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Résumé

Le travail de recherche présenté dans ce mémoire réalise I'étude d'une nouvelle architecture pour
les systemes de reconnaissance automatique de la parole. Cette architecture est basée sur un
découpage du spectre du signal en plusieurs zones fréquentielles, éventuellement recouvrantes, et
sur un traitement indépendant de chacune de ces « bandes ». Celles-ci sont ensuite recombinées afin
de fournir une réponse unigque au probleme de la reconnaissance. L'utilisation de cette méthode dite
« Multi-Bandes » est al'origine motivée par les travaux du psycho-acousticien H. Fletcher, travaux
qui ont éé récemment reconsidérés par J. B. Allen et qui aboutissent a un modéle de I'audition
humaine proche de ce principe. L'application de celui-ci a une téche de reconnai ssance automatique
de la parole est généralement motivée par sa robustesse aux bruits limités fréquentiellement. Nous
montrons dans ce mémoire qu'il possede d'autres avantages, moins attendus, comme la résistance a
tous les types de bruits stationnaires, et qu'il peut également surpasser le systéme de référence dans
des environnements non bruités.

Ce mémoire commence par présenter les travaux existant dans le domaine du « Multi-Bandes »,
puis réalise une étude préliminaire du comportement de chacune des bandes. Ensuite, le probléme
du choix du module de recombinaison est posé, et plusieurs solutions sont proposees et testées. De
méme, nous montrons qu'il n'est pas possible dutiliser I'algorithme classique de Viterbi en
reconnaissance continue lorsgue les bandes sont asynchrones, et différentes autres possibilités sont
étudiées. Nous proposons ainsi deux algorithmes permettant de recombiner les bandes soit en fin de
phrase, soit apres des segments temporel s associ és a des unités de parole, comme les phonemes.

Nous élaborons ensuite une architecture possible pour un systéme Multi-Bandes, architecture
caractérisée notamment par |'utilisation conjointe du spectre complet et des sous-bandes, ainsi que
par |'apprentissage du systeéme réalisé grace au critere de Minimisation de I'Erreur de Classification.
Les tests de ce systeme sont réalisés en milieu plus ou moins bruité, avec différents types de bruit, et
pour plusieurs taches de traitement de la parole. Nous montrons ainsi que, selon |'environnement
considéré, certains composants du systeme Multi-Bandes doivent étre modifiés, comme par
exemple I'importance accordée au spectre complet. Finalement, le dernier chapitre de ce mémoire
est consacré a un nouvel agorithme d'apprentissage qui permet d'approcher |'optimum global du
systeme. Cet algorithme a également la propriété de modifier les modéles dans chague bande afin
gu'ils soient réellement représentatifs de I'information contenue dans celles-ci, ce qui n'est pas le cas
des phonemes qui sont classiquement utilises.

Mots-clefs . Reconnaissance Automatique de la Parole, Multi-Bandes, Reconnaissance Robuste
de la Parole, Combinaison de Classifieurs, Modél es Stochastiques, Apprentissage.



Abstract

The subject of this dissertation concerns the study of a new architecture for automatic speech
recognition systems. This architecture is based on a spectral splitting of the speech signal into
several frequency bands. These bands are then treated by independent classifiers, which results are
finally recombined, in order to obtain a unique answer to the recognition problem. This « Multi-
Bands » method is originally motivated by the work of the psycho-acoustician H. Fletcher, which
has been more recently reviewed by J. B. Allen. The main advantage of such amoddl is certainly its
robustness to frequency-limited noise. However, we demonstrate in this thesis that it has several
other benefits, such as the robustness to every kinds of stationary noise, or better performances than
the full-band system even in clean speech.

This dissertation begins to describe the state-of-the art works about Multi-Bands speech
recognition, and realizes a preliminary study of each band, taken individually. The problem of the
choice of the recombination module is then considered, and severa solutions are proposed and
tested. It is also demonstrated that the Viterbi algorithm can not be used when the bands are not
synchronous, and several other algorithms are studied to replace it. We have thus imagined two new
methods to recombine the bands at the end of a sentence, and after shorter temporal segments which
are associated with speech units, such as phones.

A Multi-Bands system is then built with respect to our theoretical results and our previous
experiments. It is thus characterized, for example, by the simultaneous use of the full-band and the
sub-bands, and by its training with the Minimum Classification Error (MCE) criterion. Several tests
have been realized with this system, either in noisy or in clean conditions, with different kinds of
noise and for different speech processing tasks. Finaly, the last chapter is dedicated to a new
training algorithm which alows the system to reach its global optimum. Moreover, it has the
property to modify the HMM in the bands so that they model the real acoustic information whichis
present in the selected frequency region. This is usualy not the case for the phonemes, which are
classically used.

Keywords: Automatic Speech Recognition, Multi-Bands, Robust Speech Recognition,
Classifiers Combination, Stochastic Models, Training.
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Multi-Bandes dont la recombinaison de segmentation est 0,8+0,05*4 et
celle de sélection est 0,2*5

Tableau 7.1 : Taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes avec recombinai son par 137
PMC dans plusieurs environnements bruités apres quatre itérations
d'apprentissage global.

Tableau 7.2 : Taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes avec recombinai son par 138

PMC avant et aprés un apprentissage « classique » (i.e. indépendant) dans
un milieu bruité.

Tableau 7.3 : Taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes avec recombinai son par 138
PMC avant et apres un apprentissage global dans un milieu bruité.
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Chapitre 1 : Introduction

Chapitre 1
| ntroduction

1.1. Objectifs de la these

Le coaur de notre travail consiste a étudier et a évaluer certaines « contributions d'approches
Multi-Bandes a la reconnaissance automatique de la parole ». || sagit donc avant tout de réfléchir au
nouveau principe de modélisation acoustique de la parole gu'est le principe Multi-Bandes. Nous
avons ains tenté de comprendre en profondeur les raisons qui ont fait émerger ce nouveau
paradigme, mais aussi et surtout les conséquences que celui-ci a sur la conception de nouvelles
méthodes d'extraction d'indices acoustiques pertinents du signal de parole. Ces conséquences sont
en fait loin d'étre aussi smples qu'il n'y parait au premier abord, comme nous le verrons au cours de
ce mémoire.

De plus, dans un domaine de recherche appliqué comme I'est celui de la reconnaissance de la
parole, il ne suffit pas de comprendre, mais il faut aussi concevoir, puis appliquer ces principes et
les mettre en cauvre dans des systemes opérationnels. C'est pourquoi nous avons consacré pres de la
moitié de ce mémoire a |'implémentation de plusieurs algorithmes, ainsi qu'aux tests réalisés avec
ceux-ci et a leurs analyses. L'objectif ultime est de réaliser un systéme complet, fonctionnel et
efficace de reconnaissance de la parole basé sur le Multi-Bandes, mais il sagit |a d'un travail
considérable, qui demanderait a lui seul de nombreux mois consacrés notamment a la conception
d'agorithmes heuristiques et a I'optimisation du code-source du systeme. Nous n'‘espérons pas bien
entendu atteindre cet objectif, mais nous avons tout de méme abordé un certain nombre de
problémes liés a I'implémentation d'un tel systéme, et avons proposé plusieurs solutions a ces
problémes.

1.2. Présentation pratigue du mémoire

Le paradigme Multi-Bandes qui est présenté dans ce mémoire est encore relativement nouveau. I
n'est en effet activement développé que depuis quatre ou cing ans, et il n'existe donc pas encore de
consensus sur |'architecture que doit posséder un systéme Multi-Bandes de référence. Le champ de
recherche de ce domaine est trés vaste et n'est encore quiinsuffisamment exploré, de sorte que
chague rapport ou compte-rendu de travaux étudiant ce principe aborde le probléme sous un angle
différent des autres. A travers ce mémoire, nous avons voulu apporter également de nouvelles
considérations sur ce domaine, car ce foisonnement d'idées et de tentatives est trés certainement
profitable au dével oppement dudit systeme de référence. C'est pourquoi nous avons essaye de mettre
I'accent, dans les chapitres qui vont suivre, sur les points qui nous paraissent cruciaux, et de passer
rapidement sur ceux qui ont dga été traités par ailleurs. De nombreuses références permettent ainsi
au lecteur intéressé de compléter cette présentation et éventuellement d'approfondir plus en détail
certains points specifiques.
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Le mémoire est constitué de huit chapitres. Chacun d'entre eux traite un aspect directement ou
indirectement lié au Multi-Bandes, et leur succession respecte un ordre que nous avons voulu
progressif dans la difficulté. Les premiers chapitres sont consacrés a une présentation assez générale
des domaines de recherche dans lesquels sinscrit le Multi-Bandes, puis a une réflexion sur son
principe qui méle exposes theoriques et explications intuitives. Les derniers chapitres sont consacrés
aux expériences realisees avec notre systéme. Chacune de ces expériences est précédée d'une bréve
présentation expliquant notamment |es objectifs vises, les résultats obtenus et un certain nombre de
commentaires relatifs a ceux-ci.

Nous n‘avons pas rédigé un unique chapitre ou serait centralisé I'ensemble de I'état de I'art, car
cela sest avéré impossible a réaiser, vu la diversité des domaines de recherche concernés par le
Multi-Bandes. Un tel chapitre aurait di présenter de nombreuses notions qui ne sont pas a priori
sémantiquement liées entre elles. Nous avons donc préféré, au début des chapitres 2 et 5, réaliser un
état de I'art des domaines qui concernent directement la notion développée dans ces chapitres. Ce
choix est risqué dans le sens ou il est ainsi plus facile de confondre ce qui reléve de I'éat de l'art et
de I'apport de notre travail. Nous avons donc tenté de rendre cette distinction la plus claire possible,
aussi bien dans I'organisation des paragraphes que dans I'indication explicite des parties consacrées
a l'éat de I'art et de celles liées a notre travail. Dans le cas ou la confusion serait tout de méme
possible, nous avons rappel é dans la conclusion l'originalité de notre travail par rapport aux travaux
préexistants dans le domaine du Multi-Bandes.

1.3. Présentation de la Reconnaissance
Automatique de la Parole

Ce mémoire traite essentiellement de la reconnaissance automatique de la parole, méme si une
incursion est faite en identification du langage dans la partie 6.7. Nous alons donc tout d'abord
présenter brievement ce qui se cache derriére ces termes et quels sont les autres domaines de
recherche concernés.

La reconnai ssance automatique de la parole (RAP) est une partie d'un domaine de recherche plus
vaste que I'on nomme habituellement le traitement automatique du langage naturel (TALN). De
nombreux autres domaines de recherche font également partie du TALN : nous pouvons ainsi citer
la reconnaissance automatique du locuteur, l'identification du langage, la syntheése de la parole, le
codage et la compression de la parole, mais auss les systémes de diaogue, I'indexation de
documents, la modélisation sémantique des textes, etc.

La reconnaissance automatique de la parole emprunte aussi largement a un autre domaine de
I'intelligence artificielle qui est la reconnaissance des formes. Ce vaste domaine comprend
également la reconnaissance des caracteres (manuscrits ou non) et I'analyse des images ou des
scenes visuelles. De nombreuses techniques sont partagées par la reconnaissance de la parole et la
reconnaissance des images, et nous citerons dans la suite plusieurs articles issus de ce domaine.

18/173



Chapitre 1 : Introduction

Tous ces domaines sont tres actifs depuis de nombreuses années, mais les plus connus sont
certainement la reconnaissance automatique de la parole, la reconnaissance du locuteur, la synthese
de la parole et la compression de la parole. Ceci sexplique aisément, car ce sont ces mémes
domaines qui offrent les applications les plus facilement perceptibles du grand public. Ainsi, la
compression de la parole est abondamment utilisée dans les téléphones portables, dont le
développement n'est plus aujourd’hui a remettre en cause, mais auss dans les transmissions
multimédias a travers les réseaux ou dans les disques optiques les plus récents (DVD). De méme, la
synthése de la parole commence aujourd'hui a équiper tous les ordinateurs, mais aussi les téléphones
portables, les voitures et de nombreux équipements électroménagers. Les applications de la
reconnaissance du locuteur sont peut-étre moins évidentes, car moins développées, mais une
polémigue commence notamment a Sélever concernant certaines d'entre elles. Ainsi en est-il des
systémes de sécurité qui reconnaissent un utilisateur référencé par sa voix, ou plus récemment de la
validité juridique des « preuves » de la cul pabilité d'un suspect obtenues par une telle analyse.

Quant a la reconnai ssance automatique de la parole elle-méme, ses applications sont nombreuses.
Elles peuvent étre grossierement classées dans quatre domaines :

1. Les applications de dictée vocale : Ces produits sont trés nombreux actuellement sur le marché.
Nous pouvons par exemple citer Viavoice d1BM, Naturally Speaking de Dragon Systems ou
encore WINSAPI de Microsoft. Toutefois, si de nouvelles versions de ces logiciels apparai ssent
tres fréguemment, cela est sirement di a leur mangque actuel de robustesse. Ils font encore
mal heureusement trop d'erreurs pour concurrencer sérieusement quelqu'un habitué a manipuler le
clavier, et surtout leurs performances se dégradent beaucoup trop lorsque I'environnement est
guelque peu bruité.

2. La télématique vocale : La plupart des grandes compagnies de télécommunications se tournent
actuellement vers ce domaine afin de remplacer leurs opérateurs humains par des systémes
automatiques. Leurs réles restent pour l'instant tres simple, par exemple donner le numéro de
téléphone d'un abonné. Ceci est cependant dgja trés intéressant pour ces compagnies, car le codt
horaire d'un opérateur humain est trés élevé comparé a celui d'un logiciel, et des économies
substantielles peuvent étre réalisées de la sorte. De plus, la qualité du service de renseignement
téléphonique peut étre amélioré car le méme logiciel peut facilement gérer plusieurs appels en
méme temps, et |'attente pour les usagers est donc moins grande.

3. Les commandes vocales : Ces systemes, plus simples, sont beaucoup plus robustes et donc plus
utiles d'une certaine maniere, méme si leur discrétion ne leur a pas valu la méme renommeée que
les précédents. Ils sont ainsi particuliérement utiles, voire nécessaires, pour des applications dites
« mains libres », i.e. pour lesquelles |'utilisateur ne peut utiliser ses mains afin de donner des
ordres a un systéme. Ceci arrive, par exemple, lorsgu'il sagit de conduire un véhicule, de réaliser
une opération chirurgicale ou tout simplement lorsque I'utilisateur est dans I'incapacité d'utiliser
ses mains a cause d'un handicap.

4. L’aide aux malentendants : Ces applications répondant a un réel besoin, de nombreux projets
sont actuellement en cours ou sont déa terminés pour réaliser de nouvelles prothéses auditives
basées sur la reconnaissance de la parole, ou encore des systemes d'apprentissage de la langue
pour les malentendants.
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La Reconnaissance Automatique de la Parole est donc trés utile dans de nombreux domaines.
C'est sans doute pour cette raison qu'un effort financier et humain trés important a été consacré a
cette recherche au cours de ces derniéres années. Aujourd'hui, certains laboratoires sorientent dga
vers la compréhension du langage naturel du point de vue sémantique, avec tous les problemes de
modélisation du monde que cela pose. Toutefois, nous pensons quiil ne faut pas pour autant
délaisser le niveau acoustico-phonétique en recherche, et ce pour plusieurs raisons : tout d'abord, il
est évident que de nombreux progres sont encore a réaliser dans ce domaine, notamment au vu des
résultats actuellement trop médiocres des systémes de reconnaissance en milieu bruité. De plus,
nous avons encore beaucoup a apprendre sur le modéle auditif humain, et la plupart des éudes
réalisées sur |'audition humaine montrent qu'elle est fondamentalement trés différente de ce que nos
modeles de reconnaissance proposent. C'est pourquoi la recherche doit encore expérimenter de
nouveaux modéel es acoustiques, comme nous essayons de le faire dans ce mémoire en nous inspirant
autant que possible du modéle humain. Plusieurs références a des articles de psycho-acoustique sont
d'ailleurs données afin de conserver un lien avec ce domaine.

20/173



Chapitre 2 : Le Multi-Bandes en Reconnaissance Automatique de la Parole

Chapitre 2
L e« Multi-Bandes » en
Reconnaissance Automatique de
la Parole

Nous expliquons tout d'abord dans ce chapitre les raisons qui nous ont poussés a étudier la
reconnaissance de la parole par la méthode dite Multi-Bandes, puis nous présentons les principes
généraux de celle-ci. La partie 2.3 réalise un état de I'art des domaines proches du Multi-Bandes,
c'est-adire des recherches en reconnaissance de la parole qui possédent de nombreux points
communs avec le Multi-Bandes, mais difféerent également de celui-ci sur certains points. La partie
2.4 pose un certain nombre de problemes généraux liés au Multi-Bandes, et expose les différentes
solutions qui ont été élaborées dans les systémes Multi-Bandes dével oppés par d'autres |aboratoires.
Il sSagit donc en fait d'un état de I'art des travaux spécifiques a ces problemes.

2.1. Motivations

Pourquoi étudier un nouveau modéle phonétique comme le Multi-Bandes aors que les systemes
actuels annoncent des taux de reconnaissances de I'ordre de 90 % et plus ? Comme nous |'avons d§ja
signalé en introduction, de tels taux de reconnaissance descendent trés vite en dessous de 50 %
lorsgue les conditions d'utilisation ne sont pas idéales et de plus, ces systémes utilisent des modéeles
phonétiques qui restent bien trop éoignés de l'audition humaine pour étre pleinement satisfaisants.
Le modéle que nous proposons ici est donc largement motivé par des considérations psycho-
acoustiques que nous développons dans la partie 2.1.1. Les autres motivations sont exposées dans la
partie 2.1.2.

