, éventuellement spécialisés sur des
conditions ou sur des régions de 'espace différentes ou finalement travaillant
sur des espaces d’entrée différents.

— Boosting [34, 39]: Il s’agit ici encore d’une méthode d’ensemble consistant a
éclater les données d’entrainement en plusieurs parties pour entrainer plusieurs
estimateurs qui seront combinés lors de la phase de reconnaissance. Différentes
méthodes d’éclatement sont envisageables. Elles font généralement appel & une
classification des exemples d’entainement et & I'utilisation des exemples incor-
rectement classifiés pour développer un autre estimateur. Dans [39], auteur
montre une réduction significative du taux d’erreur dans le cadre de la recon-
naissance de mots isolés. Pour un vocabulaire de 600 mots, le taux d’erreur
passe de 7.0% pour un systéme basé sur un seul classificateur (en 'occurence
un perceptron multicouche) & 5.8% par simple combinaison linéaire des sorties
de 3 classificateurs entrainés par la procédure d’éclatement.

6. En francais par exemple, certains types de liaisons ne sont pas obligatoires et la réalisation de
la fin du mot peut donc présenter deux variantes.



208

CHAPITRE 8. VERS UN SYSTEME ROBUSTE

— Utiliser une méthode d’adaptation au locuteur [112, 46]: pour un dis-

positif d’acquisition donné, une des sources de variabilité les plus importantes
dans la réalisation des sons de parole provient des différences entre locuteurs.
Un domaine de recherche treés actif pour le moment concerne donc ’adaptation
des modeles de reconnaissance & la voix du locuteur. Cette adaptation peut-étre
supervisée: le systéme propose a la personne de lire un texte. Si cette méthode
est envisageable dans le cas de systemes destinés a la bureautique par exemple,
d’autres applications, comme les serveurs vocaux ou les bornes d’information
interactives peuvent nécessiter I'utilisation de méthodes non supervisées. Pour
ce type d’applications, 'adaptation doit également pouvoir apporter un gain
significatif sur base de trés peu de données d’adaptation: quelques phrases,
voire quelques mots.

Probléme des voix féminines: dans [94], 'auteur constate que les perfor-
mances de reconnaissance, sur base de corpus enregistrés dans ’habitacle de
voitures, sont inférieures pour les voix féminines que pour les voix masculines.
Ni le décalage des formants (dont les fréquences sont de 10 & 15% supérieures
pour les femmes que pour les hommes), ni le niveau de la voix ne semblent
expliquer ce phénomene. L’auteur rapporte par contre que le taux d’erreur est
corrélé avec la fréquence fondamentale des sons voisés. L’explication donnée
est la suivante: les harmoniques des voix féminines peuvent étre séparés par
une distance plus importante que la largeur des filtres intervenant dans le banc
de filtres (échelle Mel) utilisé pour le calcul de parametres MFCC (ga serait
également le cas pour un banc de filtres Bark comme celui utilisé pour le cal-
cul de parametres PLP et dans les systémes proposés ici). Cela conduit donc
a des canaux fréquentiels ne contenant que du bruit et également & une va-
riance inter-locuteur accrue pour ces canaux. Ce probléme peut étre résolu en
adaptant quelque peu le banc de filtres intervenant dans la méthode d’analyse.
Modéeles de durée: dans un modele de Markov caché classique, les probabi-
lités de transition implémentent un modeéle de durée trés simple (a distribution
exponentielle négative). Un état pour lequel la probabilité de boucle est élevée
correspond a un phonéme dont la durée a une moyenne plus élevée. Il a cepen-
dant été montré qu’en pratique, ces probabilités de transition n’apportent au-
cune amélioration significative des performances. Cela est vraisemblablement
dii au fait que la distribution de durée implémentée est trés éloignée de la dis-
tribution réelle, qui resemble plus & une distribution log-normale. L’utilisation
de modeles de durée plus précis peut cependant améliorer les performances
dans le cas de parole bruitée, comme montré dans [212].

Modeéles dépendant du contexte [163, 40]: le phénomeéne de coarticula-
tion est une source de variabilité correspondant & ’influence des sons voisins
dans la réalisation d’un phonéme particulier. L’intérét des modeéles phonétiques
dépendant du contexte est de modéliser explicitement ce phénomene. Dans [39],
Pauteur montre une réduction significative du taux d’erreur dans le cadre de
la reconnaissance de mots isolés. Pour un vocabulaire de 600 mots, le taux
d’erreur passe de 7.0% pour un systéme basé sur un classificateur modélisant
des phonémes indépendants du contexte (CI) & 5.0% par utilisation d’un clas-
sificateur basé sur un ensemble d’états comprenant des phonemes CI ainsi que
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64 états représentant des classes de transitions entre phonemes. L’utilisation
de diphones, de triphones, ou plus généralement d’allophones est aussi envisa-
geable [163].

