Etude de la réduction non linéaire de la dimensiondu signal de parole
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ABSTRACT

In this article we study someresultsof the non-lineardi-
mensionalityreductionof speectvectors.Spectrakluste-
ring, KernelPCA, Isomap,LaplacianeigenmapsandLo-
cally Linear Embeddingare relatednon-superviseane-
thodsthat help to discover importantcaracteristicfrom
datasuchashigh-densityregionsor low-dimensionabur
faceg(manifolds).This reductionof dimensionis aneces-
sary stepwhenwe wantto modelspeechsequencewiith
discriminative/generatie functionssuchas SupportVec-
tor Machinesor GaussiarProcess.

1. INTRODUCTION

Le signalde paroleestune sourced’information ne pou-
vantpasétremodéliséade faconexhaustve sansprendre
en comptesadimensiontemporelle.On ne peutse limi-
ter a le considérercomme une variable aléatoirerepré-
sentéepar un vecteurde parametresxtrait en utilisant
un fenétragdixe (centisecond@ar exemple).Pourle si-
gnaldeparole lesmodelesle Markov cachégHMM) ont
par exemple permisd’étendrela modélisationstatistique
par mélangede lois gaussienne$GMM), en prenanten
comptelesenchainementgmporels.

Noussouhaitongtudier’adéquationde méthodesgliscri-
minantestellesles machinesa vecteursupport(SVM) et
génératiestelleslesProcessu§aussien$GP)avecle si-
gnal de parole.Pourpouwir prendreen comptel’évolu-
tion temporelledu signal,il estcourantavecles SVM de
modéliserdesséquenced’obsenations[12]. La difficulté
va alorsprovenir de la dimensiond desvecteursd’entrée
dansle systémeet de la taille N de 'ensembledesdon-
néesd’entrainementEn effet, cesdeux paramétresru-
tiauxinfluentsurla dimensionrdesmatricedetraitements
internesauxméthodesil estnécessairéelescontraindre
pourpouwir obtenirdessolutionsréalisables.

Nousproposonslanscetarticled'étudierlesvariétésainsi
quele regroupemenpermettentle réduirele nombredes
variablespourle signalde parole,dansle but d’appliquer
parla suitedesmodélisationparSVM et GPR. Celadevrait
introduiredessolutionsplus robustes(moinssensiblesu
bruit etauxdonnéesaberrantesgt permettrd’analysevi-

suelledela structuredel’information.

Dansla section2 nous présentonsynthétiquemenplu-
sieursméthodegjue nousavons étudiéespaséesur une
décompositiorspectraleDansla sectionsuivantenousdé-
taillons les expériencesnenéesinsi queanalysedesces
résultats.

2. METHODES SPECTRALES

Lesméthodedaséesurunedécompositiorspectralees-

timent de maniérenon-superviséees principalesfonc-

tions propresd’un opérateuqui dépendd’'une densitéde

donnéesnconnue.On est capabled'utiliser leurs résul-

tats pour généralisetes fonctionspropresa desdonnées
externesal'ensembled’entrainemen{3]. L’hypothéseest

que,endépitdela hautecomplexité du sujet,les sonsde

la parolesontgroupésen variétésnon-linéairesde relati-

vementfaible dimensionliéesau processusle production
dusignalacoustique.

Les algorithmesspectrauxd’estimationde variétéss’ap-
puient,pourun ensemblale vecteursd’entréez; ;-1 n,

x; € R% sur une matrice de similarité Ky.n et
conduisentirecherchesesprincipauxvecteurstvaleurs
propres.La représentatioen faible dimensionde chaque
vecteurz; enentréeestobtenueenutilisantlesj premiers
vecteurspropresde K (j < d). Sil'on veutcalculertenir
compted’un nouveauvecteurz, on utilise la formule de
Nystrém[5] pourévaluerl’extensiondesvecteurgropres.

Entraitementautomatiquealela parole,lesvecteursd’en-

tréesontgénéralemerissusd’'une paramétrisatioMFCC

ouLPCavecd inférieurala cinquantainel.esalgorithmes
spectrauyprojettenicesdonnéegnvecteursy; ;—1...n de

dimensiortrésinférieure,idéalemen ou 3, pourpouwoir

lesanalysewisuellement.