2.1.1. Motivations Psycho-acoustiques

La principale motivation pour le paradigme Multi-Bandes est une motivation d'ordre psycho-
acoustique. En effet, I'idée d'appliquer ce principe a la reconnaissance automatique de la parole
provient initialement de I'article publié par Jont B. Allen en 1994. Cet article retrace les travaux que
Harvey Fletcher a réalisés dans les années 50 concernant |'audition humaine. Le coaur de ces
travaux, qui est repris dans I'article de Allen, concerne le traitement de I'information auditive par des
canaux fréquentiels indépendants. Nous allons présenter dans ce paragraphe un résumeé succinct des
guelques points de I'article de Allen qui concernent directement notre travail. Les lecteurs intéressés
par une présentation plus détaillée de cet article peuvent se reporter a [Mirghafori99] ou a l'article
[ui-méme [Allen94].

21/173



Chapitre 2 : Le Multi-Bandes en Reconnaissance Automatique de la Parole

Le modéle auditif humain développé par Fletcher est décomposé en cing étages. Le premier de
ces éages, qui correspond a la cochlée, décompose le signa en bandes de fréquences
indépendantes, chacune d'entre elles codant le Rapport Signal sur Bruit (RSB) présent dans la
bande. Le second calcule un taux de reconnaissance phonétique partiel tandis que les deux derniers
forment les syllabes puis les mots. Pour ses expériences, Fletcher a distingué deux indices de
mesure : l'articulation, qui mesure la probabilité didentifier correctement des unités de parole
dénuées de sens, et I'intelligibilité qui mesure la probabilité didentifier correctement des unités de
parole sémantiquement significatives, comme les mots. Il aainsi clairement démontré |'importance
du contexte pour la reconnaissance phonétique, ce qui I'aamené aréaliser une grande partie de ses
expériences sur des phonemes dénués de sens, afin d'édiminer I'influence de ce contexte. Ceci
explique également pourquoi la plupart de nos expériences ont été réalisées sur des phonémes hors-
contextes, le paradigme Multi-Bandes développé dans la thése étudiant précisément un modele de
reconnaissance phonétique qui se situe avant la prise en compte du contexte et des informations
linguistiques. Ainsi, selon Fletcher, des indices de reconnaissance sont calculés indépendamment
dans chague bande fréquentielle dans le deuxieme étage de son modéle. Ces indices sont ensuite
recombinés de sorte a optimiser I'erreur phonétique finale. En effet, Fletcher amontré, en sappuyant
sur la définition de l'articulation et sur certaines de ses expériences, gque le taux d'erreur apres
recombinaison est égal au produit des taux derreur dans chague bande. Les modules de
recombinaison que nous avons développés pour notre systéme sont bien entendu trés loin d'étre
auss performants. Mais nous ne pouvons actuellement qu'espérer comprendre comment une telle
recombinaison est réalisée dans notre cerveau, et tenter de I'approcher au mieux.

D'autres travaux, qui ne sont pas directement liés a l'aspect Multi-Bandes ont également
indirectement contribué a mettre en évidence l'intérét de cette approche. Ainsi, Arai & al. ont
montré |la robustesse inhérente du systéme auditif humain lorsque différentes bandes de fréquences
sont |égerement désynchronisées [ Greenberg98a]. Ceci corrobore I'hypothése selon laguelle chacune
de ces bandes est traitée indépendamment dans notre cerveau. En effet, si un tel découpage n'avait
pas lieu, toute l'information présente a un instant donné serait traitée comme une seule et méme
entité, entité qui serait alors composée de parties appartenant en réalité a des instants différents, et
donc en fait a d'autres entités ! 1l serait aors difficile de décider de la véritable nature du signal.
Cette expérience montre qu'il est probable que le cerveau traite ces bandes fréquentielles
separément.

Steeve Greenberg a également suggéré a plusieurs reprises [ Greenberg98b] que la robustesse du
systéme auditif humain est en grande partie due au fait que celui-ci utilise I'information provenant
d'une multitude de « canaux » parmi lesquels figurent les bandes fréquentielles. Aingi, I'extréme
redondance de I'information acoustique que présentent tous ces canaux se retrouve également dans
les processus de décision qui leur sont associés. Lorsgue le choix final doit étre réalisé, il est alors
facile de détecter les canaux dont les réponses sont altérées par du bruit. Cette explication est
attrayante, mais nous ne pouvons maheureusement pas encore I'appliquer a la reconnaissance
automatique de la parole, car nos systemes ne disposent pas de toutes |es sources d'information dont
dispose notre cerveau. Et méme si nous pouvions avoir accés a toutes ces informations, il faudrait
un temps énorme a nos systémes pour pouvoir exploiter autant d'information a la fois | Clest
pourquoi hous ne pouvons que nous limiter pour l'instant a I'information provenant de quelques
bandes fréquentielles.
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Cette idée de redondance apparait également dans la these de Laurent Besacier [Besacier98a] qui
a appliqué le principe du Multi-Bandes a la reconnaissance automatique du locuteur. Il a ainsi
montré gue les résultats de la recombinaison sont meilleurs lorsgue les bandes fréquentielles se
recouvrent que lorsgu'elles sont digointes. Ceci conforte I'idée selon laguelle plus il y a de
redondance entre les canaux, meilleure est la recombinaison.

D'autres travaux de psycho-acoustiques font intervenir une divison du domaine fréquentiel.
Ainsi, Oded Ghitza a montré que les traits acoustiques, comme la nasalisation* ou le voisement?,
sont pergus par notre cerveau dans différentes bandes de fréquences [Ghitza94]. L'expérience qu'il a
menée consiste ainsi adiviser le signal de parole des syllabes CV C (consonne-voyelle-consonne) en
guatre parties selon |'axe temporel et en trois parties selon I'axe fréquentiel. Il a ensuite choisi deux
syllabes différant entre elles d'un unique trait acoustique, et a ensuite échangé certains de ces
« pavés » entre les deux syllabes. Le but est donc de comprendre dans quelle zone temporelle et
fréguentielle est percu ce trait. Il aainsi montré, par exemple, que la nasalisation est essentiellement
percue dans les basses fréquences.

L'idée selon laguelle les traits acoustiques sont percus et décodés dans différentes bandes de
fréguences apparait également dans les travaux de Miller et Nicely [Miller55]. Cette idée est
particulierement intéressante car elle invalide dans une certaine mesure I'hypothése qui a éé
classiquement utilisée dans les systemes Multi-Bandes et qui postule que chaque bande fréquentielle
doit reconnaitre des phonemes : il ne semble pas que ce soit le cas en rédite, et d'autres classes
phonétiques, ou encore mieux des traits acoustiques, seraient certainement plus adaptés au
paradigme Multi-Bandes. Nous en reparlerons au chapitre 7.

Les travaux de Miller et Nicely, de Lippmann [Lippmann97a] et de French et Steinberg
[French47], ont également montré gue l'audition humaine est particulierement robuste au filtrage
fréquentiel. Ainsi, méme lorsque le signal est largement filtré dans les fréguences moyennes, ne
laissant subsister que les tres basses et les tres hautes fréquences, l'intelligibilité du signa reste
exceptionnellement bonne. Encore une fois, ceci montre que le cerveau humain sait tirer parti de
toute I'information contenue dans une bande fréquentielle, méme étroite. De plus, il ne traite pas
I'information fréguentielle « en bloc » comme la plupart des systemes de reconnaissance
automatique actuels, mais il sait au contraire éliminer de son processus décisionnel les zones
fréguentielles non pertinentes. Enfin, il semblerait qu'une information acoustique différente et
complémentaire soit effectivement portée par les hautes et les basses fréquences, car si I'une de ces
deux bandes vient a manquer, les résultats sont nettement moins bons.

Dans le méme ordre d'idée, nous pouvons citer les travaux de Mokhtari et Clermont [Mokhtari96]
qui ont montré que la classification automatique des voyelles de l'anglais, dans le cas multi-
locuteurs, est meilleure lorsgue le signal est filtré en dessous de 1700 Hz. IIs expliquent cela, en
sappuyant également sur plusieurs autres expériences, par le fait que l'information phonétique est
codée plutét dans la partie basse du spectre, tandis que I'information acoustique relative au locuteur
est plutdt contenue dans la partie haute du spectre.

1 Lanasalisation distingue les consonnes dans"ma’" et "pa’"
2 Levoisement distingue les premieres consonnes dans "ville" et "file"

23/173



Chapitre 2 : Le Multi-Bandes en Reconnaissance Automatique de la Parole

2.1.2. Autres motivations

Toutefois, les motivations du paradigme Multi-Bandes ne sont pas seulement d’'ordre psycho-
acoustiques. Celles-ci sont particulierement importantes, car ce sont elles qui ont engendré I'intérét
actuel grandissant porté au Multi-Bandes, mais il en existe également de nombreuses autres. Nous
donnons ci-dessous quel ques-unes des ces motivations, puis nous considérons dans la partie 2.1.3.
les inconvénients du Multi-Bandes.

1. Le Multi-Bandes peut étre robuste au bruit limité fréquentiellement. Cette hypothese est
certainement la premiere qui apparait lorsqu'on commence a réfléchir aux conséquences du
Multi-Bandes. En effet, elle est trés intuitive, dans le sens ou lorsgu'un bruit n'affecte qu'une
région limitée du spectre, les parametres acoustiques qui sont classiquement utilisés pour la
reconnai ssance, a savoir les cepstres, sont tous affectés par ce bruit. Ce qui signifie que latotalité
du vecteur acoustique est corrompu par le bruit. 1l est bien entendu possible d'utiliser d'autres
coefficients qui ne dépendent pas de I'ensemble du spectre, comme les niveaux d'énergie d'un
banc de filtres par exemple, auquel cas I'argument précédent ne tient plus. Malheureusement,
méme dans ce cas, les densités de probabilités qui sont calculées dans les états des Modéles de
Markov Cachés (HMM) tiennent compte de chaque coefficient du vecteur acoustique®. Ainsi, les
erreurs occasionnées par le bruit dégraderont toujours les taux de reconnaissance du systeme. Or,
dans un systéme Multi-Bandes, chague bande n'utilisant gu'une zone limitée du cepstre, seules
guelques bandes seront affectées par le bruit, tandis que les autres proposeront toujours la
solution correspondant a un signal non bruité. Bien entendu, rien n'est dit ici sur les méthodes qui
permettent d'exploiter cet avantage, ni s celui-ci aboutit a un accroissement réel des
performances ou Sil ne sagit que d'une simple conjecture. La confirmation expérimentale de
cette hypothese est réalisée dans la partie 6.3.2.

2. Une autre motivation tres proche de la premiére ne concerne pas les bruits additifs, mais plutot
certains bruits convolutifs. Ainsi, la réverbération est un phénoméne qui, a priori, affecte
beaucoup plus les basses fréquences que les hautes fréquences. En effet, intuitivement, un signal
haute fréguence a une dynamique beaucoup plus rapide que celle relative alaréverbération, et la
séparation du signal primaire et du signal réverbéré est donc plus facile, ce qui n'est pas le cas
pour un signal basse fréguence. Cette disparité de comportement entre les hautes et basses
fréquences face a un signal réverbéré a été notamment mise en évidence par Steeve Greenberg
dans [Greenberg96].

3 Leslecteursintéressés par un rappel sur les coefficients cepstraux ou les HMM peuvent se référer a[Rabiner78] ou a
[Rabiner93].
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3. D’autres moativations plus théoriques peuvent également étre considérées. En effet, les modéles
gue nous utilisons dans un systeme Multi-Bandes appartiennent chacun a une bande de
fréquences beaucoup plus étroite que celle qui est utilisée dans les systémes classiques. |l n'est
donc pas nécessaire d'utiliser autant de coefficients. En fait, les modéles des sous-bandes
possedent beaucoup moins de coefficients que les modeles classiques, ce qui diminue d'autant le
phénomene traditionnellement désigné par le terme de « dimensionnality curse ». Ce phénomeéne
correspond a une propriété bien connue des modéles qui stipule que plus la dimension de |'espace
des paramétres de ces modéles est grande, plus grandes sont également les erreurs de
modélisation et plus difficile est la convergence de I'algorithme d'apprentissage. Réduire la
dimension des vecteurs acoustiques permet donc d'améliorer la qualité des modeles. Bien
entendu, cet avantage n'est exploitable que si e module de recombinaison n'« gjoute » pas les
erreurs des bandes les unes aux autres, auquel cas la modélisation finale est tout aussi erronée,
voire plus, que ne l'est la modélisation utilisant I'ensemble des coefficients spectraux. Ceci
montre par ailleurs I'importance fondamentale du module de recombinaison dans un systéme
Multi-Bandes.

4. La derniére motivation dont nous allons parler ici est plutt en fait un défaut des modéles de
Markov classiques. En effet, ces modeles, grace a leurs transitions « en boucle » qui reviennent
sur I'état d'ou elles sont parties, permettent de modéliser la dynamique temporelle du signal. Ceci
constitue en fait leur avantage principal et a largement contribué a leur succes actuel.
Mal heureusement, nous pouvons déplorer que la dynamique de la seconde dimension du signal, a
savoir la dimension spectrale, ne soit quant a elle pas du tout modélisée. Ainsi, les HMM ne
peuvent considérer que des événements spectraux rigoureusement simultanés. Or, le signal
acoustique possede tres certainement une dynamique variable selon la fréquence considérée,
comme l'indiquent aujourd'hui plusieurs études [Ghitza94]. Il serait donc préférable de modéiser
également la dynamique du signal dans la dimension spectrale. Nous reparlerons de ce point dans
lapartie 2.3.

Nous n'avons présenté ici qu'un petit nombre de motivations qui, Soit nous paraissaient
importantes, soit étaient directement liées au travail que nous avons réalisé. Bien entendu, d'autres
motivations existent, comme par exemple celles relatives a la théorie de la recombinaison de
classifieurs [Tumer99]. Les lecteurs intéresses peuvent se référer a la thése de Nikki Mirghafori
[Mirghafori99] qui cite d'autres motivations et d'autres pointeurs.

2.1.3. Les problémes posés par le Multi-Bandes

Malgreé tous les avantages exposés ci-dessus, |e Multi-Bandes est loin d'étre la solution miracle au
probléme actuel du manque de fiabilité de la reconnai ssance automatique de la parole. Nous alons
donner ici un bref apercu des quelques problemes spécifiques au Multi-Bandes, sachant que ces
problémes seront ensuite détaillés et traités plus en détail dans le mémoire.
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Tout d'abord, ce qui congtitue I'avantage méme du Multi-Bandes peut se révéler un obstacle
insurmontable a premiere vue. Ainsi, le fait de diviser le spectre en plusieurs parties réduit
considérablement la quantité d'information disponible dans chacune de ces bandes. En conséquence,
comme nous l'avons déa remarqué, méme s la modéisation est mellleure, les taux de
reconnai ssance des phonémes dans chaque bande sont bien plus bas que si tout |e spectre est utilise.
Ceci est exact, comme les expériences du chapitre 4 le démontrent. Toutefois, la premiére réponse a
ce probléme réside dans la méthode de comparaison utilisée : il est vain d'essayer de comparer les
taux de reconnaissance des phonémes dans tout le spectre et dans une bande, car les phonémes ne
congtituent pas l'unité de base dans une sous-bande. En effet, il est intuitivement évident que
I'information contenue dans une bande ne permet pas de discriminer entre tous les phonemes. Par
exemple, la différence entre un /f/ et un /9 n'est pas visible dans les basses fréquences. Si nous
devons comparer des taux de reconnaissance, il nous faut modédiser l'information réellement
présente dans chague bande et calculer les taux de reconnaissance sur ces modéles. Bien entendu, il
ne sagit pas la d'un probléme simple ; nous en reparlerons dans la partie 7.6. La seconde réponse a
ce probleme revient a considérer le Multi-Bandes comme une procédure de division des taches entre
chague bande et e module de recombinaison. En effet, en réalisant un systéme Multi-Bandes, nous
spécialisons en quelque sorte un certain nombre de classifieurs a résoudre une sous-partie du
probleme global de reconnaissance. Quant au module de recombinaison, il doit tenir compte de
I'ensembl e des informations des bandes pour décider du phonéme prononce. Ainsi, le fait de diviser
le spectre en bandes indépendantes réduit effectivement la quantité dinformation dans chague
bande, mais ce n'est pas forcément un mal, car cela permet de faciliter la tache du module de
recombinaison, qui lui, a accés al'ensemble des informations fournies par les classifieurs sur tout le
spectre. Le tout est donc d'adapter la classification réalisée dans chaque bande a I'information qui y
est réellement contenue. Il sagit lad'un probleme difficile mais fondamental qui, a mon avis, devrait
prendre de |'importance au cours des années a venir.

Une autre critique assez fréguente vis-avis du Multi-Bandes consiste a remarquer que
I'information mutuelle qui existe entre différentes régions fréquentielles disparait suite au
découpage fréquentiel. Par exemple, une occlusive est détectable gréce a I'énergie apparaissant
simultanément sur toutes | es fréquences. Ce phénomene n'est pas du tout géré par les classifieurs qui
se trouvent dans les bandes, mais par e module de recombinaison. L'information mutuelle entre les
bandes est ainsi considérée uniquement dans le dernier étage du processus de reconnaissance.
Sachant que I'information retournée par les bandes n'est qu'une fraction de celle dont elles disposent
en entrée (ce qui est normal, car leur réle est justement de réduire la complexité et la quantité des
données), il faut faire attention a ce que l'information qui n'est pas pertinente pour une bande seule
mais qui I'est pour le module de recombinaison ne soit pas éiminée par les classifieurs. Il faut donc
instaurer un compromis entre la suppression de l'information superflue par les classifieurs et la
préservation de l'information nécessaire au dernier module du systéme, compromis qui justifie
['utilisation du troisieme type de recombinaison défini au chapitre 5.

Enfin, et pour terminer cette premiere présentation des problémes posés par le Multi-Bandes,
nous devons considérer également les choix réalisés lors de la conception du systéme. Ceux-ci
peuvent bien entendu affecter grandement les performances de celui-ci selon qu'ils sont avisés ou
non. Ainsi en est-il du choix qui décide du nombre de bandes que doit comporter |le systeme, de
leurs limites fréquentielles ainsi que des paramétres acoustiques a utiliser dans les modéeles de
Markov. Ces trois problémes sont détaillés dans la partie 4.3. De méme, nous devons choisir une
méthode de recombinaison, et nous avons déa vu gque ce choix est sans aucun doute le plus
important de tous. C'est pourquoi nous lui consacrons tout e chapitre 5.
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2.2. Principe

Le principe général d'un systeme Multi-Bandes peut étre modélisé par lafigure 2.1 .