— Entrainement sur un nombre plus important de trames, sans deman-
der de données d’entrainement additionnelles: il est montré dans [8]
qu’une translation de la fenétre d’analyse de quelques échantillons modifie
sensiblement les parameétres représentatifs issus de cette fenétre. Cette source
de variabilité entraine des performances sous-optimales. Deux solutions & ce
probléme sont proposées dans l’article. La premiere consiste & effectuer une
moyenne des parameétres représentatifs en utilisant deux ou trois fenétres de-
calées de quelques millisecondes. Cette méthode implique une modification du
systeme de reconnaissance mais est assez facile & implémenter. La deuxiéme
consiste & entrainer le systéme sur base de plusieurs versions des parameétres
représentatifs, décalés de quelques millisecondes. De cette fagon, on augmente
artificiellement la taille de la base d’entrainement. Cette méthode implique
seulement de modifier 'entrainement. Sur une tache de reconnaissance de
mots isoles (vocabulaire de 20K mots, base d’entrainement comprenant 7K
phrases), cette méthode diminue sensiblement le taux d’erreur: de 21.26% &
19.85%. L’article donne des résultats pour la premieére méthode proposée mais
sur une autre tache seulement. L’amélioration est moins importante mais la
tache est aussi beaucoup plus facile.

8.5 Conclusions

Les approches de débruitage font généralement appel & des méthodes d’estima-
tion du niveau de bruit. Pour effectuer cette estimation, on a souvent recours a des
techniques heuristiques comme celles présentées au Chapitre 4. Ces méthodes im-
pliquent une découpe en bandes de fréquence de facon & obtenir une estimation du
spectre de bruit. Pour chaque trame acoustique, le spectre débruité est finalement
estimé par soustraction du spectre de bruit au spectre du signal bruité.

Dans ce chapitre, nous proposons plutét d’estimer de facon optimale un vecteur
de parametres représentatifs d’une version débruitée du spectre vocal. Cette estima-
tion fait appel & des réseaux de neurones artificiels. Ceux-ci sont entrainés & partir
de corpus de parole contaminés par du bruit. Ce genre d’approche demande un cor-
pus d’entrainement couvrant correctement toutes les situations pouvant se présenter
en pratique, ce qui est quasiment impossible vu la diversité des formes de bruits.
Une découpe en bandes de fréquence relativement étroites, comme celle proposée
ici, justifie cependant cette approche. Nous supposons que le bruit est quasi-blanc
dans chacune des bandes de fréquence. Nous pouvons ainsi justifier ’entrainement
de réseaux de neurones artificiels (un par bande de fréquence) sur base d’un cor-
pus perturbé par du bruit blanc & différents niveaux. Ces réseaux de neurones sont
entrainés par rétro-propagation de I'erreur de classification et permettent 1’estima-
tion de parametres représentatifs suivant 1’approche d’analyse discriminante non-
linéaire (NLDA). Les parameétres NLDA fournis par les différents réseaux sont alors
concaténés et utilisés comme parametres robustes pour la reconnaissance vocale.
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Nous avons tout d’abord travaillé sur base des corpus NUMBERS’93 et NuMm-
BERS’95. Les résultats obtenus suggerent que les systemes multi-bandes classiques
sont globalement meilleurs que les systémes de référence basés sur la soustraction
spectrale ou le filtrage J-RASTA. L’amélioration concerne surtout les faibles niveaux
de bruit et reste relativement faible cependant.

La nouvelle approche multi-bande conduit quant & elle aux meilleurs résultats,
quel que soit le type et le niveau de bruit. Par rapport au systéme de référence
utilisant la soustraction spectrale, on observe globalement une réduction du taux
d’erreur proche de 30%. Nos résultats vont en faveur d’une augmentation du nombre
de bandes de fréquence. Nous nous sommes cependant limités & 7 bandes.

Nous avons ensuite travaillé sur le corpus RESOURCE MANAGEMENT. L’approche
proposée ici confere un gain en robustesse exceptionnel. Ainsi, pour un rapport
signal /bruit de 20 dB par exemple, le taux d’erreur est de 10.9% alors qu’il vaut
18.1% avec la méthode proposée dans [121], et de 27.1% avec une de nos méthodes
de référence robuste utilisant la soustraction spectrale.

Ce gain important est obtenu sans avoir recours a une estimation du spectre de
bruit. En parole non bruitée finalement, les performances obtenues sont similaires &
celles des systémes de référence.