2.1. KernelPCA

Schématiquementanalyse en composantegprincipales
(PCA) estun changementie repérequi vise a privilégier

les axesde variancemaximalepar rapporta un ensemble
de donnéesLes axesou la variancedesdonnéesestre-

duite peuent étre éliminés pour atteindreune réduction
de la dimensionalitéavec une perteminimaled’informa-

tion. La transformatiorest, par essenceljnéaire (matrice
de passagerthogonale)Or, pour les vecteursde la pa-

role, il estsouhaitablede pouwir atteindredesrelations
non-linéaires la méthodeKernel PCA estune premiére
extensionde PCA qui I'envisage.

Kernel PCA réaliseune analyseen composantegrinci-
palesdand’espaceK appelé«espacealecaractéristiques
généréa l'aide d’une fonction noyau k(z;, z;) tel que
z;, x5 € R4, k(xi, ;) = ®(x;) - ®(x;) [11]. Latransfor
mationnon-linéaire®(x) implicite dansla fonctionnayau
permetauKernelPCA detrouverun sous-espacgui, plus
gu’une réductionde dimensionalité,estle résultatd'un
processusl’extractiond’information.



Si X estla matricede I'ensembledestransforméesles
donnéesd’apprentissagedans I'espace des caractéris-
tiques,centréesla matriceC' de covariancede cestrans-
forméesvérifie: NC' = X'X. Si K estla matrice« ker
nel», pardéfinition, K = X X',

Il vient quesi Xu estvecteurproprede NC associé la
valeurpropre), X estunvecteumproprede K associéla
mémevaleurpropre:

u=\"1/? Zi\il ;@ ()
1)
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En associantle cettemaniérea tout vecteurpropreu; de
NC, levecteumw; etlavaleurproprel;, laprojectiond’un
nouveauvecteur®(z) surla directionu; estdonnéepar:

P(a)y, =uj@(2) = (S, ale(n:), o)) @
=3 alk(z;, )

< 1 —1/2
ouo’t = /\j / Vj, j=1...d"-
Une réductiond’information s’obtient en conserant les
valeurset vecteurspropredesplusélevés.

2.2. Isomap

Isomap[13] estunegénéralisatiomon-linéairede 'algo-
rithme d’échellemultidimensionnellgMDS). MDS per
meta partir desdistanceguclidienne®ntrepoints,de dé-
terminerun systémede coordonnéeséduit qui présere
les distancesL'idée fondamentalelu MDS estla défini-
tion d’un produita partir dela distanceentrelesvecteurs.

Cettedéfinitionnécessitelecentrercesvecteurdg4] : I'ex-
pressione; - z; dépenchonseulementlesdistance-a-2
d;, di,;, et di; maisde toutesles autresdistancesentre
points:

1 ) 1 n ) 1 n ) 1 n n )
Tixj = —5(%’—5 Z dkj—ﬁ Z dil"‘ﬁ Z dez)
k=1 =1 k=11=1
(3)
L’étude desvecteurset valeurspropresde la matricedes
produitsscalairepermetuneréductiondela dimensiorde
I'espaced’obsenations.

Isomap construit un graphedont les sommetssont les
pointsetlesarétedesdistancegntreeux.Un sommetest
adjacenta un autreseulemens’ils sontproches.On es-
timela distancegéodésiquentrechaquepairededonnées
parla distancda plus courteparcouruesur le graphe(al-
gorithmedeFloyd ou Djikstra). OnappliqueMDS a partir
decesdistancegiéodésiquepourobtenirle nouveausys-
temedecoordonnées.

2.3. Locally Linear Embedding

L'algorithme LLE [10] modéliseune variétécommeune
union de petitsespacedinéaires.ll exploite la géométrie
localedespointsz; dansl’espaceoriginal pourla repro-
duire dansun espacede plus faible dimension.Chaque
pointz; aunvoisinageN (i) etl'idée consistea exprimer
x; commeunecombinaisorinéairedesesvoisins N (i) et
de construiresonimagedansle nouwel espacey; enres-
pectantcetterelation.

Les combinaisondinéairessont obtenuesen minimisant
I'erreur quadratiqueylobale:

Sllai— Y Wiz, ||?
i

JEN(i)
souslescqntramteszjej\,(i) Wi, = 1,Vi. Cgscontralntes
assurent’invariancepar translationdes points et de ses
voisins.Une procédurede résolutionconsistea utiliser le
Lagrangienen décomposante problémeen N souspro-
blémes.