‘ codage acoustique ‘4‘ classifieur ‘

| codage acoustique ‘4
Sgna Banc de filtres re&?r%lﬁ;i%n

| codage acoustique ‘4
| codage acoustique ‘—»

Réponse
unique

Figure 2.1 : Principe général d'un systéme Multi-Bandes

Le paradigme Multi-Bandes peut étre décrit de la maniere suivante : tout d'abord, le signal
acoustique passe a travers un banc de filtres qui le décompose en plusieurs bandes fréquentielles.
Puis, chacune de ces bandes est traitée indépendamment des autres gréace a un classifieur qui, le plus
souvent, décide de |'appartenance d'un segment temporel a un phonéme parmi ceux de la langue
considérée. Enfin, les résultats de chacun de ces classifieurs sont passés a un module de
recombinaison qui décide a quelle classe phonétique appartient le segment temporel initial.

Bien entendu, il sagit |a d'une présentation tres générale du paradigme Multi-Bandes, et un grand
nombre de problémes se posent des lors, comme par exemple le probléme de la segmentation, du
choix des classes phonétiques dans les bandes, de l'information a recombiner, etc. Tous ces
problemes seront traités au fur et a mesure dans le mémoire. Lafigure 2.1 ne fait que présenter le
paradigme Multi-Bandes dans toute sa généralité. Le systéme Multi-Bandes que nous avons congu
différe 1égerement de ce systéme « canonique ». Il sera présenté en détails dans le chapitre 4 et
chacun des choix d'implémentation que nous avons réalisés sera justifié. Mais avant de parler plus
précisément de notre systeme, nous alons réaiser dans la prochaine partie un éat de I'art des
domaines de recherche proches du Multi-Bandes.

2.3. Etat de I'art des domaines proches du Multi-
Bandes

Un certain nombre de recherches en parole sont en fait tres proches du paradigme Multi-Bandes,
mais ne revendiquent pas |'appartenance a ce courant, soit parce que leurs auteurs ne désirent pas
sassocier a celui-ci, soit parce que les points communs entre ces systemes et le Multi-Bandes ne
sont pas assez nombreux pour justifier cette appellation. Il en va de méme pour le Multi-Bandes que
pour toutes les disciplines scientifiques : ses frontieres sont loin d'ére parfaitement définies.
Toutefois, les travaux qui sont cités ici présentent un intérét certain pour la recherche en Multi-
Bandes et nous avons donc considéré qu'une présentation de ceux-ci devait étre réalisée.
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Dans le chapitre introductif, nous avons rappelé un des défauts principaux des modéles de
Markov, a savoir quils ne modélisent la dynamique que dans une seule dimension. Ceci est
pénalisant car le signal est codé en deux dimensions, le temps et le cepstre par exemple. 1l existe
pourtant un cadre théorique permettant de modéliser le signal en tenant compte de ces deux
dimensions : ce sont les Champs de Markov Cachés, ou Markov Random Fields (MRF).
Mal heureusement, ces MRFs sont beaucoup plus compliqués a manipuler que les Chaines de
Markov Cachées et surtout, il n'existe pas dagorithme dapprentissage efficace pour les MRF
comme celui de Baum Welch pour lesHMM. C'est essentiellement cette absence d'un tel algorithme
qui a pendant si longtemps découragé les quelques chercheurs qui se sont penchés sur le sujet.
Cependant, trés récemment, Gravier & a. [Gravier98] ont tenté de régler I'épineux probleme de
['apprentissage en « adaptant » un systeme Multi-Bandes de fagon a autoriser les interactions entre
les bandes fréquentielles. Ainsi, leur systéme commence par apprendre des HMM classiques dans
chague bande, puis un gustement des paramétres des HMM est réalisé gréce a une heuristique
modélisant les dépendances entre les bandes. Cet article réalise essentiellement une adaptation du
cadre théorique des MRFs a la reconnai ssance automatique de la parole, mais beaucoup de travail
reste encore a rédiser afin d'éaborer des stratégies efficaces pour ce type d'approche. Les
perspectives présentées dans I'article sont nombreuses et trés intéressantes, notamment grace a un
nouvel agorithme d'apprentissage base sur I'algorithme d'Estimation-Maximisation (EM) auquel est
associ ée une descente de gradient.

Les deux autres études dont nous alons parler maintenant tentent également de pallier ce
probléme de I'absence de modélisation de la dynamique de la seconde dimension par les HMM
classiques. La premiére a été réalisée par Ghahramani & a. dans [Ghahramani97]. Leur travail
concerne le développement d'un nouveau formalisme qui remplace chaque état d'un HMM classique
par un ensemble d'éats associés. Nous retrouvons ainsi la structure d'un systéme Multi-Bandes,
mais la différence réside essentiellement dans le fait qu'une unigue suite d'observations est passée a
ce HMM factoriel qui gere lui-méme la distribution de ces observations dans |'espace des états. Un
algorithme d'apprentissage exact est développé pour cette structure, mais il est malheureusement
trop colteux pour étre réellement applicable. C'est pourquoi Ghahramani & al. ont développé dans
leur article plusieurs algorithmes approchés qui rendent I'apprentissage possible. Un autre article
ecrit par D. Xu & al. [Xu96] se rapproche beaucoup plus du Multi-Bandes. Le systeme modélisé est
appelé « HMM Multi-Canaux » ou chaque éat dun HMM classique est également remplacé par
plusieurs états. L'idée que D. Xu & &. cherchent a modéliser consiste a considérer chague séquence
unidimensionnelle a travers toutes les combinai sons possibles de canaux, chacune de ces séquences
étant modélisée par un HMM. La moyenne est alors calculée en sommant les scores sur toutes les
séguences. Ainsi, tous les sous-états correspondants au méme état dun HMM classique possédent
des transitions vers tous les sous-états correspondants a l'état suivant du HMM. De méme, d'autres
transitions bouclent vers les sous-états initiaux. L'information acoustique est alors divisée en autant
de canaux. Dans ce modéle, les canaux ne sont pas indépendants entre eux et tous les états peuvent
transporter tous les canaux. Quelques expériences de détection de mots montrent qu'il est possible
d'obtenir de meilleures performances qu'avec un HMM discret, a condition de choisir correctement
les canaux d'information utilises.
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Finalement, deux autres éudes menées par Lippmann & al. [Lippmann97b] et Cooke & al.
[Cooke97] utilisent un découpage fréquentiel pour augmenter |a robustesse des systemes de RAP au
bruit. Le principe consiste alors a calculer les densités de probabilités retournées par un HMM
classique en supprimant ou régénérant les coefficients corrompus des vecteurs acoustiques. Ce
calcul fait appel alathéorie des données manquantes qui permet d'obtenir une densité de probabilité
sachant les coefficients du vecteur acoustique corrompus. Il faut donc, au cours d'une étape de pré-
traitement du signal, utiliser un détecteur de rapport signal sur bruit afin de déterminer quels
coefficients sont corrompus et lesquels ne le sont pas. De plus, Lippmann utilise des coefficients
spectraux et non plus cepstraux, car dans ce dernier cas, un bruit limité fréquentiellement n'en
affecte pas moins I'ensemble du cepstre. Sur ce point, une tentative tres intéressante a été
récemment réalisée afin d'adapter la théorie des données manquantes a I'utilisation de coefficients
cepstraux [Siohan98]. Malgré ces restrictions, un systeme basé sur ce principe peut se montrer
extrémement robuste, a condition que I'étage de détection des coefficients corrompus effectue
correctement son travail. Stéphane Dupont a également tres récemment travaillé sur la
reconstruction des données manquantes [ Dupont98].

2.4. Etat de I'art du Multi-Bandes

2.4.1. Un nouveau probleme : I'asynchronisme entre les bandes

Apres cet état de |'art des travaux associés au Multi-Bandes, nous allons dans cette partie et dans
les suivantes nous intéresser exclusivement au systéme Multi-Bandes lui-méme. Le premier
probléme spécifique au Multi-Bandes que nous alons traiter est celui posé par I'absence de
synchronisme entre les bandes pour la reconnaissance en mode continu. Nous expliquons de
maniére succincte ce probleme dans le prochain paragraphe, puis nous le considérerons selon un
autre point de vue dans le chapitre 3. Mais dans un premier temps, nous consacrons cette partie 2.4
al'éat de I'art des systemes Multi-Bandes présentés dans la littérature, tout d'abord en |les décrivant
de maniere générale, puis en les analysant essentiellement du point de vue de la résolution du
probléme évoqué ci-dessus. Les détails de ces systemes concernant leurs autres aspects sont
développés dans les parties concernées, c'est-a-dire essentiellement 4.3.1, 4.3.3 et 5.1. Les parties
3.3 et 3.4 présentent de nouveaux agorithmes que nous avons congus pour résoudre ce probléme.
Les tests correspondants de reconnaissance de la parole Multi-Bandes en mode continu se trouvent
danslapartie 6.9.

Avant toute chose, il nous faut expliquer en quoi consiste le probleme d'asynchronisme entre les
bandes. Nous avons vu qu'un systeme Multi-Bandes réalise une reconnaissance indépendante sur
chague bande, puis recombine les résultats de ces classifieurs. Le probléme est donc essentiellement
de savoir « quand » recombiner. Nous pouvons ains distinguer les deux « niveaux » de
recombinaison suivants:

1. Recombinaison trame par trame : Cette recombinaison est équivaente a une recombinaison au
niveau des états des HMM. Les sorties des classifieurs dans les bandes sont ainsi recombinées
apres chagque trame de signal. Les systemes utilisant cette recombinaison sont présentés dans la
partie 2.4.2.
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2. Recombinaison apres des segments temporels plus longs que la simple trame : Dans ce cas, les
HMM dans les bandes sont indépendants et peuvent donc associer chague trame a des états
différents. Par exemple, la figure 2.2 montre une association différente des trames sur les états
pour deux bandes. Nous rappelons que cette association est classiquement réalisée par
I'algorithme de Viterbi, dont une description détaillée peut étre consultée dans [Forney73].

Bande 1 o

Sord 10 [

Bande 2 ‘ .

Figure 2.2 : Exemple d'associations trames-états pour deux bandes.

Ainsi, le cas extréme de cette recombinaison consiste a laisser les bandes totalement
indépendantes sur toute la phrase et a ne recombiner qu'a la fin de la phrase prononceée. Le
probléme vient alors du fait que chague HMM choisissant une séquence d'association trames-
états différente, non seulement la segmentation mais aussi le nombre de phonemes ou de mots
dans chague bande vont ére différents. Comment donc recombiner de telles suites de
phonémes ? Un certain nombre de solutions ont été proposées dans la littérature : nous les
étudions dans la partie 2.4.3. Dans le cadre de cette these, nous avons nous-mémes congu deux
algorithmes qui sont présentés dans les parties 3.3 et 3.4.

2.4.2. Recombinaison trame par trame: état del'art

Revenons a la recombinaison trame par trame. L'avantage de cette méthode est de résoudre
d'emblée le probléme exposé ci-dessus. En effet, puisque les bandes sont recombinées apres chague
état, leur segmentation est exactement la méme ainsi que le nombre d'unités reconnues dans la
phrase. Cette solution, qui a également |'avantage d'étre simple, a été adoptée dans un grand nombre
de systémes. Aingi, le premier véritable systéme Multi-Bandes créé utilise cette méthode. Il sagit du
systéme que Duchnowsky a développé au cours de sa these, soutenue en septembre 1993. Ce
systéme réalise une reconnaissance phonétique sur de la parole continue en mode indépendant du
locuteur. Le but de ce travail éait d'aider les malentendants a reconnaitre les phrases prononceées.
Duchnowsky a ainsi créé un systeme Multi-Bandes composé de quatre bandes dont les limites
fréquentielles sont [100-700 Hz], [700-1500 Hz], [1500-3000 Hz] et [3000-4500 Hz]. Ces limites
ont éé choisies afin qu'un unique formant soit approximativement contenu dans une bande. La
recombinaison quil a choisie est une recombinaison trame par trame, ou seules les éiquettes des
classes gagnantes dans chaque bande sont recombinées. L'appartenance a la classe q de chague
trame est alors décidée en maximisant |a probabilité suivante :
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4
Pr(c,c,c,c| q):_]l Pr(c|q)

Avec

q

Pr (Ci|Q)=N—C‘

a

ou x: représente le nombre de trames classifiées ¢, par le reconnaisseur de labande i lorsgue g est
prononéé dans |abase d'apprentissage, et N représente [e nombre total de trames correspondant ala
classe q prononceée.

De plus, puisque les xz ne sont pas assez nombreux dans la base d'apprentissage, Duchnowsky

utilise une méthode d'interpolation linéaire afin d'estimer ces nombres d'occurrences. Le dernier
étage de son systeme est compose d'un autre HMM dont le role est de corriger les trop nombreux
changements d'éiquettes des trames finales. || a également testé plusieurs parametres acoustiques,
dont les coefficients de prédiction linéaire (LPC), les cepstres et les coefficients d'autocorréation.
Les cepstres se sont révélés les meilleurs parametres, et les expériences qu'il a réalisées sur la base
de données TIMIT ont donné un taux de reconnaissance phonétique de 58,5 % en utilisant 39
phonémes. Ce résultat correspondait a ceux obtenus par les systémes de référence de I'époque
[LeeB9].

Un autre systéme, développé par Tibrewaa et Hermansky [Tibrewaa97], utilise également une
recombinaison au niveau des trames. En fait, plusieurs expériences ont été réalisées sur le corpus
ameéricain Switchboard afin de comparer les différents niveaux de recombinaison, mais les résultats
étant quasiment identiques, que la recombinaison soit réalisée apres chaque trame ou apres chaque
phonéme, Tibrewala et Hermansky ont décidé de conserver dans leur systéme une recombinaison
trame par trame. A la différence du systéme de Duchnowsky, |e module de recombinaison utilise
cette fois les probabilités retournées par les HMM et associe ainsi un score fina a chague phonéme,
soit en réalisant une somme pondérée de ces probabilités, soit par I'intermédiaire d'un perceptron
multi-couches (PMC). Ces différents types de recombinaison sont détaillés dans le chapitre 5.
Tibrewala et Hermansky montrent clairement que la meilleure recombinaison possible est celle
utilisant un PMC.

De méme, Okawa & a. [Okawa98] ont réalisé un systeme recombinant soit les densités de
probabilités des états des HMM, soit les coefficients acousti ques eux-mémes apres chague trame. Ils
ont essentiellement testé plusieurs types de recombinaisons linéaires, en considérant des poids
dépendant du Rapport Signal-Bruit dans chague bande, ou dépendant de I'entropie conditionnelle de
chague bande. Les expériences qu'ils ont réalisées sur le corpus ATIS dARPA montrent que
presque tous les systemes Multi-Bandes surpassent le systéme de référence, et que les meilleurs
scores sont obtenus avec des poids choisis empiriquement.

Enfin, je terminerai cette premiére approche des autres systemes Multi-Bandes en parlant de celui
congu par Naghmeh Nikki Mirghafori [Mirghafori99], qui utilise également une recombinaison
trame par trame Sappuyant sur les probabilités retournées par les HMM, probabilités qui sont
passées a un perceptron dont le rdle est d'associer un score final a chaque phonéme.
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Ainsi, un grand nombre de systémes ont choisi une recombinaison apres chaque trame. Ceci peut
aisément se comprendre au vu de la difficulté a concevoir un algorithme efficace permettant de
recombiner apres des segments temporels plus longs. Néanmoins, avec une recombinaison trame
par trame, les bandes sont obligatoirement synchrones. Ceci est pénalisant dans le cadre d'un
systeme Multi-Bandes, car I'une des motivations principales de ce paradigme est justement de
modéliser des dynamiques temporelles différentes dans chague bande.

2.4.3. Recombinaison apres des segments de plusieurstrames : état del'art

v~ Justification de la méthodologie utilisée pour les tests

La majeure partie de nos expériences sont réalisées en utilisant une recombinaison apres des
segments de plusieurs trames, lorsgue la segmentation est connue. Ceci sexplique essentiellement
par les deux raisons suivantes :

Tout d'abord, il est facile de recombiner des segments de plusieurs trames lorsgque les limites de
ces segments sont connues, et cette solution est certainement la plus ssmple pour étudier le
comportement d'un systéme Multi-Bandes en |'absence de synchronisme entre les bandes. C'est
pourquoi |'essentiel de ce mémoire utilise ce mode de reconnaissance, ce qui hous a permis de
comparer aisément différentes méthodes de recombinaison et différents algorithmes propres a
I'apprentissage du systeme tout en conservant cette hypothese d'indépendance temporelle entre les
bandes qui est fondamentalement liée au paradigme Multi-Bandes a nos yeux. La solution que nous
avons choisie pour notre éude, c'est-a-dire une reconnaissance en mode « isolé » avec un
alignement* indépendant de chagque bande, Soppose a une autre solution qui a été la plus souvent
choisie dans la littérature, c'est-a-dire une reconnai ssance en mode continu avec une recombinaison
trame par trame. Nous n‘avons pas choisi celle-ci car, d'une part, nous voulions explorer de
nouvelles voies de recherche, mais surtout, nous considérons que cet asynchronisme entre les
bandes fait intimement partie du paradigme Multi-Bandes et qu'il est dommageable de sen séparer.
Ce qui ne signifie pas du tout que nous abandonnons |a reconnai ssance en mode continu, Mais nous
considérons plutét que c'est un probleme du Multi-Bandes qu'il nous faut résoudre par des moyens
autres que synchroniser les bandes, comme nous le verrons dans la suite.

Enfin, si le mode isolé est trop contraignant pour certaines applications en reconnaissance de la
parole, il ne l'est pas pour d'autres taches de traitement de la parole. Par exemple, Laurent Besacier a
dével oppé au cours de sa thése un systéme de reconnaissance du locuteur utilisant le principe Multi-
Bandes [Besacier98a]. Cette tache pouvant étre réalisée sans que la segmentation ne soit prise en
compte, il est alors possible de recombiner les réponses des classifieurs a la fin de la phrase. De
méme pour une tache d'identification du langage, la recombinaison peut étre facilement réalisée ala
fin de la phrase, comme nous le verrons dans la partie 6.7. Enfin, les applications utilisant des
commandes vocales Sappuient également sur une reconnaissance en mode isol é.