La stratégie multi-bande envisagée ici implique cependant I'utilisation de plu-
sieurs réseaux de neurones en parallele. Elle implique donc un nombre plus important
de parametres et entraine une charge de calcul accrue par rapport aux approches
classiques utilisant un seul réseau de neurones. Elle reste malgré tout utilisable en
temps réel sur base de microprocesseurs récents.
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Chapitre 9

Conclusions

Au cours de ce travail de thése, nous nous sommes essentiellement intéressés au
probléme de la reconnaissance de la parole en milieu bruité. Un premier chapitre
s’attache & proposer un état de ’art sommaire des technologies actuelles dans le
domaine de la reconnaissance de la parole par modeles de Markov cachés et gram-
maires stochastiques. Le chapitre suivant vise & donner un apercu relativement com-
plet mais synthétique des différentes méthodes de reconnaissance vocale robustes au
bruit. Les méthodes de reconnaissance vocale envisagées ici sont basées sur I'utilisa-
tion de bases de données. Les corpus qui ont été utilisés font I’objet de I’Annexe A.
Bien que le chapitre concernant la reconnaissance robuste contienne déja quelques
résultats expérimentaux, la majorité du travail personnel est présentée a partir du
Chapitre 4. Nous nous intéressons d’abord au probléme de ’estimation du niveau de
bruit sur base de méthodes ad hoc. Une méthode originale est présentée, comparée
a d’autres méthodes, et enfin utilisée dans le cadre du débruitage de la parole. Le
chapitre suivant introduit le modele “multi-stream”. Celui-ci permet la coopération
de différents modeles de Markov cachés. Ce chapitre propose notamment des algo-
rithmes de décodage originaux. Au Chapitre 6, nous présentons un état de I’art ainsi
que nos travaux récents dans le cadre de I'approche de décomposition en bandes
de fréquences ou multi-bande. Cette approche consiste a effectuer une analyse et
éventuellement une estimation de probabilités phonétiques, dans différentes bandes
de fréquences, sur base de méthodes classiques. On combine ensuite les résultats
d’analyse ou d’estimation sur base de méthodes d’ensemble. Ce rapport comprend
une description des différents types de méthodes d’analyse ainsi que de méthodes
d’ensemble qui ont été utilisées dans le cadre du multi-bande. Le chapitre 6 se ter-
mine par une importante section décrivant nos résultats expérimentaux. Le chapitre
suivant est consacré au probléme de la reconnaissance audiovisuelle de la parole.
Aprés un bref état de ’art, 'approche “multi-stream” est appliquée et comparée a
d’autres méthodes plus classiques. Finalement, le dernier chapitre est dédié a une
nouvelle méthode de reconnaissance robuste. Celle-ci est basée sur une architec-
ture multi-bande. De nombreux résultats expérimentaux sont rapportés a la fin du
chapitre. Contrairement & ceux du chapitre consacré au multi-bande, les résultats
concernent ici des bruits réels.
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9.1 Résumé des résultats

Les travaux réalisés et les résultats obtenus au cours de ce travail sont résumés
ici. Nous avons étudié différentes méthodes classiques d’estimation adaptative du
spectre de bruit. Celles-ci sont basées sur ’observation que tout segment de parole
suffisamment long contient des portions exemptes de parole qui peuvent étre utilisées
pour mettre a jour l'estimation du spectre de bruit. Sur cette base, nous avons
développé une méthode originale qui met & profit les portions de parole voisées
et permet donc une réactualisation plus fréquente de ’estimation. Nous avons pu
montrer que pour certains bruits fortement non stationnaires, cette méthode conduit
a4 de meilleures estimations qu’une approche basée sur une détection parole/silence
idéale. Finalement, toujours dans le cas de bruits non stationnaires, I’estimation
obtenue a été utilisée pour un débruitage par soustraction spectrale, conduisant a
des résultats comparables & ceux de la technique de débruitage J-RASTA.