(4)

Oncherchealorsun espace” dedimensiond’ (d' < d)
et un ensemblede points y; ;—1..n, y; € Y telsque
I'équationsuivantesoit minimale,W;; étantdonne:

Sllyi— Y Wiy I
i JEN()

Y doit pouwoir étretranslatésansaffecterla fonction de
codt,doncy ", y; = 0. Pouréviter dessolutionsdégéné-
réesJa covariancedeY estdiagonaleat% Yo vy, = 1.

Cette contraintelie toutesles variableset le probléme
d’optimisationne peut pas étre décomposépour chaque
i commeprécédemment.

(®)

La solutionestdelaforme:
(6)

La réductionde la dimensiona d’ estreliéeaux d’ plus
petitesvaleurspropresnonnullesde (I — W)'(I — W).
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2.4. Spectralclustering

Les résultatsdu regroupemente donnéesbasésur une
décompositiorspectralesontprochesde ceuxsubjectve-
ment pergusles humains.Contrairementa 'algorithme
desk-meansils sontcapabledle trouver desclassesde
structurenoncorvexe. Cesméthodesitilisentlesvecteurs
propresd’'unematricedérivéedela distanceentrelesvec-
teursz;, ¢ = 1... N pourdéterminelesgroupes.

L’algorithme« spectratlustering» proposépar[8] estune
approximationde la solution au probléme(NP-complet)
dela séparatiord’un grapheenk-groupesA partir d’une
matriced’affinité A nonnégatve et symétriquequi repré-
senteles distancentrepoints,estdéfinieunematrice D

diagonaledontla valeur(i, i) estlasommedelalignei de
A.

Les vecteurspropres,associésaux plus grandesvaleurs
propresdu Laplacien = D~'/2AD~'/2, permettent
de construireune représentatiomle faible dimensiondes
pointsoriginaux.Une procédurek-meansaide a détermi-
nerlesclassesledonnées.

2.5. Laplacian Eigenmaps

Cet algorithme[2] estune varianteet mélangeles mé-

thodes précédentesUne représentationgraphique des

donnéesest obtenueen considérantcomme nceudsles

pointsz; etcommepoidssurlesarétes)V;;, lesdistances
calculésavecun noyau Gaussierou un noyaudetypeles

k-plusprochesvoisins.Si D estla matricediagonaleavec

élémentsD;; = Zj W5, lafonctionaminimiserest:
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()



De maniéresimilaire au LLE, la minimisation est forte
sousles contraintesd’une projectioncentréede variance
unitaire.La solutionesttrouvéegraceauxplusfaiblesva-
leurspropres.

2.6. Comparaisonrdesméthodes

Lesalgorithmesdesméthodesle réductionde dimension
sedéroulentselondesschémasomparables dessuites
d’optimisationset de décompositionspectralesont ef-
fectuéesachaqueois.

MDS approchainematricede Gramde produitsscalaires.
Cettematricepossedéesmémessaleurspropresguecelle

dela matricedecovariancedel’A CP: lessortiesdesdeux

procéduresontéquialentes.

Selon[6, 9], Isomap,LLE, Laplacianeigenmap®t spec-
tral clusteringpeuwent étre considéréscomme des ins-

tancegleKernelPCAoulamatricede Gramaétécalculée
a partir desgraphegpondérésau lieu d’'une fonction pré-
définie.Cesnoyauxsontdits « dépendantgdesdonnées.

Les graphegefletentles relationsde voisinagedesdon-
néesd’entrée.

3. EXPERIENCES

Nousavonseffectuédesexpériencegle réductionnon li-
néairedela dimensionalitéde regroupemenet de dérou-
lementdevariétéssurdesséquencede paroledansunes-
prit de « fouille de données»>. On a utilisé desséquences
de vecteurdIFCC du corpusOGI multilangued7]. Seul
lesextraitsde parolespontanéent ététraités(souscorpus
« story-bt», sgmentsde 45 secondes).

3.1. Visualisationdesvariétés

La visualisationdesvariétésassociéesux séquencesle
paroleobtenuegar Isomapet LLE permettente distin-
guerunedistribution et un regroupemenselonles unités
phonétiques.

Sur les figures 1 et 2, chaquey, image d’'une don-
néez, estétiqguetémanuellemente la faconsuiante:
#=pause#tbn=bruitdefond, c=silenceocclusive,0=0occlu-
sives,F=fricatives,N=nasalesyx=voyelles.