4 Nous rappelons qu'un alignement est I'association de chague trame de parole avec un état d'un HMM. Un alignement
doit bien entendu respecter les contraintes de transitions entre les états des HMM et entre lesHMM eux-mémes.
Nous ne considérons donc pas les alignements qui sont impossibles au sens de ces transitions.
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Néanmoins, une conséquence de ce choix est que les taux de reconnaissance cal culés ne sont pas
les mémes que ceux qui apparaissent généraement dans la littérature et qui concernent le mode
continu. Aingl, le taux de reconnaissance correspondant au terme anglophone d'« accuracy » fait
intervenir un algorithme de programmation dynamique qui minimise la distance entre la véritable
succession de phonemes prononceés et celle reconnue par le systeme. Cette distance sexprime de la
maniére suivante :

nPhon—nlns—nSub—nSup

Acc=
nPhon

ou nPhon représente e nombre de phonémes réellement prononcés, nins le nombre de phonémes
insérés, nSub le nombre de phonemes substitués, i.e. confondus par le reconnaisseur, et nQup le
nombre de phonemes supprimes, i.e. oubliés. Chaque alignement entre les sequences de phonemes
prononcés et reconnus constitue un chemin dans le graphe de tous les alignements possibles. Le
score de chacun de ces chemins se calcule par laformule :

Score=300- nins+ 300- nSup+ 400- nSuk
et le chemin de score minimal est conserveé.

Nous utilisons ce taux pour nos expériences en mode continu dans la partie 6.9. Par contre, le
taux de reconnaissance que nous employons lorsque la segmentation est connue correspond en fait
au terme anglophone de « phoneme classification error », comme l'indique De Mori dans son livre
[DeMori98] alapage 269. Il secalcule par laformule suivante::

N

rec

pron

ou N . désigne le nombre de phonemes correctement reconnus et N le nombre total de
phonémes prononces.

v~ Reconnaissance en mode continu : état del'art

Néanmoins, pour en revenir a la reconnaissance de la parole, il est indispensable de pouvoir
utiliser un systeme en mode continu. Deux algorithmes ont été cités dans la littérature sur le Multi-
Bandes afin de réaliser cette téche :

M éthode basée sur la combinaison deHMM :

Le premier d'entre eux réalise une combinaison de plusieurs HMM, selon une méthode dérivée
d'un principeissu destravaux de M. J. F. Gales et S. J. Young [Gales98]. Ces travaux présentent un
formalisme permettant de modéliser conjointement la parole et le bruit présents dans le signal. Ce
principe est genéralement connu sous le nom de « Combinaison Paralléle de Modéles ». Il est donc
possible de I'appliquer au Multi-Bandes en transformant I'ensemble des HMM des bandes en un
unique HMM, dont la topologie est cependant beaucoup plus complexe. Par exemple, si nous
considérons deux HMM atrois états, le HMM unique correspondant est représenté sur lafigure 2.3.
Le principe pour construire ce nouveau HMM est simple, dans la mesure ou chague état du HMM
résultant correspond a deux états des HMM initiaux qui sont associés alaméme trame du signal.
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HMM initiaux :
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Figure 2.3 : Exemple de HMM résultant de la méthode de recombinaison des HMM
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Une fois cet HMM unique obtenu, il suffit aors d'appliquer I'algorithme de Viterbi afin de
connaitre la meilleure séquence de modéles possible.

Le probleme de cette méthode vient du fait que le HMM résultant est considérablement plus
complexe que les HMM initiaux. Ce qui signifie que la reconnaissance d'une phrase compléte est
tout simplement impossible, car il faudrait appliquer cette méthode a la suite compléte des états,
apres que toutes les séquences de modeles possibles aient été construites. Une solution a ce
probléme consiste a contraindre les alignements dans les bandes a n'étre décalés que d'un nombre
maximum d'états, auquel cas lataille du HMM résultat ne dépend plus de lataille de la phrase, mais
n'en reste pas moins trés grand.

M éthode basée sur le « two-level dynamic programming » :

La seconde méthode proposée dans la littérature consiste a utiliser I'algorithme de programmation
dynamique a deux niveaux [Rabiner93], qui a été utilisé avec succes en reconnaissance de la parole
au début des années 80. Cet algorithme est caractérisé par le fait qu'il se décompose en deux étapes :
la premiére consiste a calculer les taux de reconnaissance de tous les modél es isolés sur des portions
arbitraires de la phrase a reconnditre, tandis que la seconde construit le graphe de tous les
alignements possibles en concaténant ces segments. La recherche du meilleur chemin dans ce
graphe est ensuite réalisée.

L'intérét de cet algorithme, qui a été propose par Sakoe en 1979, est qu'il améliore la complexité
de I'algorithme de recherche « brut » de tous les alignements possibles. En effet, le fait de calculer
les scores de tous les segments possibles au cours de la premiére étape de I'algorithme a deux
niveaux permet de ne plus recalculer ces alignements lorsque tous les chemins sur la phrase
compl ete sont considérés pendant la deuxieme étape.
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N. N. Mirghafori a testé dans sa thése ces deux méthodes [Mirghafori99]. Pour les deux
algorithmes, les résultats montrent une légére dégradation par rapport au systéme avec une
recombinaison trame par trame. Nous pourrions donc en déduire que I'absence de synchronisme
entre les bandes n'est pas bénéfique pour le systeme. Cependant, H. Bourlard et S. Dupont ont
obtenu des résultats différents avec leur systeme [Bourlard96]. Celui-ci est constitué par des HMM
modélisant des phonémes, mais les auteurs ont introduit un état supplémentaire ne générant pas de
trames de signal dont le rble est de recombiner et de resynchroniser les différentes bandes. Cette
architecture nécessite néanmoins toujours l'utilisation de I'un des deux algorithmes cités ci-dessus.
Pour compléter la description de ce systéme, il faut noter que les densités de probabilités dans
chague éa du HMM sont calculées par un perceptron multi-couches. Deux modules de
recombinaison ont éé testés : un linéaire, dont les poids correspondent soit aux taux de
reconnaissance des modéles individuels, soit au rapport signal-bruit présent dans la bande, et un non
linéaire, constitué d'un perceptron multi-couches. Les meilleurs résultats ont été observés pour le
perceptron et pour une recombinaison au niveau de la syllabe, qui était I'unité phonétique de
recombinaison la plus longue utilisée. Ceci tendrait donc a confirmer I'importance de I'hypothese
d'asynchronisme entre les bandes.

L'explication qui me parait la plus probable quant aux mauvais résultats obtenus par Mirghafori
releve plutét de la complexité accrue des algorithmes utilisés, ce qui a malheureusement pour effet
d'augmenter le nombre d'erreurs et dimprécisions dans ceux-ci. Ceci semble confirmé par le fait
gue, dans les expériences de Bourlard, la reconnaissance est réalisée sur des mots isolés.
L'accroissement en complexité du HMM résultant dans la méthode de combinaison des HMM est
donc moindre que pour une recombinaison sur la phrase.
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Chapitre 3
Contributions pour la
reconnaissance M ulti-Bandes en
mode continu

3.1. Introduction

Nous venons de voir dans le chapitre 2 deux algorithmes proposés dans la littérature et destinés a
réaliser une reconnaissance de la parole Multi-Bandes en mode continu. Classiquement, I'algorithme
utilisé pour réaliser ceci est I'algorithme de Viterbi. Or, celui-ci ne figure pas parmi les deux
algorithmes sus-cités. Ceci vient du fait qu'il n'est pas possible d'utiliser I'algorithme de Viterbi avec
le Multi-Bandes. Dans une premiére partie 3.2, nous allons expliquer pourquoi, puis nous proposons
deux nouveaux algorithmes accomplissant cette tache. Dans la partie 3.3, chagque bande est laissée
totalement indépendante sur toute la phrase, puis la recombinaison est réalisée alafin de la phrase.
Dans la partie 3.4, les bandes sont indépendantes a l'intérieur de chague modele, puis sont
recombinées aprés chaque modéle. Seuls les algorithmes théoriques sont présentés dans ce chapitre,
et lesrésultats expérimentaux correspondants sont présentés dans le chapitre 6.

3.2. Impossibilité d'utiliser I'algorithme de Viterbi
avec le Multi-Bandes

3.2.1. Présentation de |'algorithme de Viterbi

L’algorithme de base utilisé pour aligner les trames de parole avec les états des HMM est
I'algorithme de Viterbi [Forney73]. Dans le but de mieux comprendre |'algorithme qui est présenté
dans la suite, nous devons tout dabord brievement rappeler quel est le principe géenéra de
I'algorithme de Viterbi, algorithme de programmation dynamique stochastique. En fait, il sagit
d'une recherche d'un meilleur chemin dans le graphe de tous les alignements possibles. Toutefois,
cette recherche d'un meilleur chemin, ala différence des algorithmes classiques tels que I'algorithme
de Dijsktra, utilise les propriétés du graphe en question, a savoir qu'il est connexe, orienté et
acyclique. L'agorithme de Viterbi permet donc de trouver ce meilleur chemin en un temps N T, ou
N est le nombre de prédécesseurs de chague état, et T est le nombre de trames.
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Le principe est le suivant : les trames de parole étant considérées de la premiere a la derniére,
notons t la trame courante. Tous les états de tous les HMM sont alors considérés I'un apres |'autre,
dans un ordre quelconque ; soit e |'état courant. Le meilleur chemin permettant d'associer la trame t
a l'éat e est calculé en choisissant le chemin entrant dans le noaud (et) qui fournit le score
maximum dans ce ncaud. La figure 3.1 montre une partie d'un tel graphe pour une transition entre
deux modéles.

Modéle 1/ Bat 3

Modéle 2/ Bat 1

Modéle 2/ Etat 2

Figure 3.1 : Exemple du graphe utilisé par I'algorithme de Viterbi en mode continu.
Une transition entre deux HMM est présentée.

Dans cet exemple, le score obtenu au noaud (et) est, soit le score du ncaud (a,t-1) auquel est
ajoutée la probabilité de transition entre a et e puis la probabilité d'émission de t par e, soit le score
du noaud (b,t-1) auquel est goutée la probabilité de transition entre b et e puis la méme probabilité
d'émission de t par e. Le score maximum parmi ces deux scores indique le meilleur chemin
recherché.

Une fois que tous ces scores ont été calculés jusgu'a la derniere trame et le dernier état, une étape
classique de « back-tracking » permet, en partant du dernier état du modele du silence par exemple,
de remonter jusgu'au premier éat du premier phonéme et de mettre ainsi en évidence le meilleur
chemin.

3.2.2. Probléme posé par I'algorithme Viterbi

L'avantage principal de l'algorithme de Viterbi réside dans le fait que la segmentation du signal en
phonémes n'est pas définie avant que l'algorithme n'ait parcouru tout le signal et n'ait réalise I'étape
de « retour-arriére ». En fait, il est impossible de connaitre la meilleure segmentation avant d'étre
arrivé a lafin du signal, et c'est justement cette faculté de pouvoir tester toutes les segmentations
possibles en un seul parcours du signal qui fait la force de l'dgorithme de Viterbi.
Malheureusement, ceci n'est plus possible si nous voulons utiliser le principe Multi-Bandes avec
recombinaison a la fin des phonemes. En effet, la recombinaison seffectuant seulement alafin de
chague segment, il faut obligatoirement connaitre cet instant afin de pouvoir appliquer la
recombinaison. Le probléme vient donc du fait qu'avec le Multi-Bandes, il est impossible d'associer
un score a un chemin lorsque le dernier phonéme de celui-ci n'est pas complet. La recombinaison
impose qu'un nombre entier de phonemes soient considérés pour que le score puisse étre calculé, ce
qui empéche I'utilisation de I'algorithme de Viterbi.
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Les solutions que nous avons déja présentées (cf. partie 2.4) pour résoudre ce probleme sont les
suivantes :

1. Recombiner le signal trame par trame ;
2. Combiner les modeles HMM entre les bandes ;
3. Utiliser I'algorithme de programmation dynamique a deux niveaux ;

Nous en avons congu trois autres que nous présentons dans cette partie. La premiére consiste a
utiliser un étage de pré-segmentation du signal, comme celui décrit dans [Husson98], puis a
appliquer I'algorithme Multi-Bandes en mode isolé sur cette segmentation. Cette solution est tres
simple et nous verrons dans la partie 6.9.2 comment nous pouvons |'appliquer en pratique. La
deuxieme, qui est présentée dans la partie 3.3, laisse les bandes totalement indépendantes sur toute
la phrase, et la troiseme, qui est présentée dans la partie 3.4, utilise un agorithme de
programmation dynamique et lui adjoint des méthodes de « recherche en faisceaux », ou de « Beam
Search ».

3.3. Un nouvel algorithme pour la recombinaison
en fin de phrase

3.3.1. Présentation théorique

Aucune étude n'a été réalisée, a notre connaissance, avec un niveau de recombinaison en fin de
phrase dans le cas de la parole continue. Nous avons cependant réfléchi au probléme, car il nous a
semblé gquiil était possible de tirer parti de cette totale indépendance des bandes, aussi bien dans les
model es que du point de vue temporel, comme nous allons e voir.

Dans le cas ou les bandes sont laissées totalement libres tout au long de la phrase, comme nous
I'avons dga remarqué, la segmentation dans chacune delle ainsi que le nombre de phonéemes
reconnus different. La figure 3.2 nous donne un apercu des réponses possibles pour chaque bande
pour laphrase « C' est ainsi que Jacques fut arrété ».

|# |s |e‘cl|t|U~|s |i |cik}@ A A gik dH clit A tg |cit ‘e |#

# [; [+ [afo~]j [vilalz [a [vinlf [v1 |ds l[e1 [t [® [¢ [¢ [

# ler [t |~ i [ vilg |z ol [k|H| le1lt la [zle la |tle |

# [ 1 [tle [# le [clde i le letltli letltle  [ala ltle [

] & ~ i lv Ia ledx [z Jaltla & la ltle Is [+ "

Figure 3.2 : Segmentation des 4 sous-bandes pour la phrase « C’est ainsi que Jacques fut
arrété». De bas en haut : laréponse desbandes [0 ... 538 HZ] , [461 ... 1000 HZ], [923 ... 2823 HZ]
et [2374 ... 7983 HZ], la segmentation manuelle puis le signal de parole.

Dans une approche statistique, un systéme de reconnai ssance automatique de |a parole recherche
la suite de phonémes () telle que

P(X|Q)=argmaxP(X|Q)
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ou X représente la suite des vecteurs acoustiques prononceés.

Dans le cas d'un systéme Multi-Bandes sans synchronisme entre des bandes considérées comme
indépendantes, cette probabilité est définie par :

P(X|Q)=]1P(X|®2,, bande i)

ou (2. représente la suite de phonémes reconnue dans la bande i, qui peut étre différente de la
suite de phonémes finale que le systéme reconnait. |l nous faut donc trouver une relation liant Q
aux Q.. Notons R (Q,...,Q,,Q) cette relation, B représentant |e nombre de bandes.

Il nous faut émettre ici des hypothéses simplificatrices afin de pouvoir résoudre le probleme.
Dans un premier temps, puisque chague 2 représente une suite de phonemes, nous avons décidé
que la relation R serait en fait définie comme la concaténation de relations r(w,,...,w,,w)
mettant en jeu un phonéme au plus de chaque bande. Ceci signifie qu'il ne sera pas possible de
définir de relation entre un phoneme d'une bande et plusieurs phonemes d'une autre bande. Ce choix
est trés certainement discutable et nous sommes intéresses par des développements n'utilisant pas
cette restriction.

Comment définir larelation r ? Le but étant de retrouver la phrase prononcée, r doit permettre
d'associer a un ensemble de phonémes (y(1),...,y(B)) proposés par les bandes, un unique
phoneme v, ayant été prononce. r peut donc correspondre a une mesure de similarité entre
phonémes. Toujours pour des raisons de simplicité, nous avons choisi r comme étant la probabilité
que les bandes aient reconnu (y (1),...,y (B)) en supposant que w est le phonéme effectivement
prononcé. Ceci nous permet de déduire w, en maximisant r (y (1),...,y (B),w) sur tous les w
possibles. Nous avons donc :

r(y(1),....y(B),w)=P(y(1),...,y (B)lw)P(w)

B

r(y(1),....,y(B),w)=[1P(y(i)lw,bande i) P(w) (Eq-1)

i=1

Nous pouvons remarquer que r définit ici une relation de recombinaison entre les étiquettes des
classes gagnantes de chague bande.

Maintenant quer est définie, il nous reste a décider quels phonémes de chague bande nous allons
inclure dans le calcul de laméme relation. Ce choix va étre réalisé en trois étapes :

1. Une ségquence arbitraire (2 est générée;

2. Le graphe de toutes | es associations de phonémes possibles entre les bandes et (2 est créé;
3. Lechemin maximisant le produit des probabilités retournées par r est calculé.
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Ceci setraduit par :

R(Q(1),...,Q(B),Q2)=max[ r(y(1),...,y (B),y (0) (Eq-2)

I'eA yer

oli y(0) désigne un phonéme de 2, I' une association de phonémes possibles, i.e. le n-uplet
(y(1),...,y(B),y(0)), &t A I'ensemble de toutes |es associations I” possibles.

Par exemple, si deux bandes ont reconnu respectivement [a,b] et [c,d], dors:
A={((ac),(bd)),((ac),(b,),(,d)),...}

Un I possible est alors I'=((a,c),(b,d)), et pour ce I', une association possible est y (0)=a et
y(1)=c.