Nous avons étudié la possibilité de diviser 'information disponible en plusieurs
canaux, chaque canal étant traité indépendamment des autres sur base de son propre
modele de Markov caché. Nous nous sommes proposés d’étudier cette idée dans
le cadre de la reconnaissance vocale sur base d’un canal acoustique et d’un canal
visuel axé sur le mouvement des lévres ainsi que dans le cadre de ’approche de
décomposition en bandes de fréquence. Notre étude a conduit & la formulation de
deux méthodes de coopération de modéles de Markov cachés: une méthode basée
sur des modeles paralléles et une méthode basée sur des modeles composites (multi-
dimensionnels). Sous certaines conditions, ces deux méthodes sont identiques. Alors
que les HMMs peuvent essentiellement étre utilisés pour modéliser un seul proces-
sus, ou plusieurs processus dépendants, les modéles que nous proposons ici, appelés
modeéles “multi-stream”, pourront étre utilisés pour des processus imparfaitement
couplés, qui évoluent indépendamment au sein d’unités linguistiques pré-définies.
Ces modeles permettent I'indépendance des régimes stationnaires des différents ca-
naux. Ceux-ci peuvent s’aligner sur des portions temporelles différentes et donc se
désynchroniser les uns par rapport aux autres, la transition d’un état (régime sta-
tionnaire) au suivant ne se produisant pas nécessairement au méme instant pour
les différents canaux. Nos travaux ont conduit au développement d’un algorithme
de décodage optimal pour la méthode des modeles paralléles. Celui-ci est cepen-
dant trés lourd. Nous proposons donc également un algorithme sous-optimal efficace
utilisant une technique de recherche en faisceau. L’implémentation réalisée permet
de controler la charge de calcul ainsi que 'occupation mémoire. Dans le cadre de
I'approche par modeéles composites, nous proposons des méthodes permettant de
modéliser I'asynchronisme (et donc le couplage) entre les différents canaux d’infor-
mation.

Dans le cadre de I'approche multi-bande, nos conclusions sont similaires & celles
des travaux précédents:

— Tutilisation de cepstres comme parametres représentatifs de chaque bande de
fréquence donne généralement de meilleurs résultats que 'utilisation de pa-
rametres spectraux, en 'occurence, les énergies dans différentes bandes cri-
tiques. Nous avons par ailleurs montré que cette amélioration provient vrai-
semblablement du caractére normalisé (par rapport & I’énergie) des cepstres.
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Ainsi, normaliser les énergies des différentes bandes critiques conduit & des
performances similaires & celles des cepstres.

— parmi les différentes méthodes d’ensemble qui ont été envisagées, les réseaux
de neurones artificiels (RNA) conduisent généralement aux meilleures perfor-
mances. La supériorité de cette approche provient du fait qu’on ne pose aucune
hypothese forte concernant les résultats fournis par les différentes bandes de
fréquences et concernant la facon dont ces résultats peuvent étre combinés.
Notons que méme dans le cas ou les conditions d’utilisation sont différentes
des conditions d’entrainement, les RNAs restent supérieurs.

— l'approche conduit & une robustesse nettement accrue dans le cas de bruits
colorés. Dans le cas de bruits blancs cependant, le gain est négligeable, voir
nul.

Notons cependant que ces résultats sont obtenus sur base de techniques d’analyse
et de reconnaissance qui ne font appel & aucune stratégie robuste: les systémes
de référence et les systémes multi-bandes, outre leur architecture particuliére, sont
tout a fait classiques. Les expériences effectuées ont donc été répétées a partir de
parametres représentatifs robustes obtenus soit par soustraction spectrale, soit par
filtrage J-RASTA. Les résultats sont alors beaucoup moins clairs. L’intérét du multi-
bande est moindre, méme dans le cas de bruits colorés. Lorsqu’on utilise la soustrac-
tion spectrale, ’approche multi-bande conduit méme & une légere dégradation des
performances lorsque le niveau de bruit est élevé. Les résultats précédents concernent
des bruits artificiels (bruit blanc et bruit blanc filtré) stationnaires. Dans le cas de
bruits réels, nos résultats ont malgré tout montré que I’approche multi-bande conduit
globalement & une légére amélioration par rapport & la technique J-RASTA ou 4 la
soustraction spectrale.

Nous nous sommes aussi intéressés a 1'utilisation de modeles “multi-stream” pour
la reconnaissance en bandes de fréquence. Ils permettent de relacher la contrainte
de synchronisme entre les différentes bandes. Nos résultats sont peu concluants
ce stade. On constate qu’un reldichement de la contrainte de synchronisme entre
différentes bandes de fréquence conduit généralement & une dégradation des résultats.
De plus, suite & 'utilisation de modeles paralleles ou de modeles composites, cela
implique une charge de calcul élevée et un espace mémoire important.

Nous nous sommes également intéressés a la reconnaissance audiovisuelle de la
parole. Des parametres représentatifs du contour et de la luminosité des levres, fruits
d’un travail de these [124], sont utilisés en plus de 'acoustique. Nous avons proposé
différentes méthodes d’intégration des données audiovisuelles sur base de ’approche
“multi-stream”. La fiabilité des deux modalités peut étre introduite sous forme d’un
poids adaptatif dans le formalisme d’intégration. Nous avons ainsi montré que le gain
di & 'adaptation du poids de combinaison surpasse 1’effet défavorable de I’hypothése
d’indépendance sur laquelle repose notre critere d’intégration.