1BOMAF - OGI phonetk: eagmeniation 2P - chistars
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FiG. 1: Représentatiod’'une séquencele paroleobtenue
avecl'algorithmelsomap.

Surlafigure 1, onretouve unerépartitionintéressantees
classesAu milieu, on apercoitles consonnesavec des
regroupementselatvementhomogenegn silencesavant
occlusion,nasalesfricatives, occlusies. Et sur la partie
gauchealela figure sontregroupéesdesvoyelles.
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FiG. 2: Représentatiod’'une séquencele paroleobtenue
avecla méthode.LE.

Sur la figure 2, les zonesde regroupementsont un peu
moins homogénegjue sur la figure précédentemais on
notetoutdemémeun clivageentreconsonnega droite) et
voyelles(agauche).

Ces projections permettentd’envisager de réaliser des
classificationsautomatiquesDansle paragrapheuiant
nousallonservisagerunetelle utilisation.

3.2. Détectionautomatiquede classes

Le deuxiemetestillustre I'application d’'une méthodede
classificatiorausous-espacaptenuparun « spectraklus-
tering». Cetteméthodeprésentéen[1], permetd’obtenir
uneclassificatiorautomatiquelerégions.

FiG. 3: Détectionsmanuelleet automatiquedesclasses
phonétiquegar « spectralclustering». On distingueles
trois principalesclassesphonétiques silences(en bas),
consonnegaumilieu) etvoyelles(enhaut).



Lafigure3, surla partiehaute estuneprojectiondestrois
premiéreslimension®ptenuapres spectraklustering,
avec affichagedesclassesavec le mémeétiquetageque
précédemmentlLa projection en dessousyeprésentde
résultatobtenuaprésune classificationautomatiquelLes
trois figuressonttressimilaires: la classificatiorautoma-
tiqgue nouspermetde discriminerlesdifférenteslasses.

3.3. Etudesdesvariétés

La figure 4 représentdes projectionssur trois langues
de séquencedela paroleaprésréductionnonlinéairede
la dimension.Seulsles sgmentsconsonantiquedétec-
tésautomatiquemengontreprésentésChaqueprojection
laisseapparaitreune forme spécifiquea chaquelangue.
Il est a noter que ces formes apparaissenau bout de
guelguessecondes tréspeude représentantsontnéces-
sairespourcommenceslesanalyser

FiG. 4: Répresentatiomultilanguesde séquencede pa-
role parspectratlustering Leslanguestudiéesontl’an-
glais (en haut),le mandarin(au milieu) et I'espagnol(en
bas).

4. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Nousavonsprésentélusieuraméthodesleréductionnon
linéairede séquencede parole,baséesurla décomposi-
tion spectrale.Cesméthodesnousont permisde visua-
liser en dimension2 ou 3 I'espacedes caractéristiques
(section3.1), enfaisantapparaitredesregroupementsle
grandesclassesphonétiquesDans la section 3.2 nous
avons appliquéune classificationautomatiqueravaillant
danscet espaceprojeté,ce qui a permisde les discrimi-
ner. Laprojectiondecertaineglassephonétiquesurplu-
sieurslanguedait apparaitradifférentesvariétés(formes)
associéeauprocessusie productiondela parole.

Notre objectif maintenantonsistea découvrirlesgéomé-
triesde cesdifférentesariétésafin de pouvoir lesdétecter
etlesidentifier La modificationdescontraintesd’optimi-
sationde certainesnéthodestellesLLE ou Isomap,doit
nouspermettredereconstituetesformesdesdistributions
desdonnéesacoustiquesfin de les caractériseet de les
comparer

Nousnousinteressonggalemenala méthodedeNystrom
[3]. Celle-ciévitederecalculersystématiquemerésvec-
teurspropresdesmatricessemi-définiepositivesquel’on

atrouvéscommesolutionavecles méthodesleréduction

spectralesion-linéaireen les généralisantux nouveaux
vecteurd’entrée.

Nous pensonsque, appliquésa la parole ces méthodes
pourront étre utiles pour la caractérisatiorde certaines
modesde productionacoustiquesen utilisant des mé-
thodesdiscriminantes(type SVM) ou génératies (GP)
pour destachesd’indexation sonore,d’identification de
languesou dereconnaissancde locuteur
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