Finalement, la séquence finale des phonémes prononcés peut étre calculée de la maniere
suivante:

O=argmaxR(Q,,...,.Q,,Q) (Eq-3)
Q

3.3.2. Expériences

Nous avons vu que la méthode exposee ci-dessus réalise en fait une recombinaison utilisant les
étiquettes des classes gagnantes dans chaque bande. Ces classes sont recombinées gréce |'éguation
Eqg-1. Cette formule nous oblige donc a connaitre P(wiley bande k) pour tous les triplets (i,j,k)
possibles. Ces probabilités sont pratiquement calculées a partir de la matrice de covariance des
bandes. Eg-2 et Eg-3 sont réalisées en utilisant un algorithme classique de recherche d'un meilleur
chemin dans un graphe. Ce graphe peut étre défini de la maniére suivante :

Chaque noaud contient un ensemble de B pointeurs indiquant la position du phonéme courant
dans la suite des phonémes de chagque bande. Une transition d'un nceud a l'autre est alors réalisée en
incrémentant un ou plusieurs de ces pointeurs, |'ensemble des phonémes ainsi considérés constituant
une association I' possible. Par exemple, avec quatre bandes, chaque ncaud posséde 16 transitions
possibles. Le noaud final du graphe est celui pour lequel tous ses pointeurs ont atteint le dernier
phonéme proposé dans chagque bande.

Nous définissons |a probabilité de chaque chemin par |'égquation :

P(I)=I] {maX<P(bande i atrouvé y(i)lw)>_P<w)}

P(bande i aoublié w)

Comme cette équation l'indique, le cas des bandes vides a été traité en calculant la probabilité
gu'une bande ait oublié un phoneme, probabilité qui se calcule également a partir de la matrice de
confusion d'un classifieur.
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Le début d'un tel graphe est présenté en exemple sur la figure 3.3. Ce graphe correspond a la
phrase « C'est ainsi que Jacques fut arrété », et dont nous pouvons voir |a transcription phonétique

sur la figure 3.4. Un exemple d'alignement réalisé par I'algorithme sur cette phrase est également
présenté sur lafigure 3.4.

Figure 3.3 : Début du graphe associé a lafigure 3.4

o e el e e
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g ] lalglue i S elz v dlelat lole A lzlelep Hle #

#/’/ ‘J/‘q |c e“#\ §1|1 e |j}|e ‘c Ii|i oiﬂe* |Aﬁfcl e{|#

l#%s = lagdltlo~t [s® [i' [ttl@ [vf A (&t [2b Tef |8 1AY [E (et [éle? |s % v g

Figure 3.4 : Exemple d'alignement réalisé par I'algorithme sur les réponses
de 4 sous-bandes fréquentielles
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Comme nous pouvons le voir, I'alignement semble correct, dans la mesure ou les segments
groupés par l'algorithme sont effectivement tres proches d'un point de vue phonétique et ou la
plupart de ces groupes correspondent a un phoneme réellement prononcé. Toutefois, il est bien
évident que cette analyse sur un seul exemple ne permet pas de valider I'agorithme, mais qu'une
étude beaucoup plus approfondie des résultats est nécessaire. Nous n‘avons pas réalise cette étude,
car les premiers tests de reconnaissance de cet agorithme ne fournissent pas de résultats
exploitables. L'analyse des erreurs réalisées nous a montré que ces mauvais résultats étaient dus ala
recombinaison qui n'utilise que les étiquettes des classes gagnantes dans chague bande. Or, nous
n'avons pas réussi a obtenir des taux de reconnaissance corrects avec une telle recombinaison,
comme nous le verrons dans la partie 6.2. La seule recombinaison qui donne de bons résultats utilise
I'ensemble des densités de probabilités retournées par les HMM pour tous les modéles de toutes les
bandes. Il est tres difficile d'utiliser une recombinaison de ce type avec |'algorithme exposé ci-
dessus, car les densités de probabilités que nous pouvons calculer avec un tel algorithme
appartiennent a des segments temporels dont les limites varient, ce qui induit une trop grande
variahilité de ces mémes densités de probabilités pour qu'elles soient apprises par exemple par un
perceptron.

Ceci signifie que larecombinaison utilisant les scores des classifieurs nécessite une segmentation
commune a tous les classifieurs. C'est pour cette raison que nous n‘avons pas poursuivi plus loin
I'étude de cet algorithme, tant qu'une recombinaison valable sur les étiquettes des classes gagnantes
n'a pas été trouvée. Cependant, nous avons quand méme présenté cet algorithme, car nous pensons
gue l'idée de recombiner les bandes au niveau de la phrase est trés intéressante, or aucun article a
notre connaissance ne traite de ce sujet. De plus, il n'est pas impossible de trouver dans un futur
proche une bonne recombinaison n'utilisant que les étiquettes des classes gagnantes, comme cela est
suggéré dans la partie 6.2.

Nous allons voir dans la partie suivante un autre algorithme permettant d'utiliser cette fois une
recombinaison sur les scores tout en réalisant une reconnaissance en mode continu avec toutefois
une contrainte supplémentaire par rapport a la partie 3.3 : la segmentation de chaque bande est la
méme.
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3.4. Conception d'un algorithme pour la
recombinaison apres chaque phoneme

3.4.1. Rappels sur les algorithmes de programmation dynamique

Comme nous I'avons vu dans la partie 3.2, il est impossible d'utiliser I'algorithme de Viterbi avec
un systéme de reconnaissance automatique de la parole Multi-Bandes. 1l nous faut donc nous
tourner vers d'autres algorithmes de programmation dynamique qui hous permettent de calculer la
meilleure segmentation possible de la phrase en phonémes. Un certain nombre de tels algorithmes
étaient utilisés dans les années 80 en reconnaissance de la parole, avant que I'algorithme de Viterbi
ne fasse son apparition. Nous en avons déja présenté deux : la recherche «brute» du meilleur
alignement, qui considére tous le alignements possibles et détermine le meilleur d'entre eux, et
I'dgorithme de «two-level dynamic programming », qui améliore ce premier agorithme en
calculant les alignements sur tous les segments possibles au cours d'une premiére étape. Nous
pouvons remarquer que si ce deuxiéme agorithme a souvent été cité dans la littérature du Multi-
Bandes comme une aternative a lI'agorithme de Viterbi, quasiment aucun résultat n'a été publié
avec un tel algorithme.

De plus, un autre algorithme de programmation dynamique, le « Level Building » [Myers81], n'a
quant a lui jamais été cité a notre connaissance dans la littérature du Multi-Bandes, bien qu'il soit
également applicable dans un tel cas. Nous allons donc dans un premier temps décrire cet
algorithme puis proposer une adaptation des différents principes mis en ceuvre dans celui-ci et dans
le two-level afin de tester notre systéme Multi-Bandes en mode continu.

Le principe de base du Level Building est de construire les meilleurs chemins « niveau par
niveau », oU un niveau est caractérisé par le nombre de phonémes inclus dans ce chemin. Aingi, le
Level Building ajoute un nouveau phonéme a toutes les trames de fin des chemins du niveau
précédent pour construire le niveau suivant. L'avantage est que les alignements ne sont plus
construits que pour un seul niveau alafois, alors que dans le cas du two-level, ils sont construits sur
toute la phrase. Le Level Building, une fois qu'il a construit tous les alignements d'un niveau, goute
ceux-ci aux meilleurs chemins du niveau précédent, puis recommence pour le niveau suivant : il n'y
adonc plus besoin de calculer les alignements pour tous les segments possibles au cours d'une étape
préaable, car les alignements déja construits des niveaux précédents ne sont plus jamais
reconsidéreés.

Une description compléte de ces différents algorithmes peut étre trouvée dans [Rabiner93].

3.4.2. Description de notre algorithme

L'algorithme que nous avons utilisé est un mélange entre e two-level dynamic programming et le
Level Building. En effet, nous progressons trame par trame, comme dans le cas du two-level, mais
nous ne construisons les alignements que sur un seul niveau a la fois, sans reconsidérer les
alignements des phonemes précédents dans la phrase, comme le fait le Level Building. Cet
algorithme est le suivant :
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1. Initialement, un chemin ne contenant aucun phonéme est créé et sarréte, par définition, sur la

trame —1.

2. Pour chague tramet du signal,

3. Pour chague chemin ¢ sarrétant sur latramet-1 et qui a été retenu,
4. Pour chaque modélem,
5. Pour chaque durée d possible de m,

6. Un nouveau chemin c' est construit en concaténant le modéle m de durée d avec le
chemin c. Ce chemin c' sarréte donc sur latrame t-1+d incluse.

7. Lavraisemblance s du modele m sur le segment [ t , t-1+d ] est alors calculée par
le systeme Multi-Bandes. Ce calcul est possible, car la segmentation est connue.

8. Lescoreassocié ac', noté ¢, est alors défini par :

S(c¢)=S(c)+Trans(c,m)+s

ou S(c) est le score final du chemin c, et Trans(c,m) représente le logarithme de la
probabilité de transition entre ¢ et m. Nous avons utilise un bi-gramme pour
calculer cette probabilité.

9. Le chemin c' est alors inséré dans la liste ordonnée des Nbest meilleurs chemins
calculés jusgu'a I'étape courante et se terminant a la trame t-1+d. Cette liste est
ordonnée en fonction du score final de chaque chemin. Il y aune liste par trame du
signa. Si §¢) est inférieur au dernier dément de la liste, le chemin c' est
supprime.

10. Lorsgue la derniere trame est considérée, |'algorithme Sarréte et choisit le premier chemin de
laliste correspondant a cette derniére trame.

Nous pouvons faire plusieurs remarques concernant cet algorithme::

Dans le cas ou Nbest=1 et Trans(c,m)=0 (aucune grammaire n'est utilisée et la succession de
deux modeles est équiprobable), le chemin optimal est obtenu. Nous pouvons démontrer ceci en
considérant le meilleur chemin ¢ se terminant sur latrame t. Ce chemin est composé d'un dernier
modele m débutant sur latramet®, et d’'un chemin a qui précédé m. Le scoredec est alors:

S(c)=S(a)+s(m)

Nous pouvons aors démontrer que a est le meilleur chemin se terminant sur t°-1, car i ce n'était
pas le cas, aorsil existerait un chemin b tel que S(b)>S(a), et donc S(b)+s(m)>S(a)+s(m) .

Puisque le meilleur chemin ¢ se terminant sur t se construit en gjoutant un modele a un meilleur
chemin se terminant sur t° < t, nous sommes alors certain d'avoir construit ¢ gréce al'algorithme
décrit ci-dessus. Un raisonnement par récurrence trivial permet de conclure quant a I'optimalité
du chemin obtenu sur la derniére trame du signal.
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L'optimalité est obtenue sous réserve qu'un phonéme n'ait pas une durée dépassant les bornes
autorisées. Si ce cas se produit, le chemin final obtenu sera alors sous-optimal. |l est possible
d'assurer I'optimalité globale en choisissant une longueur autorisée qui couvre toute la phrase,
mais ceci n'est jamais réalisé en pratique, car la complexité de I'algorithme devient alors
exponentielle. Les limites de longueur pour chague modéle sont calculées sur le corpus
d'apprenti ssage de la maniére suivante :

Dmin(m)=min_, . (D(u))
Dmax(m)=max__, ., (D (u))

ou m représente un phoneme, A(m) I'ensemble de toutes les occurrences de m sur le corpus
d'apprentissage et u un exemple de ce corpus. D(u) représente la durée de u.

Théoriquement, a cause de cette contrainte, nous ne pouvons assurer que la solution fournie par
I'algorithme est optimale, et puisque I'arbre de recherche n'est pas parcouru entiérement, nous
devrions plutét classer la méthode dans la catégorie des algorithmes de recherche en faisceaux.
Toutefois, la probabilité qu'un phonéme (différent du silence) dépasse lalongueur maximale qu'il
a sur le corpus d'apprentissage est quasiment nulle en pratique. Et méme si cela arrive, aors la
solution la plus probablement fournie par I'algorithme sera une succession de deux phonémes
identiques, et ce cas peut étre facilement géré en gjoutant un étage supplémentaire qui concatene
en un seul segment deux phonemes identiques successifs. De plus, la méme contrainte est utilisée
dans la méthode dite de « Level Building », et la communauté scientifique considere également
que cet agorithme fournit une solution optimale [Rabiner93].

Dans le cas ou Nbest = Nmod, et lorsgue un bi-gramme entre les phonemes est utilisé, le chemin
optimal est obtenu. En effet, l1a seule différence par rapport au cas précédent vient du fait que le
score d'un chemin dépend de son dernier modele, du chemin précédent et de la transition entre
les deux. Ceci impligue que, pour obtenir le chemin optimal, il faut conserver les meilleurs
chemins qui se terminent par chacun des modéles possibles. Le raisonnement pour démontrer
I'optimalité est alors identique a celui présenté dans le point précédent.
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Néanmoins, dans le cas ou un bi-gramme de phonemes est utilisé, le fait de conserver pour
chague trame Nmod chemins possibles augmente considérablement la complexité de
I'algorithme. C'est pourquoi nous avons décidé de ne conserver gue Nbest < Nmod chemins pour
chague trame. Ceci revient a élaguer |'arbre de recherche et reléve ainsi des méthodes dites de
recherche en faisceaux.

Celles-ci sont généralement utilisées pour résoudre |'explosion combinatoire occasionnée par les
grammaires modélisant la succession des mots d'une phrase dans les systémes de reconnaissance
grand vocabulaire [Ravishankar96]. Nous retrouvons également cette idée dans le systéme de
reconnaissance de la parole basé sur les modeles de trgectoire développé par Yifan Gong
[Gong97].

L'algorithme considéré élimine certaines solutions avant d'avoir pu calculer le score final de
celles-ci. La solution obtenue n'est donc plus optimale. En fait, I'hypothese a la base de cette
méthode est la suivante : il est inutile de poursuivre le calcul des chemins les moins probables,
car ceux-ci ont extrémement peu de chance d'ére parmi les meilleures solutions finales. Cette
heuristique Savere presque toujours vraie en pratique, et a déja été utilisée a plusieurs reprises
avec succes [Haton74].

Un inconvénient de cette méthode vient du fait qu'elle n‘autorise qu'une recombinaison linéaire
entre les bandes, et n'est pas valable avec une recombinaison par un perceptron. En effet, celui-ci
retourne des probabilités a posteriori, et Sil est possible de calculer le meilleur alignement
possible en maximisant la vraisemblance de chague chemin, ceci n'est plus vrai lorsque les
probabilités a posteriori sont considérées. Ainsi, P(M | X) représente la probabilité que le modéle
M, plutdét qu'un autre, ait généré les observations X, sachant que le segment X correspond
effectivement a un des modeles en compétition. Mais P(M | X) ne donne aucune indication quant
a la probabilité que le segment X ait été généré par un de ces modéles. Le chemin le plus
probable est donc composé d'un seul phoneme, quelle que soit |a longueur de la phrase, car au-
dela de deux phonemes, les probabilités de chague segment se multiplient entre elles et la
probabilité totale baisse.

Ceci est un probleme classique et commun a tous les systémes de reconnaissance de la parole
utilisant des probabilités a posteriori. Reconsidérons la définition d'une tache de reconnaissance de
la parole en mode continu : si X désigne une suite de vecteurs acoustiques observés et si A désigne
une suite de phonémes, alors la tache de reconnaissance consiste a trouver lasuite A telle que:

A =arg£11a><<P(NX))

ou A décrit I'ensemble des suites de phonemes possibles. Définissons une segmentation S de la suite
A comme la suite des indices des trames de début de chaque phoneme. Si nous considérons aors
toutes | es segmentations possibles de A, nous avons :

A =argmax( ) P(AS|X))

A S,eS

ou Sest I'ensemble de toutes |es segmentations possibles de A.
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Généralement, leterme P(A | X) est approché par :

P(A X)=argmaxP(AS| X)

car ceci simplifie grandement les calculs. Nous avons donc, dans le cas ou le systeme retourne des
probabilités a posteriori :

A =argmax<P<AS|x>>=w%rgw<P<Nsx>P<S|x>)

AS

Nous voyons ains que la segmentation a besoin d'étre explicitement modélisée a travers le terme
P(S| X). Nous verrons dans la partie 6.9.3 comment cela peut étre réalisé en pratique.

3.4.3. Complexité del'algorithme

Pour simplifier le calcul de la complexité, nous supposons que tous les phonémes ont la méme
durée maximale D__ et une durée minimale égale a zéro. Dans ce cas, pour chague trame et pour
chague chemin se terminant sur cette trame, Nmod-D __ nouveaux chemins sont geénérés.
Cependant, I'algorithme de Viterbi n'est appliqué en pratique qu'une seule fois pour chaque modele,
sur une longueur de D __ trames : en effet, au cours de ce calcul, il fournit les scores de tous les
segments de taille inférieurea D trames. De plus, ce calcul est appelé pour chagque bande (le codt

de la recombinaison est constant). Pour chaque chemin se terminant sur une trame, le co(t de la
génération des nouveaux chemins est donc B-Nmod-2D __ (cf. la complexité de I'algorithme de

Viterbi, page 36). B représente |le nombre de bandes.

En comptant également le colt de I'insertion de chacun de ces nouveaux chemins dans la liste
ordonnée des chemins dga calculés, la complexité dans le pire cas de la création des nouveaux
chemins devient B- Nbest-Nmod- 2D __.

Sachant qu'il faut réaliser ceci pour chague chemin se terminant sur chaque trame, la complexité
totale dansle pire casest alors::

B-Nbest-Nmod-2D _-T
ou T représente le nombre de trames du signal.

La complexité de I'agorithme est donc linéaire en fonction du temps, tout comme celle de
I'algorithme de Viterbi. Certes, la constante multiplicative devant le T est beaucoup plus grande
pour notre algorithme, toutefois le comportement asymptotique de I'algorithme de Viterbi et du
nétre est exactement le méme. A moyen et long terme, le co(t en pratique de cet agorithme devrait
donc devenir négligeable, au vu de la montée en puissance des nouveaux ordinateurs, méme si a
I'heure actuelle, il reste trop élevé pour envisager une application temps-réel.
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3.4.4. Comparaison avec les autres algorithmes de programmation dynamique

v~ Comparaisons générales avec les algorithmes de programmation dynamique

- Le principe de récurrence que nous avons utilise dans notre algorithme n'est pas un principe
nouveau en programmation dynamique. En effet, la plupart des agorithmes de programmation
dynamique utilisés en reconnai ssance automatique de la parole utilisent un principe de récurrence
similaire qui consiste a calculer les meilleurs chemins au rang n a partir des meilleurs chemins au
rang n-1.