Toujours dans le cadre de la reconnaissance vocale audiovisuelle, nous avons
observé, sur base d’alignements Viterbi audio et video, les délais entre les transi-
tions d’un état & un autre pour une des modalités et les transitions correspondantes
pour l'autre modalité. Les statistiques calculées semblent indiquer que ces délais de
transition ne sont pas simplement le produit d’un bruit d’alignement mais refletent
également une structure dont la modélisation pourrait étre bénéfique a la reconnais-
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sance vocale. Les résultats expérimentaux résultant de ’approche “multi-stream”
sont cependant trés mitigés. La modélisation de I’asynchronisme ne conduit pas
toujours & une amélioration en terme de robustesse. Notons cependant que par rap-
port & un systéme de reconnaissance acoustique, méme si I’on utilise des parameétres
acoustiques robustes, le systeme audiovisuel conduit & une réduction importante du
taux d’erreur en présence de bruit additif: il est en effet divisé par trois pour un
rapport signal/bruit acoustique de 10 dB.

Finalement, les faiblesses de ’approche multi-bande ”standard” ont conduit au
développement d’une méthode originale basée sur le méme type d’architecture, et
qui a fait I'objet d’un dépot de brevet. Cette méthode est basée sur 1’observation
que, si I'on considére une bande de fréquence relativement étroite, les bruits large-
bandes ne different essentiellement que par leur niveau. De ce fait, des modéles
associés aux bandes de fréquence du systéme peuvent étre entrainés aprés conta-
mination du corpus d’apprentissage par un bruit quelconque, a différents niveaux;
ces modeles demeureront relativement insensibles & d’autres types de bruits. Cette
méthode est testée dans le cas de bruits réels, provenant de bases de données de
bruit, et ajoutés aux corpus de test. Dans le cadre d’une tache de reconnaissance de
nombres connectés sur ligne téléphonique, nous avons observé une réduction du taux
d’erreur proche de 30% par rapport aux techniques de soustraction spectrale ou de
filtrage J-RASTA. Dans le cadre du corpus RESOURCE M ANAGEMENT, la réduction
du taux d’erreur va jusqu’a 40% par rapport & des résultats récents proposés dans
la littérature concernant la reconnaissance robuste de la parole. Ce gain important
est obtenu sans avoir recours a une estimation du spectre de bruit.

En parole non bruitée, les performances obtenues sont similaires (voire meilleures
dans le cas de la reconnaissance de nombres connectés sur ligne téléphonique) a celles
des systeémes de référence.

Les systémes de reconnaissance vocale qui ont été développés ici font appel a la
librairie de classes et de programmes STRUT, congue au sein du laboratoire TCTS.
Les nouveaux développements décrits dans ce rapport de thése s’intégrent dans cet
outil déja tres complet.

9.2 Perspectives

Nous avons présenté une approche, appelée “multi-stream”, qui permet la modé-
lisation de processus imparfaitement couplés. Les techniques par champs de Markov
cachés et par modeles de Markov couplés méritent également toute notre attention.
Elles permettent aussi de relacher la contrainte de synchronisme entre les différentes
sources d’information. Dans le cadre de la reconnaissance en bandes de fréquence,
I'intérét pratique de ces méthodes n’est toujours pas démontré. Nos résultats négatifs
avec la stratégie “multi-stream” nous suggerent que la contrainte de synchronisme
devrait peut-étre étre assouplie seulement pour certaines classes de sons, et pas pour
tous les sons comme cela a été fait dans ce travail ainsi que par d’autres. A ce propos,
les suggestions des Sections 5.3.2 et 5.5 ouvrent certaines perspectives de recherche.

Les techniques “multi-stream” ont également été appliquées & la reconnaissance
vocale audio-visuelle. Ici encore, les résultats sont peu concluants malgré les tenta-
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tives de modélisation des motifs d’asynchnonisme. L’analyse de statistiques concer-
nant les délais de transition entre les deux modalités suggere cependant ’existence
d’une structure: la moyenne de ces délais est nettement positive ou négative pour
certaines classes de sons. A notre sens, ces résultats encouragent donc la poursuite
de recherches concernant 1'utilisation de techniques de modélisation de processus
imparfaitement couplés. Insistons également sur la nécessité d’obtenir des corpus au-
diovisuels de plus grande taille (M2V'TS ne contient que 185 séquences de chiffres)
et d’étendre les recherches vers des taches plus complexes.

