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ABSTRACT L'analyse acoustique est faite sur des tarmes de
longueurs fixe (32ms), pour obtenir deux types de
A major deficiency of standard Hidden Markov Modelsyecteurs d’observations, un vecteur d’observations acous-
(HMM) is that both the spectral and the prosodic featurgiques (no¢” y) qui contient les paragties spec-
are uniformly processed. To combine more efficiently theraux (par exemple les MFCC), et un autre que
prosodic cues with the acoustic ones, a segmental tWgus appelons vecteur d’observations pseudo-giqueés
Level Hidden Markov Model has been recently studied byhot 22, il contient des paragties qui sont utiliss
suaudeau [Suaudeau 94]. pour le calcul du vecteur d’observations pktiqUes.
In this paper, we present an adapted version of thises vecteurs d'observations acoustiques et pseudo-
model in wich the segmental processing is replaced byhorgtiques sont maglisés au niveau acoustique et les

the classical centisecond processing. This new mOdeécteurs d’observations pl'mi[jues sont maelisés au
is called Two Level Hidden Semi Markov Centisecondniveau phoetique.

Model (TLHSMCM)). Our approach retains the tradition-

nal hierarchical structure of an HMM, and facilitate the 2. DEFINITION DU MODELE
introduction of others prosodic parameters (in particular
the energy) in the phonetic level. Un semi-moéle de Markov caalha deux niveaux cen-

Experiments on a french database composed of 20 nuniseconde, est un metE dfini & partir de cing processus
bers show that this model reduces the recognition errgtochastiques : (X;)i>1, (Y2)i>1, (Z¢)e>1, (Ar)r>1,
rates. (Pr)r>1. B B B B

Keywords: e (Y3);>1 est un processus observable esgmtant

Hidden Markov Model(HMM), Energy, Two Level Hid- |a5 opservations acoustiquesyaleurs dans un ensemble
den Semi Markov Centisecond Model(TLHSMCM). mesurablg’ .

1. INTRODUCTION o (Ar)i<r<e = {(6k,0) | i = 1,.,¢} est une

L . dle de Mark @A d . fonction dterministe de(X;);>; a valeurs dans un
e semi-moele de Markov cagha deux niveaux Cen- onsemble de dimension deux :

tiseconde (SMMCDNC) est un mebt inspig des deux
modiles suivants : Ar = (®-,05)
le moctle de Markov cacha deux niveaux segmental . . repgsente le nombre total d’uet” phoetiques

(MMCDN) [Suaudeau 94] et le medt de Markov cad®” yaverges lorsqu’on parcourt la suiteatts(X ; ), <;< 7.
a deux niveaux centiseconde (MMCDNC) [Meziane 97]._ ¢ — 4, a valeurs dans I'ensemble firk des

N z 4 NTH T
Le modtle MMCDN cevelop par suaudeau esesdif-  nites phoetiqueselémentairesS = {1, ..., o1}, ®-
ficile & utiliser dans le pratiqde De ce fait nous avons repEsente la*™ unité phoretique traversé lorsque nous
developg ce mele pour faciliter l'introduction de nou-  empruntons la suite dtats(X;);>; dans le sens des in-
veaux pararetres prosodiques (autre que la@tirén par- - gices temporels croissants.
ticulier I'energie) au niveau phetique. - O, = 6, repEsente l'indice temporel di®” état de
Lapplication de ce moele recessite d'abord, comme le |5 gyjite(X;),~, issu de lar®™ unité. Cet indice corre-
mocele de Markov caat'standard (MMC) [Rabiner 89, gnonda un instant de changement de rated acoustiques
Jouvet 88], la construction d'ureseau probabiliste suiv- glamentaires.
ant une structure rarchique. Chaque mot du vocabulaire_ o5 valeurs®. et ©, sont liées avec la suite etats
est repeseng” par une transcription d'uei$’ phoetiques, (X})s>1 parla relation R :
puis chaque unitest assoega un moale acoustique. =

Le SMMCDNC suppose que le long d'un chemin R(Xy._1) # R(Xy,)

et a chaque changement d'umitphorgtique onemet R(Xp,) = ... = R(Xg,,,-1) = ®; = ¢y,

un vecteur d'observations phetiques de dimension

supgrieura un suivant une loi de probabéit” * (Zi)i>1 est un processus observaldevaleurs dans
Au cours de ce papier, nous allonsfidir ce moele, en- uUn ensemble mesurable, il regente les observations
suite donner des application de ce dernier. pseudo-phoetiques. Le ofe principal de(Z):>; est le

calcul du vecteur d’'observations phetigjuesP .