- Lesalgorithmes de programmation dynamique en reconnaissance de la parole ont été initialement
congus pour fonctionner sans grammaire, ou avec une grammaire déterministe et finie (Finite
Sate Network). C'est pourquoi seule la meilleure solution sur chaque trame est conservée. Notre
algorithme utilise quant a lui une grammaire statistique modélisant la probabilité de transition
entre les mots (ou phonemes). Nous avons aors di conserver sur chaque trame Nbest meilleurs
chemins, et non plus seulement un seul, afin d'obtenir une complexité raisonnable.

v~ Comparaison avec le Level Building

Le Level Building est un agorithme asynchrone. En effet, il revient fréguemment en arriere au
cours de son exeécution, car les trames de début d'un niveau sont souvent antérieures aux trames de
fin du niveau précédent. Notre algorithme est quant a lui synchrone, car il progresse trame par trame
sans jamais revenir en arriére.

v~ Comparaison avec le Two-Level Dynamic Programming

- Letwo-leve construit chaque alignement qu'il considere sur toute la phrase, comme |'algorithme
de recherche «brut ». Notre algorithme ne construit les alignements que sur un seul niveau ala
foistout comme le Level Building.

Le two-level calcule le score pour tous les segments possibles sur toute la phrase, aors que nous
avons utilisé dans notre algorithme une contrainte sur la durée des segments, qui est comprise
entre une durée minimale et une durée maximale, comme c'est |e cas pour le Level Building.

v Comparaison avec |’algorithme de Viterbi

La différence principale entre notre algorithme et I'algorithme de Viterbi réside dans le fait que le
second calcule le meilleur chemin trame par trame, tandis que le premier calcule le meilleur chemin
segment par segment. Ainsi, pour Viterbi, une trame est goutée a chaque chemin, et le nouveau
score est calculé, tandis que pour notre algorithme, un phonéme complet est gjouté a chague
chemin, puis son score est calculé.

Ceci a pour inconvénient de devoir tester plusieurs longueurs possibles pour chague segment
ajouté, ce que n'a pas a faire I'agorithme de Viterbi, car la longueur des trames est fixée. C'est
pourquoi notre algorithme est plus colteux que celui de Viterbi, mais ce surcolt peut néanmoins
étre maitrisé en introduisant une longueur maximale autorisee pour les phonémes.
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De plus, pour Viterbi, la décision quant au choix du meilleur chemin se terminant sur la trame
courante se fait immédiatement aprés que ces chemins aient été calculés, aors que dans notre
algorithme, le calcul des scores des chemins « précede » le choix du meilleur chemin de plusieurs
trames (autant que lalongueur du dernier phoneme du chemin considéré). Ceci impose de conserver
le score de ces chemins pendant plusieurs trames, ce qui n'est pas nécessaire avec I'algorithme de
Viterbi; 1l y a donc également un |éger surco(t en espace mémoire, qui peut également étre réduit
gréce al'introduction d'une recherche en faisceau (cf. ci-dessus).

Ces inconvénients sont cependant mineurs devant I'avantage obtenu, i.e. la possibilité de réaliser
une reconnaissance Multi-Bandes en mode continu, dans laguelle les bandes sont indépendantes a
I'intérieur de chague modéle et utilisant une recombinaison sur les scores.
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Chapitre 4
Etude des bandes de fréguence

4.1. Introduction

Nous avons introduit dans le chapitre deux le principe général du traitement de la parole Multi-
Bandes. Un certain nombre de problémes liés a ce principe ont ainsi été exposés et des solutions ont
été proposées. Nous allons parler dans ce chapitre de problémes plus « précis », dans le sens ou ces
problémes sont liés a I'implémentation de I'algorithme et non a la méthode sous-jacente. En fait,
dans tout systéme, il faut faire des choix d'implémentation, et nous alons decrire les nbtres dans les
prochaines parties. Ce chapitre est ainsi consacré a I'étude des bandes de fréquence que I'on peut
considérer comme des « experts » dont il faut recombiner les avis. L'é@ude du module de
recombinaison lui-méme est réalisée dans le chapitre 5.

Nous allons débuter ce chapitre en présentant les classifieurs phonétiques que nous avons utilisés
dans chaque bande. Puis, nous alons définir les bandes elless-mémes et étudier leur comportement
en réalisant quelques expériences simples sur celles-ci. Ces tests sont présentés ici et hon pas au
chapitre 6, car celui-ci est dédié aux expériences du systéme global. Or, il n'est pas question du
systéeme final dans ce chapitre, et seul le comportement des bandes est éudié. De plus, les tests
réalisés sur les classifieurs utilisés dans les bandes ne sont pas exhaustifs, car ce sont des
reconnaisseurs classiques et leur comportement est bien connu et détaillé dans un grand nombre
d'ouvrages [Calliope89] [Rabiner93]. Nous avons donc voulu présenter ici essentiellement en quoi
le comportement de ces classifieurs différe du cas général |orsgue seule une bande de fréquences est
considéree.

4.2. Présentation des reconnaisseurs

4.2.1. Définition des reconnaisseurs

Les reconnaisseurs que nous avons utilisés sont des Modéles de Markov Cachées (HMM) du
second ordre. Nous avons utilisé ceux-ci plutét que des HMM du premier ordre, qui sont beaucoup
plus répandus, parce qu'ils ont dga été soigneusement étudiés dans notre laboratoire, notamment par
Jean-Francois Mari qui a développé la plus grande partie du code source les concernant [Mari97].
De plus, leurs performances sont supérieures a celles des HMM du premier ordre, car ils modéisent
mieux, entre autre, la durée des phonemes. C'est pourquoi, dans la suite de ce mémoire, nous
désignons sous le terme « systeme de référence » un HMM du second ordre utilisant I'ensemble du
Spectre.

50/173



Chapitre 4 : Etude des bandes de fréquence

Une description compléte de ces modéles peut étre trouvée dans [Mari97], mais nous allons
présenter brievement les points essentiels qui différencient ces modéles des modéles classiques. |l
est a noter que dans la majorité des systemes Multi-Bandes dével oppés dans les autres laboratoires
[Berthommier98] [Bourlard97] [Mirghafori99], les reconnaisseurs utilisés sont des modéles
hybrides composés d'un HMM du premier ordre qui décide de I'alignement temporel, mais dont les
densités de probabilités exprimeées dans chaque état sont cal culées grace a un perceptron. Ce modele
est plus performant que le HMM classique, en grande partie car il permet de modéliser des densités
de probabilités quelcongues et non pas seulement gaussiennes ou multi-gaussiennes. Mais il n'est
pas judicieux pour éudier un nouveau paradigme comme celui du Multi-Bandes que tous les
laboratoires utilisent des systemes similaires, et notre choix contribue en conséquence a la variété
des systémes Multi-Bandes existants.

Les reconnaisseurs que nous avons utilisés sont donc des HMM du second ordre composés de 3
états, dont la topologie respecte celle présentée dans la figure 4.1. Les densités de probabilités dans
chague état sont calculées par un mélange de gaussiennes, dont le nombre varie d'un état al'autre et
est déterminé au cours de |'apprentissage, comme cela est expliqué dans [Mari96].

oGO
T E B
Figure4.1: Topologie d'un HMM.

4.2.2. Breve présentation desHMM du second ordre

En fait, les algorithmes qui sont utilisés dans les HMM du second ordre sont trés peu différents
de ceux utilisés classiquement, a savoir I'algorithme de Viterbi pour le décodage et |'agorithme de
Baum-Welch pour |'apprentissage. L'algorithme de Viterbi pour les HMM du premier ordre calcule
itérativement |a probabilité du meilleur alignement entre les instants 1 et t et sSachevant sur |'état s,

par :

o.(j)=max[s _.(i)a b (O,) 1<j<N 2<t<T
1<i<N
ou N est e nombre d'états total, T la durée totale de la phrase, a, la probabilité de transition entre
les deux étatsi et j, et b, (O,) ladensité de probabilité que le vecteur d'observation au temps't ait été
emis par |'état j.

L'adaptation de cette formule itérative pour un HMM du second ordre donne :

61(j,k)=1r23>N<[5H(i,j)-a”k]- b (0) 1<j<N 1<k<N 3<t<T
a, représente la probabiliteé d'emprunter latransition (j,k) sachant I'état précédent i.
Comme nous le voyons, ces deux formules sont tres similaires, mise a part I'introduction d'une
dépendance supplémentaire envers un autre état pour &, qui représente maintenant la probabilité du
meilleur alignement entre lesinstants 1 et t et sachevant sur s, ent-1 et sur s ent.

51/173



Chapitre 4 : Etude des bandes de fréquence

De méme, I'algorithme forward-backward réalisant |'apprentissage des HMM sécrit pour le
second ordre :

o (jk)=2 o _(ij)a, b0, ) 2<t<T-1 1<j<N  1<ks<N

. ( j,k) représente |a probabilité d'avoir simultanément la suite d'observations partielle O ,...,0
et latrangition s, — s, entrelesinstantst-1 et t d'une part et t et t+1 d'autre part.

t

Au cours de |'apprentissage, ce premier calcul forward est suivi d'un calcul backward qui
sexprime de laméme maniere :

N
B(ij)=>B..(ik-a, b(0 ) 2<t<T-1 1<j<N  1<k<N
k=1

k

B.(i,j) représente la probabilité de la suite d'observations depuis t+1 a T, connaissant le modéle et
latransition s —s, entre lesinstantst-1 et t.

Finalement, on définit :

o (i) a, b (O, )8, (jk

2<t<T-1
P(OIM)

nt(ilj!k):

qui représente la probabilité de la transition s —s,—s, entre les instants t-1 et t+1 pendant
I'émission de la suite d'observations.

De méme, nous définissions :
E,(i)=3 n,(ijK
et
y (D=2 &(i))

j=1

L "apprentissage se termine alors en réestimant les parametres grace aux formules suivantes :

Znt(i,j,k)
a_:Z n,(i.j.k)
~2y(i)o,
=Sy )

52/173



Chapitre 4 : Etude des bandes de fréquence

Des explications plus détaillées concernant ces algorithmes, ainsi que ceux ayant été utilisés pour
répartir les données d'apprentissage dans plusieurs gaussiennes par état, peuvent étre trouvées dans
[Marioe].

4.3. Caracterisation des bandes de fréquence

La conception d'un systéme Multi-Bandes dépend de la réponse que |'on apporte aux deux
guestions suivantes : combien de bandes faut-il utiliser et quelles limites fréquentielles doivent-elles
posseder ? Nous allons considérer ces deux questions dans cette partie 4.3, ainsi que le probléme du
choix des coefficients acoustiques a utiliser dans les bandes.

4.3.1. Etat del'art sur I'éude des limites des bandes

Plusieurs travaux se sont dgja penchés sur I'étude des bandes. C'est pourquoi nhous n‘avons pas
réaliseé a nouveau cette étude, mais nous nous sommes plutét appuyés sur celles existantes pour
construire notre systéme.

Le systéme Multi-Bandes de Duchnowsky utilise quatre bandes dont les limites sont [100-700
Hz], [700-1500 Hz], [1500-3000 Hz] et [3000-4500 HZz]. Ces bandes ont été choisies afin que
chacune d'entre elles englobe grossiérement un formant des voyelles de I'anglais. Une autre solution
a été proposée par Bourlard et Dupont [Bourlard96] qui ont testé leur systéme avec 3, 4 et 6 bandes.
Les meilleurs résultats qu'ils ont obtenus correspondent a I'utilisation de 4 bandes, dont les limites
sont [0-901 Hz], [797-1661 Hz], [1493-2547 Hz] et [2298-4000 Hz]. Ces limites sont calculées a
partir des limites des bandes critiques. De méme, Tibrewaa et Hermansky ont étudié 2, 4 et 7
bandes également composées de plusieurs bandes critiques, leurs meilleurs résultats ayant été
obtenus cette fois avec deux bandes seulement, dont les limites sont [0-1140 Hz] et [1046-4000
Hz]. Des résultats presque similaires ont été obtenus par Okawa et a. qui ont testé 2, 3, 4 et 6
bandes et qui ont obtenu les meilleurs résultats avec 2 bandes dont les limites correspondent a une
partition égale de I'échelle Mdl, asavoir [0-1850 Hz] et [1691-8000 Hz].

Quelques études ont également éé menées avec un grand nombre de bandes, malgré les
difficultés de conception que cela pose. Ainsi, Hermansky et al. ont montré trés récemment
[Hermansky98] que la conjonction de 15 bandes trés étroites et d'une bande codant |e spectre entier
permettait d'obtenir de bons résultats. De méme, Besacier a testé dans sa these, pour une téche de
reconnaissance du locuteur [Besacier98al, 21 bandes, chacune d'entre elle étant composée de 3 des
24 filtres utilisés pendant I'analyse acoustique du signal, avec recouvrement partiel entre elles. Ceci
constitue dailleurs un des résultats intéressants des travaux de Besacier, dont les expériences
semblent montrer que plus grand est le recouvrement entre les bandes, meilleurs sont les résultats.
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4.3.2. Définition des limites des bandes dans notre systeme

Beaucoup de ces résultats semblent contradictoires, dans la mesure ou certains préconisent un
faible nombre de bandes tandis que d'autres sappuient sur les travaux de psycho-acoustiques pour
utiliser un grand nombre de bandes. Chague systéme possédant ses propres particularités, il semble
donc difficile de comparer toutes ces études entre elles. Toutefois, un compromis autour d'un
systéme a quatre bandes semble sétre instauré dans la communauté de recherche, et nous avons
décidé d'utiliser également dans notre propre systéme quatre sous-bandes, auxquelles nous avons
gjouté une cinquiéme bande composée du spectre complet®. Le choix de quatre sous-bandes est
motiveé en partie par les raisons que nous avons déa invoquées ci-dessus, mais également parce que
nous pensons qu'un plus petit nombre de bandes n'aurait pas permis dutiliser pleinement les
possibilités du paradigme Multi-Bandes, aors qu'un plus grand nombre de bandes aurait rendu le
systéme trop complexe et aurait surtout allongé considérablement les temps d'apprentissage, voire
detests.

En ce qui concerne les limites fréquentielles de ces quatre sous-bandes, nous avons dans un
premier temps réalisé un systeme utilisant les mémes limites fréquentielles que Bourlard. Ensuite,
essentiellement pour des raisons pratiques, nous avons modifié ces limites de sorte a ce que chaque
bande contienne le méme nombre de coefficients. Nous avons donc équitablement réparti les
différents filtres utilisés au cours de I'analyse acoustique et qui respectent cette échelle dans les
différentes bandes, comme le montre la figure 4.2. Ainsi, nos sous-bandes possédent les limites
suivantes : [0-538 Hz], [461-1000 Hz], [923-2823 Hz] et [2374-7983 HZ].

Nous avons comparé les premieres limites testées avec celles-ci, mais nous n‘avons pu déceler
aucune différence significative dans les résultats. Auss nNous sommes-nous ensuite contentés
d'utiliser ces nouvelles limites.

4.3.3. Etat del'art sur |'éude des paramétres acoustiques

Classiquement, les HMM utilisent des coefficients acoustiques qui correspondent a des
coefficients cepstraux répartis sur une échelle logarithmique, dite « échelle Me ». Cette échelle
correspond aux bandes critiques de notre oreille interne et est donc adaptée a l'audition. Ces
coefficients sont désignés sous le terme de MFCC (Mel Features Cepstral Coefficients). Une
description plus détaillée de ceux-ci ainsi que de la plupart des autres coefficients utilisés en
reconnaissance de la parole peut étre trouvée dans [Rabiner78]. Ces MFCCs sont utilisés dans la
plupart des systemes actuels, car ils se sont révélés étre les meilleurs pour modéliser I'information
acoustique contenue dans un signal de parole. Mais la question de I'efficacité de tels coefficients se
pose lorsque seulement une partie du spectre est utilisée, ce qui est le cas dans une seule bande.

5 Lajustification de I'utilisation conjointe de quatre sous-bandes et du spectre complet est donnée dans la partie 6.3.1
qui définit notre systéme, page 80.
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Si nous reprenons les différents systémes Multi-Bandes existants que nous avons déa cités, nous
pouvons tout d'abord nous référer a celui de Duchnowsky qui a ainsi étudié plusieurs types de
parameétres acoustiques, dont I'énergie dans un banc de filtre, les paramétres LPC, les coefficients
cepstraux et les parametres d'autocorréation du signal. |l désapprouve également I'utilisation d'une
échelle logarithmique pour les filtres d'analyse a I'intérieur d'une méme bande, car, selon lui, cette
échelle est totalement inutile au vu de la « faible » largeur des bandes. Apres avoir comparé les
résultats obtenus avec ces différents paramétres, il conclut que les meilleurs parametres sont les
coefficients cepstraux. De méme, une comparaison réalisee par Tibrewala et Hermansky entre des
coefficients calculés a partir de I'énergie dans les bandes critiques et les coefficients cepstraux
montre que ces derniers donnent les meilleurs résultats. Enfin, Bourlard et Dupont ont également
comparé les performances de I'énergie dans les bandes critiques et des coefficients |pc-cepstraux et
ont conclu en faveur des coefficients cepstraux. Pour sa part, Mirghafori a opté pour I'utilisation de
coefficients RASTA-PLP [Hermansky94] qui sont théoriquement plus robustes au bruit que les
autres coefficients.

4.4. Etude des bandes de notre systéme

4.4.1. Introduction

Nous allons dans cette partie étudier plus précisément le comportement de chacune de ces
bandes. Tous les tests qui sont réalisés ici consistent en des tests de reconnaissance des phonemes
de l'anglais sur TIMIT lorsque la segmentation est connue®. Nous avons choisi ce type d'expériences
car elles sont tres simples, et elles permettent d'isoler le phénoméne que I'on veut observer, i.e.
essentiellement le type dinformation phonétique apparaissant dans les zones fréquentielles. En
effet, une expérience de reconnaissance en mode continu aurait introduit des effets indésirables liés
aux erreurs de segmentation et al'interaction entre les phonémes.