De maniére plus générale, en ce qui concerne la reconnaissance de la parole en
milieu bruité, nos travaux ont conduit & deux résultats importants. Nous avons
tout d’abord confirmé l'intérét de sources d’information alternatives: I'utilisation
d’une séquence video des levres du locuteur conduit & une réduction importante
du taux d’erreur. Nous avons ensuite développé une nouvelle méthode robuste de
reconnaissance multi-bande sur base d’un seul signal acoustique. Cette méthode
surpasse les approches simples de soustraction spectrale et de filtrage J-RASTA ainsi
qu’une approche plus complexe de débruitage basé sur des modeles statistiques.

Les techniques faisant intervenir des sources d’information alternatives et les
méthodes robustes appliquées & un signal unique n’excluent pas la possibilité de
mettre tout en oeuvre pour obtenir le signal le moins bruité possible. Il va de soi que
les performances de reconnaissance vocale seront d’autant meilleures que le signal
utilisé est moins bruité. On peut par exemple faire appel aux réseaux de microphones,
qui permettent de ”focaliser” la prise de son dans une direction précise et de fagon
adaptative. Ces techniques conduisent & un gain en rapport signal /bruit de I’ordre de
6 & 12 dB lorsque le bruit est diffus. Dans le cadre de certaines applications (la borne
multimédia interactive par exemple), ces trois familles de techniques, relativement
au point, pourraient étre combinées afin d’accumuler leurs gains respectifs.

Outre les perspectives de recherche et de développement que peut susciter la
lecture de ce rapport de thése, d’autres aspects nous semblent importants. Insis-
tons sur une classe émergente de méthodes qui semblent promises & un bel avenir
dans le cadre de la reconnaissance robuste de la parole: 'adaptation rapide. Les
méthodes d’adaptation sont en fait des méthodes d’apprentissage. Elle utilisent des
algorithmes d’entrainement/estimation classiques pour adapter directement ou indi-
rectement les parametres des modeles statistiques ou les parametres représentatifs du
signal. L’objectif de ces techniques est de réduire les différences entre les conditions
d’entrainement et les conditions d’utilisation. Elles peuvent donc étre envisagées
pour I'adaptation au locuteur mais également pour ’adaptation au canal de trans-
mission et aux bruits perturbateurs. La difficulté dans ce cas réside dans le caractere
non-stationnaire et imprévisible du bruit. Les recherches actuelles portent donc une
attention particuliere aux méthodes permettant une adaptation trés rapide c’est-
a-dire sur base d’une tres petite quantité de données d’adaptation. On parle ainsi
d’adaptation sur base d’une seule phrase, voire d’un seul mot. L’idée & la base de ces
méthodes est souvent d’utiliser une information a priori concernant les propriétés
statistiques des parametres d’adaptation [111, 181, 46], cette information a priori
pouvant provenir d’une analyse des données d’entrainement. Le lecteur trouvera de
plus amples informations dans [153].

Finalement, nous ne nous sommes pas intéressés & la modélisation du langage.
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Nous savons cependant que les performances humaines en termes de perplexité sont
jusqu’a 3 fois supérieures a celles des modeles tri-grammes conventionnels. Cet aspect
est donc fondamental dans des conditions de bruit et également dans le cas de
la parole spontanée, pour laquelle les systémes actuels présentent encore un taux
d’erreur supérieur 3 30%.
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Annexe A

Bases de données

Ce chapitre présente les différentes bases de données qui ont été utilisées dans
le cadre de cette thése. D’une part, nous avons des corpus de parole permettant
le développement et 1’évaluation de systémes. D’autre part, on trouvera des corpus
contenant des enregistrements de bruits divers. Ces bruits ont été ajoutés artificiel-
lement aux signaux de parole pour évaluer la robustesse des méthodes développées
au bruit additif.

Nous avons également utilisé une base de données audiovisuelle. Ce corpus contient
des séquences vidéo du visage du locuteur, synchronisées avec le signal audio.

Toutes ces bases de données concernent la reconnaissance de parole continue et
indépendante du locuteur. On constatera rapidement qu’elles correspondent a des
taches de reconnaissance relativement simples. Nous sommes loin des systémes a
grand vocabulaire, ou des taches basées sur de la parole spontanée qui intéressent
certains laboratoires de recherche. Cependant, méme ces taches simples n’ont pas
encore trouvé de solution suffisamment efficace dans des situations ou le bruit additif
est important. Ainsi, la plupart des recherches dans le domaine de la reconnaissance
robuste de la parole se focalisent sur ce genre de taches.

A.1 OGI Numbers’93

Cette base de données contient des séquences de nombres prononcées de facon
naturelle sur les lignes téléphoniques du réseau fixe américain [32]. Cette base de
données a été collectée par OGI-CLSU. La base de données Numbers’93 est une
portion de la base de données Numbers. Elle contient 2167 séquences de nombres
prononcées par 1132 locuteurs. Dans nos expériences, 1534 phrases ont été uti-
lisées pour I'entrainement! et 384 phrases (1332 mots) pour le test. Cela corres-
pond & la décomposition qui avait été choisie initialement par plusieurs labora-
toires américains. Les phrases inutilisées contiennent soit des prononciations in-
complétes pour certains nombres, soit des nombres ordinaux. L’utilisation de cette
décomposition permet la comparaison des résultats de différents laboratoires.