1Dans la formule du maximum de vraisemblance, il intervient un fac- 2Dans le cas du traitement deetiérgie, I'observation pseudo-
teur qui ne peut pastfe calcud’ facilement phorgtique Z; est I'énergie de la trame.
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Nous supposons que le processijsvérifie I'hypothése
suivante :

H) Pr(Z; = z | Zy1 = 2—1,..021 = 21,1 =
Y, Ve = ye, X = qiyy oo, Xo = q3,) = Pr(Z;y = 2 |
Xt = qit) = 9i, (Zt)

e (P;)r>1 est un vecteur aktoire de dimension
g, il représente les observations pletiques I€es a
l'unite phoretique®, = ¢;. Ce vecteur est asseci’
a une loi de probabi@ noge fy.
pseudo-phoetiques emisent dans l'un@d” ¢, sont
Zp, .y Zp, 1. |l existe une applicatiod” tel que P,
est done’par :

PT = F(Zg_,_, aeey Z0T+1—1)

e X; est un processus semi-markovianvaleurs dans
'ensemble desetats @ = {q¢1,..,qn} €t qiy,) ..., Gir
un chemin du e5au global sur lequel les observation

les transitions entre dewtdts successives, appartenants
ce chemin, efifient :

Pr(Xep1 = divyr | Xt = Givy o, X1 = iy, R(Giy) =
R(qit)) = Qipigqq

PT( Xt+1 = iy4q | Xt = iy, "'7X1 = qi1aR(qit+1) ;é
R(qlt)) = a‘itit+1'fk (p)

avec:

- R(q;,) = ¢, dans la suite nous utilisons les deux nota

tions suivantes f;, = f4, .

- p est la valeur mesee du vecteur d’observations
phorgtiquesP, sur l'unité ¢y, elle est doneé par :
p=F(z_,..,2t), avech, est le prener instant d’entrer
dans I'uni€ phoretique¢y, ett = 6,11 — 1 (le premer
instant d’entrer dans l'urétphoretiqueR(q;,, , ))-
-Pourtouteg =1,..,Nona:

Pr(X, =q) =m;

Conclusion :

Ce nouveau maglé est @fini entérement par un vecteur
de paramtres nat’

A= (I, A, B,G,A).

o Il = {my,...,mn} 'ensemble des probabiét initiales.

e A = (a;j)1<i,j<~ la matrice des probabits de transi-
tions entre legtats du modle.

e B={b; | 1 <i< N}I'ensemble des lois de proba-
bilites des observations acoustiques.

e G ={g;i | 1 <i< N}I'ensemble des lois de proba-
bilites des observations pseudo-pétioies.

e A={fr | 1<k<K}I'ensemble des lois de proba-
bilites des observations phetitjues.

3. VRAISEMBLANCE D'UNE SUITE
D' OBSERVATIONS

Soient Y Yi,.yr €t Z Z1,...,27 deux
suites d’'observations acoustiques et pseudo-glitues
gérérées par le moele SMMCDNC et assoegsa la suite
phoretique(A;)i<-<., la probabilie d'émettre les suites
d’observationg” et Z suivant un chemiry;,, ..., ¢;,., €st

318

Les observations &

donrée par :

Pr(yla s YTy 215 s BT 5 Qg 5 ey QlT)

Ty XQ bil (yl) X Giy (Zl) X

X H52:2 @i, iy i, (Yn) X i, (20) X fi, (p1) X

X [Tngys1 @in_1inDin (Yn) X Gin (2n) X fry (p2) ¥
X ... X
X...X

T
X [Th=p, 41 Qin_1inbin (Un) X gi, (2n) X fr.(Pe)
vec .

pi = F(Z9i7 "'7Z9i+1—1) i = 17 ey €

La vraisemblance conjointe dé et Z est donee par la
formule suivante :

Pr(y1y ey Y1y 21, ooy 277)
Pr(yla - YT, 21, "'7ZT7qi17"'7qiT)

Qi reeorlig

4. APPRENTISSAGE

Le but principal de I'apprentissage, est d'optimiser le
vecteur des parastres du modle A = (II, A, B, G, A).