Toutefois, bien que le corpus TIMIT soit I'un des mieux adaptés pour réaliser ce genre d'études,
car la segmentation est relativement bien faite et la prononciation des locuteurs est souvent
irréprochable, il existe tout de méme un grand nombre d'imprécisions, liées notamment aux erreurs
de segmentations dues a un éiquetage manuel imparfait, ou encore aux phénomenes de
coarticulation qui peuvent modifier totalement les propriétés acoustiques d'un phoneme. 1l faut donc
tenir compte de ces imprécisions dans l'interprétation des résultats.

4.4.2. Présentation des bandes de notre systeme

Notre systeme Multi-Bandes est compose de cing bandes, les quatre premiéres étant en réalité
des sous-bandes dont les limites sont [0-538 Hz], [461-1000 Hz], [923-2823 Hz] et [2374-7983
Hz], comme cela a été expligué ci-dessus. La cinquieme bande est composée du spectre
complet’.

6 cf. partie2.4.3.
7 cf. partie 6.3.1.
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Les exemples trouvés dans la littérature donnent presque toujours la préférence aux coefficients
cepstraux. Nous avons nous-mémes décideé d'utiliser ces coefficients. Nous calculons ceux-ci en
décomposant tout d'abord le signal par une série de filtres triangulaires, puis nous répartissons
équitablement ces filtres dans les différentes bandes, comme cela est montré sur lafigure 4.2. Les
coefficients cepstraux sont alors calculés en appliquant la transformation discréte en cosinus
(DCT) aux coefficients énergétiques de chaque filtre. Puisque les filtres originaux respectent
I'échelle Mel, les coefficients calculés sont effectivement des MFCCs et non simplement des
coefficients cepstraux. Nous avons fait ce choix car, malgré le fait que I'échelle Mel puisse étre
inutile a l'intérieur méme d'une bande comme I'a fait remarquer Duchnowsky, elle ne nuit en rien
aux résultats et le calcul des coefficients reste ainsi assez simple. Le nombre de coefficients de
chague bande est défini dans la partie 6.3.1.

1 T

Frécuences [Hz]
a 1989 zgaa 088 4088 S508a ca8a Fa@a sa8a

Chiatrifrme bande

Figure 4.2 : Filtres utilisés pour |'analyse en cepstres et répartition de ces filtres dans |es bandes
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4.4.3. Etude phonétique

v~ Pourquoi cette analyse ?

Comme nous l'avons déja signalé, toutes les sous-bandes ne peuvent pas différencier tous les
phonémes® aussi clairement que ne le fait le systéme de référence. En effet, chaque phonéme est
caractérisé par son spectre fréquentiel a court terme et par I'évolution temporelle de ce dernier, et
lorsgue le signal est filtré, une partie des traits caractéristiques du phonéme peuvent également
disparaitre. Néanmoins, un certain nombre de ces indices, comme le formant d'un son voisé,
affectent une région trés limitée fréquentiellement et qui peut rester entiérement contenue dans la
sous-bande considérée. Ces formants correspondant physiologiquement aux fréguences de
résonance du conduit vocal, nous comprenons quelles restent relativement stables dune
prononciation a l'autre, au moins pour la méme personne, et sont tres importantes dans la
reconnaissance de tels sons. Ces indices ne sont toutefois pas les seuls a étre utiles pour
Iidentification d'un phoneme. Le contexte, par exemple, est également trés important et a une
grande influence sur la réalisation acoustique d'un son. Nous avons cependant choisi de ne pas
considérer celui-ci dans |'éat actuel de notre systéme, car son intégration reléve plutét de
['amélioration des modeles phonétiques, et n'est donc pas utile pour la validation d'un nouveau
principe comme le Multi-Bandes. Ainsi, dans le cadre de la modéisation hors-contexte des
phonémes, les caractéristiques principales de ceux-ci Sapparentent effectivement a des indices
spectraux et aleur évolution dans le temps.

Le paradigme Multi-Bandes étant essentiellement fondé sur un découpage fréquentiel du spectre,
NOuS NOUS intéressons ici uniquement a l'aspect statique de ces indices, leur aspect dynamique étant
modélisé par les HMM. Or, comme nous venons de le voir, le filtrage a pour effet d'isoler certains
de ces indices acoustiques. Ceci a vraisemblablement pour conséquence de faciliter la
reconnaissance de ces phonemes dans les bandes concernées, et inversement de rendre cette
reconnaissance tres difficile dans les autres bandes. C'est pourquoi nous pouvons supposer gue
chague bande est adaptée a la reconnai ssance d'un type spécifique de phonémes.

Nous voulons donc tout d'abord vérifier expérimentalement cette hypothese, c'est-a-dire savoir sil
est vrai que certaines bandes sont meilleures que d'autres pour distinguer un phoneme particulier.
Ensuite, nous voulons connaitre quels sont les phonemes les plus facilement identifiables dans
chaque bande, et al'inverse lesquels sont les moins faciles a détecter. Une réponse intuitive peut étre
donnée a cette question, basée sur un raisonnement qui met en jeu les propriétés de chague
phonéme, maisil n'est pas toujours évident qu'un systeme réel se comporte de la sorte, notamment a
cause de multiples facteurs qui ne sont pas d'ordre phonétiques mais relévent plutét des stratégies de
modélisation et d'implémentation. Nous voulons donc véifier si les bandes se conforment bien a
nos prédictions et s les aspects phonétiques ne sont pas marginaux par rapport aux autres
caractéristiques de notre systéme. Enfin, cette éude constitue une étude préliminaire qui est
poursuivie plus en profondeur dans le chapitre 7, ou nous tenterons d'utiliser tout ce gue nous avons
compris du comportement des bandes afin d'améliorer notre systéme. De plus, nous éudierons alors
quels sont les véritables fondements et implications du paradigme Multi-Bandes, qui est trop
souvent vu simplement comme une architecture paraléisant plusieurs HMM. Nous pensons au
contraire que ce paradigme est bien plus que cela, et qu'il peut aller jusgu'a modifier en profondeur
le principe de reconnai ssance des systemes automatiques actuels.

8 Uneliste des phonémes utilisés est donnée en annexe 2
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v" Etude dela premiére sous-bande: [0 ... 538 HZ]

La figure 4.3 montre les taux de reconnaissance par phonéme de la premiére sous-bande, c'est-a
dire celle dont les limites sont comprises entre O et 538 Hz, et les taux de reconnaissance par
phonéme du systeme de référence. Ces taux de reconnaissance ont été calculés sur le corpus
d'apprentissage, afin que les différences soient significatives. En effet, certains phonémes
Nn'apparai ssent pas assez souvent dans le corpus de test pour que I'on puisse interpréter les résultats
obtenus.
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Figure 4.3 : Taux de reconnaissance comparés de la premiere sous-bande et du spectre complet
pour chaque phonéme

L'axe des abscisses sur cette figure représente tous les phonémes de l'anglais utilisés, aprés
regroupement de ceux-ci en 39 phonémes (cf. annexe 2). Ce regroupement est celui classiguement
utilisé et qui a été proposé par K. F. Lee dans sa thése. Regrouper ces phonémes permet d'une part
de ne pas surcharger le graphique en réduisant le nombre de données a comparer, et d'autre part
augmente le nombre d'exemples utilisés par phonéme pour calculer ces taux de reconnaissance,
donc leur représentativité.
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On remarque que, quel que soit le phoneme observé, le taux de reconnaissance du systeme de
référence est presque toujours supérieur au taux de reconnaissance de la premiére sous-bande. Ceci
nous ameéne, d'une part a constater la supériorité trés nette du systéme de référence sur les sous-
bandes en milieu non bruité, et d'autre part a considérer que les taux de reconnaissance ne sont pas
parfaitement adaptés a une anayse des caractéristiques des sous-bandes. En effet, le taux de
reconnaissance fait intervenir tous les modeles, en en opposant un seul par rapport a tous les autres.
Dans ces conditions, il est normal gue le systéme de référence obtienne de meilleurs résultats que
les sous-bandes, car il posséde beaucoup plus dinformation qu'une sous-bande pour distinguer un
phonéme de tous les autres.

La deuxieme remargue que nous pouvons faire est que la forme des courbes est grossiérement la
méme pour le systéme de référence et la premiére bande. Ceci signifie que, pour notre systéme, les
phonémes qui sont difficiles a reconnaitre lorsque le spectre complet est considéré le sont également
lorsgue seule une partie du spectre est utilisée. Ceci, a notre avis, est di a deux raisons : la premiére
est liée au fait que la topologie des classifieurs utilisés sur le spectre complet et sur une sous-bande
est la méme ; ce qui signifie que s le classifieur utilisé ne parvient pas a modéiser un indice
acoustique caractéristique d'un phonéme a cause de satopologie, aorsil ne le pourra pas quelle que
soit la zone du spectre qui lui est attribuée. La deuxiéme raison provient du fait que certains
phonémes sont intrinsequement plus difficiles a reconnaitre que les autres, soit par exemple parce
guil y a peu de données d'apprentissage concernant ces phonemes, soit parce qu'ils peuvent étre
facilement confondus avec d'autres qui leur sont proches.

Nous voyons donc gue I'on peut classer les difficultés des classifieurs en plusieurs catégories :

1. Les difficultés liées au type d'information caractéristique d'un phonéme : si cette information
n'est pas reconnaissable par la topologie du classifieur utilisé, aors le paradigme Multi-Bandes
ne peut rien faire pour augmenter les performances du systéme.

2. Les difficultés liées a la base d’apprentissage : Si notre systeme dispose de peu d'exemples
concernant un phoneme, sa modélisation sera grossiere et les taux de reconnaissance assez
faibles, que I'on utilise le paradigme Multi-Bandes ou pas.

3. Les difficultés liées a la confusion naturelle qui peut exister entre certains phonémes : dans ce
cas, il est peu probable que le Multi-Bandes puisse améliorer les résultats pour ces phonémes,
mais nous pensons néanmoins gu'en divisant la téche et les indices de reconnaissance entre
plusieurs classifieurs, il est peut-ére possible de gagner quelques pourcentages de
reconnaissance sur ce type d'erreurs.

4. Les difficultés liées a la trop grande quantité d'information présente dans le signal. Les
classifieurs ont parfois toutes les données pour identifier un indice permettant de reconnaitre un
phonéme, mais ne le peuvent pas en pratique, car ils ont en fait trop de données a leur
disposition, et ne parviennent pas a en extraire I'information pertinente.
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Cest cette quatrieme catégorie d'erreurs qui nous intéresse tout particulierement, car nous
pensons que le Multi-Bandes permet, en réduisant |a quantité d'information mise ala disposition des
classifieurs, de faciliter la tache de ceux-ci qui ont alors moins de chance d'omettre un indice
important. Nous pouvons remarquer d'ailleurs que le paradigme Multi-Bandes, dans sa version la
plus éaborée telle qu'elle est présentée au chapitre 7, peut également avoir une certaine influence
sur les erreurs dues alatroisieme catégorie, mais nous en reparlerons dans le chapitre 7.

Comme il est difficile d'analyser le comportement détaillé de la premiere sous-bande et du spectre
complet sur la figure 4.3, nous avons représenté sur la figure 4.4 la différence des taux de
reconnaissance du systeme de réeférence et de la premiere sous-bande. L'intérét dutiliser la
différence entre les deux courbes est essentiellement d'édiminer les trois premiéres causes de
variation du taux de reconnaissance citées ci-dessus. Intuitivement, cette courbe peut sanalyser ainsi
: lorsque la valeur portée par la courbe est haute, alors le phonéme noté en abscisses est mal reconnu
par la premiere sous-bande. A l'inverse, lorsque la valeur portée par la courbe est basse, aors le
phonéme correspondant est bien reconnu par la premieére sous-bande.
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Figure 4.4 : Différences des taux de reconnaissance du spectre complet et de la premiére sous-
bande pour chague phoneme.

Une premiére analyse nous permet de distinguer plusieurs phonemes assez bien reconnus par la
premiere sous-bande :

Lavoyelle/in/ de"bit" ;

Lavoyelle/ah/ de"but" ;
Lavoyelle/uh/ de "book" ;
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Laconsonne /n/ de "noon" ;
Laconsonne/ng/ de"sing" ;
Laconsonne /b/ de "beet" ;
Laconsonne /d/ de"day" ;
Laconsonne/g/ de"gay" ;
Lesilence.

Ces résultats correspondent relativement bien aux caractéristiques connues des phonémes. Ainsi,
les deux voyelles /uh/ et /ih/ possédent chacune un formant F1 situé dans les trés basses fréquences.
De méme, nous trouvons dans cette liste toutes les occlusives nasales voisées /n/, Ing/, /bl, Id/ et /g/
( a I'exception du /m/ ), qui possedent également un formant dans les trés basses fréquences.
L'interprétation est toutefois moins claire en ce qui concerne le silence. Peut-étre ce résultat vient-il
du fait que le bruit affecte peu les basses fréquences et donc que celles-ci sont privilégiées pour
détecter le silence.

Au contraire, les phonemes suivants sont tres mal reconnus par la premiére bande :

Le diphtongue /ey/ de "bait" ;
Le diphtongue /ay/ de "bite" ;
Laconsonne/l/ de"lay" ;
Laconsonne/r/ de"ray" ;
Laconsonne /exr/ de"bird" ;
Laconsonne /th/ de "then" ;
Laconsonne /s/ de"sed" ;

Nous voyons que la premiéere sous-bande a beaucoup de mal a reconnaitre particulierement les
diphtongues et les liquides, les premieres étant en régle générale caractérisées par un « glissement »
des indices fréquentiels d'une fréquence aigué vers une fréquence grave, ou inversement, et les
secondes ayant des indices relativement aigus. Nous pouvons donc concevoir que les basses
fréquences, seules, ne soient pas adaptées a détecter ce type de phénomeénes. L'interprétation est plus
facile pour les son /th/ et /9/ qui se situent essentiellement dans les hautes fréguences.

Il est ainsi possible d'exhiber assez facilement des différences de comportement entre les bandes,
mais leur interprétation n'est pas toujours simple, car les phénoménes qui interviennent sont eux-
mémes complexes.

Cette étude est poursuivie en annexe 3 pour les autres sous-bandes. Nous avons preféré séparer

cette partie du corps de la these car elle est assez longue, et nous ne souhaitons pas qu'elle fasse
perdre au lecteur lavision globale qu'il peut avoir du document.

v~ Conclusion
En réalisant cette étude, nous nous étions fixés quatre objectifs :

Mettre en évidence les différences de comportement des classifieurs en fonction des bandes et
des phonemes;;
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Essayer d'établir un critére phonétique qui nous permette de décider a quel phonéme correspond
un segment de signal de parole donné. Ce critére doit prendre sa décision en se basant sur les
réponses des différentes bandes du systéme et en Sappuyant sur la connaissance que nous avons
pu extraire de cette étude quant au comportement de chacune d'entre elles;;
Mieux comprendre comment les indices acoustiques de la parole se répartissent d'une bande a
l'autre ;

- Vadider une hypothése que nous avons formulée dans les motivations du Multi-Bandes, a savoir
gue des unités différentes des phonemes peuvent mieux modéliser l'information acoustique
présente dans les bandes de fréguences.

Avons-nous atteint ces objectifs ?

En ce qui concerne le premier, oui, car cette éude nous a effectivement permis de mettre en
évidence des comportements différents des classifieurs dans chaque bande en fonction de chague
phonéme. Ce résultat ne fait cependant que confirmer ce a quoi nous nous attendions, et n'est donc
pas trés surprenant, méme sil est au moins rassurant quant au fondement du paradigme Multi-
Bandes!

En ce qui concerne le deuxiéme objectif, nous sommes obligés de constater que nous ne l'avons
pas atteint : en fait, nous nous sommes rendu compte gue les différences de comportement existent,
mais qu'un grand nombre d'autres facteurs, qui ne sont pas d'ordre phonétiques, entrent en compte.
Ainsi, nous pouvons déduire des conclusions générales de I'éude qui précede, par exemple le fait
gue la premiére sous-bande soit bien adaptée a la reconnaissance des occlusives nasales voisées, ou
gue les sifflantes soient bien reconnues par la quatrieme sous-bande, mais |'analyse précise de ces
différences en termes phonétiques est trés difficile, voire impossible. Il est donc trop ambitieux de
vouloir construire un module de recombinaison basé uniquement sur des critéres phonétiques. Nous
devons plutét réduire nos objectifs et considérer que des connaissances de ce type ne peuvent étre
utiles que en tant que compléments d'un module de recombinaison plus classique, c'est-a-dire
statistique.

Le troisieme objectif n'est de |la méme maniére que partiellement atteint, car les phénomenes mis
en oauvres sont trop complexes pour étre appréhendés par une éude aussi sommaire. Une réflexion
beaucoup plus longue et entierement consacrée a cet aspect phonétique du Multi-Bandes serait
nécessaire. En revanche, le quatriéme objectif est beaucoup plus satisfaisant, car les expériences
précédentes nous ont montré que certaines catégories de phonémes ne sont pas correctement
reconnues dans certaines bandes, et gu'une autre unité de base, adaptée a chaque bande, permettrait
de résoudre ce probleme. Ceci ne signifie pas qu'il est impossible de réaliser un systéme Multi-
Bandes avec des phonémes, comme nous le montrons dans la suite, mais seulement que le potentiel
du Multi-Bandes n'est pas exploité pleinement avec de telles unités de base. Cette étude constitue en
fait la premiere étape d'une démarche réflexive concernant les classes phonétiques dans les sous-
bandes qui se poursuit au chapitre 7.
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Chapitre 5
L a recombinaison

Ce chapitre est consacré a |'éude du module de recombinaison. Nous présentons les différentes
recombinaisons applicables a notre systeme, uniquement d'un point de vue théorique. Tous les
résultats expérimentaux qui permettent de comparer les différentes recombinaisons que nous avons
jugées intéressantes sont donnés au chapitre 6.