1. Dans le cas de ’entrainement de réseaux de neurones artificiels, 1400 phrases ont été utilisées
pour Pestimation des poids et 134 pour la validation croisée
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A.2 OGI Numbers’95

Il s’agit d’une extension de la base de données précédente. La version distribuée
contient pour le moment 15000 séquences de nombres. Pour nos expériences, 3590
séquences ont été utilisées pour ’entrainement et 1227 (4753 mots) pour le test. Ces
ensembles correspondent & ceux choisis par d’autres institutions [144].

Les deux bases de données précédentes permettent le développement de systémes
de reconnaissance de nombres connectés indépendants du locuteur, sur ligne télépho-
nique et en anglais américain.

A.3 DARPA Resource Management (RM)

Il s’agit d’une base de données de parole continue & vocabulaire moyen en anglais
américain. Elle a été développée par DARPA [162] et contient des phrases basées
sur un vocabulaire lié au probléme de la gestion de ressources dans le domaine
naval. [’enregistrement est de trés bonne qualité et a été effectué a une fréquence
d’échantillonage de 16 kHz. Le vocabulaire utilisé est de 992 mots. Nous avons
uniquement utilisé la partie destinée & la reconnaissance indépendante du locuteur
(RM1). La décomposition officielle entre données d’entrainement et données de tests
est la suivante:

— ensemble d’entrainement: 3990 phrases (sur bases de 100 locuteurs pronongant
chacun 40 phrases).

— ensemble de test: il existe quatre ensembles de tests comportant chacun 300
phrases (10 locuteurs pronongant chacun 30 phrases). Ces quatres ensembles
(feb89 -2561 mots-, oct89 -2684 mots-, feb91 -2484 mots- et sep92 -2559 mots-)
correspondent & différentes campagnes d’enregistrement au cours de plusieurs
années.

A partir de ’ensemble d’entrainement, 3591 phrases ont été utilisées pour I'en-
trainement des réseaux de neurones et 999 pour la validation croisée.

Une grammaire de type 'paire de mots’ de perplexité 60 est fournie avec le corpus.
Elle a été utilisée pour nos expériences.

Cette base de données permet le développement de systémes de reconnaissance
indépendants du locuteur, en anglais américain, & partir d’un signal de qualité et
pour un vocabulaire et une grammaire bien définis. Elle n’a donc pas grand intérét
pratique. Elle a cependant été treés utilisée pour comparer différentes méthodes. Les
algorithmes ayant progressé, cette base de données est devenue trop facile et tres peu
utilisée actuellement. Dans le cas de parole bruitée cependant, ce corpus a toujours
son intéreét.

A4 M2VTS

La base de données M2VTS [160] (projet européen M2VTS - "Multi Mo-
dal Verification for Teleservices and Security applications”) a été utilisée pour nos
expériences de reconnaissance audiovisuelle de la parole. Cette base de données
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contient 185 enregistrements de 37 sujets (12 femmes et 25 hommes). Chaque en-
registrement contient les signaux audio et vidéo de la séquence de chiffre (de ’0’ &
’9%) en francais. Pour chaque locuteur, on dispose de cinq enregistrements effectués
chacun a une semaine d’intervalle. Les séquences vidéo sont composées d’images en
couleurs de 286*360 pixels, & une fréquence de rafraichissement de 25 Hz. Le signal
audio est enregistré a la fréquence de 48 kHz. La base de données contient plus de
27,000 images couleurs qui ont été converties en images avec 256 niveaux de gris.

Bien que ce corpus soit un des plus volumineux de sa catégorie, il est relativement
petit en comparaison aux bases de données audio utilisées dans le domaine de la
reconnaissance vocale. Pour accroitre le niveau de signification de nos expériences,
nous avons utilisé une approche ”jack-knife”: cinq répartitions différentes du corpus
ont été définies, chacune étant constituée de:

— 3 prononciations des 37 locuteurs comme données d’entrainement.

— 1 prononciation des 37 locuteurs comme données de développement. Ces pro-
nonciations sont utilisées pour optimiser les coefficients de pondération per-
mettant la combinaison des décisions audio et vidéo.

— 1 prononciation des 37 locuteurs comme ensemble de test.