Y1, yr €tz ... 2p peuvenetresmises. On suppose que%30ur calculer I'estimateur de ce mald, deux nethodes

peuventetre utilises, la proedure de Baum-Welch, ou
celle de Viterbi. En gféral on utilise la rethode de
viterbi car elle est la plus simple, moins utelise en
mémoire et en calcul et donne desultats comparables °
ceux de Baum-Welch.

Etant done” un ensemble d'apprentissagd’ =
{wi,...,wr} constitt€ de R prononciations, chaque
w; est asso&é aux suites d'observations acoustiques
yi, ...y’ et pseudo-phagtiqueszi, ..., z4. et au chemin
optimal £*(i). Nous avons utiligs’la fonction auxilaire

Q(X\, ') pour estimer ces paratres :
QAN = Y2l — &) x
PT)\(& | y?v-“ayg’nvz?a-“az%n ) X

In Pra (Y7 s Y, 5 21 s 27,5, € )
=2, Pra€ (n) | ¥ty 21 s 20, )X
In Pri (y1', -, YT, » 215 -os 27, , €¥(1))

& est un chemin de longuetit, .

L'avantage de cette fonction est qu’elle estdmposable
en une somme de quatre termesapehndants :

QA = Qa(AN)+Qp (A N)+Qa (A, N)+Qar (X, X)
avec :

R K
Qar(AX) =" "8k, & (n), p7)- In(fi(P}))

k=1

>

n=1

R
Qar(\N) =Y

n=1

> 8(ai t,€%(n))-In(gi(2}"))

avec:

1 sig; € &*(n) etI'observatior:
estémise de ktatg;

0 sinon

6(gi,t,§"(n)) = {

Une maximisationgpage de chacun de ces quatre termes
conduit aux formules deegstimation des paratres du
modle SMMCDNC.

Pour les formules des estimateurs des patassll, A, B
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elles sont inchangeables. 5.2. Lamise en cauvre du modele d’énergie et de

) la durée
Si la loi de P,, assoae a ¢;., est gaussienne de

moyenneu,, et de matrice de covarian&,, alors les Nous avons effeckiline analyse acoustique pour obtenir

estimateurs de ces paratrés sont dores par’: deux types de vecteurs d’observations :
5 - vecteur d’observations acoustiques constitdés 8
Hp, = Tity Sicy PO LT p) coefficients MFCC.
Zz 1 Zz 00T, p) - vecteur d’'observations pseudo-pletigies contenant
R I"energie des demi trames.
o, = T X (P =T )-(p = i, ) O(E, L) o '
’ Zz 121 L0(EE LT, p) La fréquence déchantillonnage estf, = 16KHZ
avec : et la longueur des trames est 32ms.

(&l m,p) = 1si¢ = ¢, et est alligrée sur
le chemlng de plus la valeur mesee’ du vecteur 53 Expérimentations
phorethue deqbk estp.

5(&, 1,7, p) = 0sinon. Nous avons fait nos expiences sur un vocabulaire qui se
Si g; est une gaussienne de moyenneg et de matrice compose de 20 nombres deaQl9, extrait de la base de

de covarianced; alors les formules d’estimation de cesdonrées (BDSONS). Chaque nombre est promonoe

parangtres sont dorggs par : seule fois par 20 locuteurs (13 masculins eemihins)
ZR ZT 25(gist, €% pour former un ensemble d’apprentissage et une autre fois
;= Snsledasl T D han pour former un ensemble test.

25:1 23:1 6(‘]2', t, f}:)

R T (o _ ==\ (o1 _ ) * Le modlle SMMCDNC est construit de mame
H; = 2on= Zt:l(;f mjf)'(zt i)' (a8, ) hiérarchique comme dans le cas du @iedVIMCDNC.
D=1 2oi=1 0(ai, 8, E3) Nous avons utilis’ comme uné de base le pseudo-
diphone* en plus des silences dellit et de fin du mot.
5. APPLICATION - Les lois d'observations acoustiques sont suppes’
gaussiennes de matrice de covariance diagonale.
On note par : - La loi du vecteur d'observations pseudo-phtiqles est
D, : variable atatoire repeSentant la de€ de sjour  suppose gaussienne.
dans I'uni€ phoretiquegy,, . - La loi du vecteur (dureénergie) est suppes gausienne
E; : variable a¢atoire repeSentant Energieemise lors  de matrice de covariance non diagonale.
de I'emission de I'uni&’phoretiquegy. . - Pour les structures topologiques des eled acous-
Ces deux variables sont celéés entre eux. tiqgues assoei$ aux pseudo-diphones nous avons etilis’