Cette procédure permet d’utiliser ’ensemble du corpus (185 phrases, soit 1850 mots)
pour la phase de test, en développant cing systémes de reconnaissance indépendants
pour chacune des approches envisagées. Ces systemes pourraient étre qualifiés de
multi-locuteurs: il ne sont en effet pas indépendants des locuteurs. Notons pour
terminer que la séquence de chiffres & reconnaitre est toujours la méme (chiffres de
0°4’9).

A.5 DMadras

La base de données de bruits environnementaux MADRAS est un produit du
projet européen MADRAS [197] ("Methods for Automatic Detection and Recognition
of Acoustic Sources”). Le corpus contient des enregistrements de haute qualité de
bruits provenant de différentes sources: voitures, trains, camions, avions, usines...

Dans nos expériences, un seul bruit a été utilisé. Il s’agit d’un bruit enregistré
le long d’une chaussée et caractérisé par le passage de deux voitures. Ce bruit a
été choisi pour son caractére non-stationnaire, contrairement aux autres bruits de
voiture dont nous disposions qui correspondent & des enregistrements effectués a
I'intérieur de ’habitacle.

A.6 Noisex-92

La base de données NOISEX-92 [152] contient des enregistrements de haute qua-
lité de chiffres isolés ainsi que de séquences de trois chiffres. Elle contient également
des enregistrements de bruits environnementaux divers ainsi que des versions bruitées
des données de parole.

Dans nos expériences, nous avons uniquement utilisé le bruit d’hélicoptére Lynx
(bruit 12).
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A.7 Autres bruits

Additionnellement, nous avons utilisé trois autres bruits:

— un bruit enregistré a I'intérieur de I’habitacle d'une voiture roulant & 80 km/h.
Cet enregistrement nous a été fourni par la société Daimler dans le cadre du
projet européen RESPITE.

— un bruit enregistré dans une galerie commerciale, fourni par la société BABEL
TECHNOLOGIES.

— un bruit de hall public simulé constitué d’un bruit de fond stationnaire (bruit
de parole dans la base de données Noisex-92) et de 15 personnes parlant en
méme temps (phrases issues de la base de données Resource Management), le
tout fortement réverbéré.

A.8 Types de bruits

Comme indiqué aux sections précédentes, divers types de bruits on été utilisés
pour nos expérimentations. En voici un résumé:

— un bruit blanc gaussien stationnaire, peu réaliste mais souvent utilisé dans ce
genre de recherches.

— le bruit d’hélicoptére de Noisex car il contient des composantes fortement co-
lorées superposées a un bruit large bande quasi-stationnaire.

— un bruit de passage de voiture (Madras) pour son caractére fortement non
stationnaire.

— un bruit provenant de ’habitacle d’une voiture (fourni par Daimler) car I’ap-
plication semble importante.

— un bruit de galerie commerciale (fourni par Babel Technologies) car l'applica-
tion de borne interactive est importante.

— un bruit de hall public simulé.

Une analyse spectrale des bruits utilisés peut étre trouvée en Annexe B.
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Annexe B

Analyse de quelques types de
bruits

Les figures qui suivent présentent quelques signaux de bruit qui ont été utilisés
dans nos expériences. Elles illustrent la diversité des structures spectro-temporelles
des bruits réels.
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Bruit Noisex 12

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35
5 Temps (s)
T

Signal

_5 | | | | | | |
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4

50 Temps (s)

Energie (dB)
o
T

_50 | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Fréquence (Hz)

Fiac. B.1 — Spectrogramme, signal temporel et spectre pour 4 secondes d’un bruit
d’helicoptére Lynz (base de données NOISEX, bruit numéro 12).
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Bruit Voiture Daimler 80 km/h
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Fic. B.2 — Spectrogramme, signal temporel et spectre pour 4 secondes d’un bruit
dans Uhabitacle d’une voiture roulant ¢ 80 km/h (Daimler-Benz).
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Bruit Madras 2cars001
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Fi1c. B.3 — Spectrogramme, signal temporel et spectre pour 4 secondes d’un bruit
créé par le passage de deuz voitures sur une chaussée (base de données MADRAS,
bruit *2cars001’).
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Bruit de Hall public
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F1a. B.4 — Spectrogramme, signal temporel et spectre pour 4 secondes d’un bruit de

hall public.



226 ANNEXE B. ANALYSE DE QUELQUES TYPES DE BRUITS

Bruit de Galerie Commerciale
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Fi1c. B.5 — Spectrogramme, signal temporel et spectre pour 4 secondes d’un bruit de
galerie commerciale.
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Annexe C

Résultats pour ’approche
multi-bande

Voir le chapitre 6.
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Fig. C.3 — Tauz d’erreur au niveau du mot: bruit fortement coloré, filtrage log-
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