Pour appliquer ce nouveau meld nous avonstude les  ceux de Jacob [Jacob 95].
trois cas suivants :

e P. = D,, dans ce cas nous avoug est constant Reésultats:
et égalea la longueur de la trame (car le nmede est
centiseconde). P, devient le nombre d’observations
émmisent dans I'urétoy, .

On note ici que dans ce cas le SMMCDNC coincide aveq
le mocEle de Markov caahd deux niveaux centiseconde

App Test
Le MMC seul 6.39% | 7.78 %
Le SMMCDNC (la duee) 3.06% | 4.17%
Le SMMCDNC €nergie) 25% | 5.56 %
Le SMMCDNC (du€ee,energie)| 1.94% | 5.28 %

[Meziane 97].
o Pr = E; dans ce cagZ, est lénergie produite Tableau 1 : Les taux d’erreur sur I'ensemble
lors de I'émission de 'observatiog;. d’apprentissage et de test en utilisant le SMMCDNC.
Ory1—1
Z Z Dans ces exgriences nous avons traitr'ois cas du magle
o SMMCDNC :
e P, = (D, E;) vecteur de d|men3|on sapeura 1. e Le vecteur phoefiqueégale la duee, dans ce cas nous

La loi de probabili€ de P;, assoatea I'unité phorgtique  obtenons les mrhes esultats que le madeé TLHMM cen-
ok, estno€ef, ou fy, , elle est suppase gaussienne de tiseconde dielop par Meziane [Meziane 97], car dans
vecteur moyem , et de matrice de covariancg,. . ce cas le moele SMMCDNC coincide avec ce meld:
e Le vecteur phoefique = Iénergie, dans ce cas nous
remarquons qu'il y a uneeduction du taux d’erreur par
5.1. Présentation del’ outil informatique rapport au cas standard (MMC seul). Nous avons une
réduction de60.87% pour I'ensemble d’apprentissage et
Pour tester le magle SMMCDNC, nous avons ad@d€s 4e28.53% pour 'ensemble test.
programmes evelopgsad I'IRIT (Institut de Recherche o e vecteur phoefique = (duee, énergie), dans ce

en Informatique Toulouse) au sein dedtipe ART.pS, cas nous obtenons unedtction du taux d’erreur de
par Jacob [Jacob 95] et par Meziane [Meziane 1997], en

faisant les modificationsatessaires et en ajoutant de nou- ‘le pseudo-diphone carariSe deux types d'enéit: la partie stable
velles fonctions d’un phoreme et la partie transitoire entre deux paomes. L'atout prin-

cipal de ces unés est la moelisation du pehonene de coarticulation.
Sces estimateurs sont obtenus par annulation deriaéeQa par  Parmi les travaux utilisants ce type d’'umivh cite par exemple : [Andr’
rapport aux paragtresyy, _, etCy,_. Obrecht 90], [Jovet 88], [Meziane 97].
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69.64% pour I'ensemble d’apprentissage et 8213%
pour 'ensemble test par rapport au netel MMC stan-
dard. Ce nouveau metE apporte uneeduction du
taux d’erreur (par rapport au cas du TLHMM centisec-
onde) de36.60% pour I'ensemble d’apprentissage et une
dégradation d&1.02% pour I'ensemble test. Nous pen-
sons que cetteadjradation du taux d’erreur esti@la la
variabilité de I'énergie qu’est &S sensible aux conditions
d’enregistrement :

- la variabilité de la distance entre le microphone et le lo-
cuteur,

- le changement du mattiel d’enregistrement entre les en-
sembles d’apprentissage et de test (le changement du mi-
crophone par exemple),

- la difference de Btat du locuteur entre les deux enreg-
istrements.

D’autre études sur ce facteur mettera surement en
évidence I'in€rét de lintroduction de ce paraatre, au
niveau phoetique, dans les metE de reconnaissance au-
tomatique de la parole.
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