5.1. Etat de I'art sur la fusion d'information

5.1.1. Présentation des différents types de recombinaison

Dans le paradigme Multi-Bandes, le terme de recombinaison correspond en fait a ce qui est
appel é dans d'autres domaines la fusion d'informations ou encore la combinaison de classifieurs.
En effet, le module de recombinaison doit fusionner les réponses de différents classifieurs afin d'en
déduire une réponse unique. Ce probléme de la fusion d'information constitue un vaste domaine de
recherche trés actif en reconnai ssance des formes, et notamment en vision. Les réseaux de neurones
constituent également des acteurs privilégiés dans le domaine de la recombinaison de classifieurs.
Nous allons donc largement nous appuyer sur les travaux de ces différents champs d'applications
pour essayer ensuite d'adapter ces techniques au paradigme Multi-Bandes.

Nous présentons dans cette premiére partie 5.1 un état de |'art des recherches dans ce domaine.
Cet état de l'art est loin d'étre exhaustif, au vu du nombre important de publications existantes, mais
il est plutot sélectif et ne présente que les algorithmes pouvant finalement étre appliqués a la
reconnaissance de la parole. Les parties suivantes, a partir de la partie 5.2, concernent
exclusivement notre travail.

La méthode |a plus répandue permettant de recombiner des classifieurs est certainement la simple
moyenne des sorties correspondantes des différents classifieurs. Pondérer ces sorties par des poids
permet de généraiser cette méthode et constitue une premiere approche que nous qualifierons de
recombinaison linéaire. Ces recombinaisons linéaires ont d§a été mathématiquement analysées
pour des problemes de régression, mais pas en classification. Plusieurs autres recombinaisons, non
linéaires, ont également été étudiées, et peuvent étre classées de la maniére suivante :

1. Les recombinaisons de type « vote majoritaire » qui n'utilisent que I'étiquette de la classe
gagnante de chaque classifieur.

2. Lesrecombinaisons utilisant une information basée sur le rang des classes.

3. Les recombinaisons de type neuronales qui utilisent les scores retournés par tous les classifieurs
pour chague classe.
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L’'avantage principal des recombinaisons de type 1 est qu'elles peuvent étre utilisées avec a peu
prés n'importe quels classifieurs. Les autres catégories de recombinaison (2 et 3) gjoutent des
contraintes supplémentaires sur ceux-ci.

Nous alons présenter successivement dans les parties 5.1.2 & 5.1.4 les recombinaisons de type 1,
2 et 3. La recombinaison linéaire, qui fait partie du type 3, sera détaillée spécifiguement dans la
partie 5.2, de méme que la recombinaison neuronale qui est traitée dans la partie 5.3.

5.1.2. Recombinaison sur les étiquettes des classes gagnantes

Le systéme Multi-Bandes idéal est un systéme composé de classifieurs dans chague bande qui
réduisent au maximum l'information dont ils disposent, de fagon a ce que la tache du module de
recombinaison soit la plus aisée possible. L'information minimale que de tels classifieurs peuvent
fournir est tout simplement I'éiquette de la classe quils considerent comme la meilleure. C'est
pourquoi ces recombinaisons sont trés intéressantes pour notre systéme. Malheureusement, le
probléme qu'elles posent est justement lié a cette réduction drastique de l'information, qui au fina
peut ne plus étre suffisante pour permettre au module de recombinaison de réaliser correctement sa
tache.

v~ Méthode des votes majoritaires

La méthode de ce type la plus utilisée dans la littérature est celle dite des « votes majoritaires ».
Celle-ci est tres simple, car elle choisit comme classe finale la classe qui est le plus souvent
proposeée par les différents classifieurs. En cas d'égalité, elle choisit une des classes au hasard. Bien
entendu, différentes améliorations sont souvent utilisées avec cette méthode de base, comme par
exemple le fait de choisir en cas d'égalité la classe la plus probable, ou encore de pondérer les votes
par des fonctions de probabilités des classes. Mais le principe fondamental de cette méthode reste le
méme, et si un probléme ne se préte pas a une telle analyse, aucune de ces variantes ne pourra
améliorer véritablement les taux de reconnaissance. Une description détaillée de ces méthodes de
recombinaison peut étre trouvée dans [Dasarathy94].

Cette méthode se révele particulierement utile lorsqu'un grand nombre de classifieurs sont
utilisés. Dans notre cas, nous n'utilisons que cing classifieurs, ce qui N'est pas assez pour employer
cet algorithme. Nous |'avons tout de méme testé, car cette solution est souvent associée au Multi-
Bandes, et nous avons obtenu un taux de reconnaissance phonétique de 63,1 %, qui est a comparer
avec le systéme de référence dont le taux de reconnaissance est de 73,3 %. Ce faible résultat peut
étre expliqué par le peu de bandes mis en jeu, mais Nous ne pensons pas qu'accroitre le nombre de
bandes permettrait réellement d'augmenter les scores. En effet, cette méthode prend une décision en
utilisant uniquement l'information disponible dans une bande. Or, a notre avis, l'utilisation
simultanée de toutes |es bandes devrait permettre d'obtenir de meilleurs scores.

Les partisans de cette recombinai son peuvent trouver cette analyse un peu rapide, et ils n‘auraient
pas tort. En effet, comme le suggere Laurent Besacier dans sa thése [Besacier98al, si nous
n'utilisons pas des bandes étroites, mais plutot des bandes largement recouvrantes, les résultats
peuvent devenir nettement meilleurs. Nous n'avons cependant pas poursuivi I'étude de cette
recombinaison car nos résultats préliminaires nous ont incités a nous intéresser a d'autres méthodes,
mais nous ne rejetons pas totalement celle-ci et pensons qu'elle pourrait avoir une certaine
importance dans l'avenir.
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v~ Méthodes par choix dynamique

Une autre recombinaison n'utilisant que les éiquettes des classes gagnantes est également
largement étudiée : il Sagit de la recombinaison par « choix dynamique ». Elle consiste a
sélectionner au cours du décodage un des classifieurs, et a retourner la réponse qu'il fournit. Le
critére de choix est bien entendu I'élément le plus important de cette recombinaison, et c'est sur lui
gue repose lavalidité de la méthode.

L'avantage de celle-ci est quil est trés simple de connaitre la borne supérieure du taux de
reconnaissance atteignable, en utilisant la recombinaison dite de I' « Oracle ». Celle-ci considere
gue la classe correcte a été effectivement donnée s elle fait partie des réponses des différents
classifieurs. Il sagit donc bien de la borne supérieure atteignable (mais rarement atteinte !) par ce
type de méthode. A l'inverse du vote majoritaire, le taux de reconnaissance fourni par I'Oracle est
dautant plus représentatif des taux de reconnaissance atteignables que peu de classifieurs sont
utilisés. En effet, plus le nombre de classifieurs est grand et plusil y a de chances pour qu'un de ces
classifieurs fournisse la bonne réponse par hasard ! Notre systéme respectant cette condition, nous
avons ainsi voulu savoir si la recombinaison par choix dynamique pouvait étre utilisée en Multi-
Bandes. La réponse est clairement oui, car la borne supérieure du taux de reconnaissance est alors
de 83 %, qui est tres supérieur au taux de référence de 73 %.

Une premiére catégorie de méthodes utilisant le choix dynamique sappuie sur le formalisme
bayésien. Elles apparaissent notamment dans le domaine de la reconnaissance des caracteres
manuscrits [Xu96]. Le principe est le suivant : étant donnée la matrice de confusion A:[n”] d'un

classifieur, nous pouvons exprimer la probabilité gu'un exemple appartienne a la classe C; par la
formule:

P(xeC|r(x)= j)=%=—”__

ou n, compte le nombre de fois ou le phonéme j est reconnu alors que le phoneéme i est prononce,
et n, représente le nombre d'exemples total assimilés a la classe G par le classifieur, dont r(x)
symbolise la réponse. La probabilité P (xe CJ.I r(x)=j) représente la confiance que nous avons dans

le choix d'un classifieur ; il est ainsi possible de sélectionner |e classifieur qui ala confiance la plus
élevée.

Les premiers tests que nous avons réalisés avec cette méthode donnent des résultats trés mauvais,
semblables au choix aléatoire d'une bande. Néanmoins, de nombreuses améliorations ont été
proposeées dans la littérature, le plus souvent en reconnaissance des caractéres manuscrits. En ce qui
concerne la reconnaissance de la parole, nous avons connaissance du travail de Duchnowsky qui a
utilisé une variante de cette méthode, ou plus récemment de Besacier qui présente également dans
sa these une extension basée sur ce principe bayésien.
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Un autre agorithme de recombinaison faisant intervenir la notion de confiance dans un
classifieur utilise la théorie de Dempster-Shafer, dont une bonne introduction peut étre trouvée dans
[Haton91]. Cette théorie attribue de la confiance a des sous-ensembles aussi bien qu'a des éléments
de I'ensemble des hypothéses d'apparition des événements et peut également composer ces mesures
de confiance lorsgu'elles proviennent de plusieurs classifieurs indépendants.

Enfin, une autre possibilité de recombinaison par choix dynamique consiste a calculer le rapport
signal-bruit dans chaque bande de fréquence et a choisir la bande possédant |e rapport signal-bruit le
plus élevé. Nous-mémes n'avons réalise aucune expérience semblable, mais nous pouvons faire un
paraléle entre une telle méthode et le formalisme que nous avons déja présenté sous le nom de
« Théorie des Données Manquantes » [Lippmann97b]. En effet, les systémes concernés proposent
d'éliminer les zones fréquentielles dont le rapport signal-bruit est trop bas, ce qui est tres semblable
aun choix dynamique, tout en étant plus général. Certains travaux récents [ Dupont98] étudient cette
possibilité qui semble prometteuse.

v~ Généralisation du choix dynamique

Plutt que d'éiminer les bandes corrompues du signal, il est possible de les considérer toutes,
mais en leur accordant une importance dépendant du niveau de bruit. Un certain nombre de travaux
récents se sont penchés sur ce probléme. Nous pouvons ainsi citer [Glotin98a] qui afait précéder le
systéme de reconnaissance Multi-Bandes d'un module d'analyse de scenes auditives, dont le role est
d'estimer le rapport signal-bruit dans chague bande. L'estimation de ce rapport est réalisée a partir
du contenu harmonique des bandes et de |'entropie des reconnaisseurs [Glotin98b]. Cette méme idée
a ensuite évoluée vers un nouveau type de recombinaison, dite « full-combination » [Hagen99],
dans laquelle toutes les possibilités de combinaison des bandes sont considérées, chacune de ces
possibilités étant pondérée par un facteur dépendant de la probabilité de bruitage des bandes inclues
dans la combinaison. Selon ce schéma, une « combinaison de bandes » est en fait une sous-partie de
I'ensemble des bandes, celles qui ne sont pas inclues dans ce sous-ensemble éant considérées
comme bruitées. Plusieurs méthodes de calcul des facteurs pondérants ont été proposées : la
premiere utilise I'indice d'harmonicité d'un signal monophonique [Berthommier99] tandis que la
seconde utilise un indice de localisation extrait d'un signal stéréophonique [Glotin99].

5.1.3. Recombinaison sur lesrangs

Pour présenter les différentes méthodes exposées ici, nous nous appuyons sur les travaux de Tim
K. Ho en reconnaissance des formes [H094].

La premiére méthode permettant de recombiner les rangs des classes retournés par les classifieurs
consiste a calculer une intersection d'ensembles de classes. Une fois que les rangs des classes ont
été obtenus pour tous les exemples du corpus d'apprentissage, le rang maximum (i.e. le moins bon)
retourné par chague classifieur pour chaque classe effectivement prononcée est conservé. Ces rangs
maximum constituent alors un seuil au-dessus duquel, en phase de test, la classe est diminée des
réponses possibles. Un autre processus de décision permet alors de sélectionner une classe unique
parmi les classes restantes.

66/173



Chapitre 5 : La recombinaison

La deuxiéme méthode consiste a calculer une union d'ensembles de classes. Le meilleur rang
obtenu pour chaque exemple du corpus d'apprentissage par la classe a laguelle appartient cet
exemple, est calculé pour chaque classifieur. Le maximum de ces rangs (i.e. le moins bon) est alors
utilisé comme un seuil pour chagque classifieur et chaque classe. Pendant le test, seules les classes
ayant un rang inférieur (i.e. meilleur) a ces seuils sont conservées.

Latroisieme est une généralisation du vote majoritaire appel ée « compte de Borda ». Le compte
de Borda pour une classe est la somme du nombre de classes dont le rang est inférieur (i.e. meilleur)
pour tous les classifieurs. Les classes sont alors ordonnées par ordre décroissant de leur compte de
Borda.

Les taux de reconnaissance gue nous avons obtenus avec ces trois méthodes sont nettement
inférieurs au taux de référence, mais ce sont des algorithmes classiques de fusion d'informations que
nous devions évaluer.

5.1.4. Recombinaison sur les scores

Ce dernier type de recombinaison utilise presque toute I'information qu'il est raisonnablement
possible d'obtenir de la part des classifieurs. L'avantage est donc de minimiser le risque de perdre
une information essentielle a la reconnaissance, mais d'un autre cété nous compligquons grandement
latache du modul e de recombinai son.

Les méthodes principales utilisant ce type de recombinaison sont essentiellement la
recombinaison linéaire et les réseaux de neurones. Celles-ci étant étudiées en détail dans les parties
5.2 et 5.3, nous n'en parlons pasici. Nous présentons plutét briévement les méthodes moins connues
et que nous ne développons pas par ailleurs, tout en donnant au lecteur intéresse plusieurs pointeurs
permettant d'approfondir I'une quelconque d'entre elle.

La premiére de ces méthodes est une généralisation de la recombinaison linéaire et a été proposée
par Kagan Tumer [Tumer99] sous le nom de « recombinaison par statistiques d'ordre » (Order
Statistics Recombination). Etant donnée une suite ordonnée par ordre croissant (X, ..., X,) de
valuations d'une variable aléatoire X, la statistique d'ordre i de X est définie comme étant X;. Tumer
a appliqué ce principe avec N classifieurs en ordonnant de la méme maniere leur réponse pour une
méme classe i. |l définit alors trois modules de recombinaison qui associent a la classe i un score
égal respectivement a celui du classifieur de statistique d'ordre 1, d'ordre médian et d'ordre N. |
étudie aors pratiqguement et démontre théoriquement l'intérét d'une telle combinaison de
classifieurs, notamment lorsque les observations sont bruitées.

Une autre méthode, dite de « régression par piles », a €été introduite par Wolpert en 1992
[Wolpert92] puis reconsidérée par Breinman en 1996 [Breinman96]. Elle commence également a
étre utilisée pour des téches de recombinaison de classifieurs. L'idée de base est de minimiser le
taux d'erreur des classifieurs en calculant les biais de ceux-ci sur un ensemble d'apprentissage. Ces
biais sont estimés en réalisant une classification dans un nouvel espace dont les entrées sont les
réponses des classifieurs lorsque ceux-ci sont entrainés sur une partie seulement du corpus
d'apprentissage et testés sur la partie restante, et dont les sorties sont les véritables classes des
exemples. Ce principe sapparente a la méthode dite de validation croisée, mais utilise une stratégie
plus complexe que celle du « tout-ou-rien » traditionnellement associée a celle-ci.
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Enfin, nous terminons ce rapide tour d’horizon de quelques méthodes de fusion d'information en
présentant le travail de Patrick Verlinde [Verlinde99], qui a congu un systéme de vérification du
locuteur qui généralise le principe Multi-Bandes en recombinant différentes sources d'informations,
notamment visuelles et acoustiques. 1l a lui aussi choisi d'utiliser les scores retournés par les
classifieurs, et atesté plusieurs méthodes pour recombiner ces scores, dont les suivantes :

1. Lathéorie bayésienne : sous |'action de certaines hypotheses, celle-ci se voit transformeée en une
régression logistique et associe a chaque classe une vraisemblance qui est le produit des
vraisemblances fournies par les classifieurs partiels;

. Le Perceptron Multi-Couches (cf. partie 5.3) ;

. Laméthode dite des « k plus proches voisins » [Duda73] ;

. Un arbre de décision [Mitchel197].

A WDN

Les résultats mettent tous en avant une amélioration des taux de vérification lorsgue plusieurs
sources dinformation sont combinées, le choix de la meilleure méthode de recombinaison étant
cependant fonction du corpus disponible et du type d'application visé.

5.1.5. Premiere conclusion

En testant les différentes méthodes présentées aussi bien dans les parties 5.1.2 que 5.1.3, nous
n'‘avons pas pu obtenir des taux de reconnaissance comparables a ceux du systéme de référence.
Ceci peut provenir du fait que la quantité d'information transmise par les classifieurs, i.e. seulement
le rang des classes, n'est pas suffisante pour pouvoir retrouver la véritable classe prononcée. Clest
pourquoi nous n'avons pas poursuivi |'étude de ces recombinaisons, mais nous nous sommes plutot
intéresses a d'autres qui transmettent une plus grande quantité dinformation au dernier étage du
systeme. Celles-ci sont détaillées dans la suite. En ce qui concerne les recombinaisons présentées
dans cette premiére partie, nous pensons gqu'elles ont un véritable potentiel mais qui ne peut pas étre
exploité avec une architecture semblable a celle de notre systéme. Ainsi, la méthode de I'Oracle a
montré qu'un potentiel existait. De plus, les travaux de Duchnowsky, ou plus récemment ceux ayant
trait a la théorie des données manquantes et qui Sappuient sur de telles recombinaisons, ont
également exhibé des taux de reconnaissance tout a fait honorables, voire trés bons. Il nous parait
donc prématuré de tirer un trait sur ces méthodes, méme si nous ne les avons pas choisies comme
composantes dans notre systeme. Nous avons essentiellement testé notre systéme avec les modules
de recombinaison qui sont étudiés dans la suite.

5.2. Notre étude sur larecombinaison linéaire

5.2.1. Définition

Larecombinaison linéaire consiste a associer a chague phonéme un score qui est défini comme la
somme pondérée des densités de probabilités retournées par les HMM modélisant ce phonéme dans
chacune des bandes. Cette structure peut étre représentée schématiquement par lafigure 5.1.
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Figure 5.1 : Représentation de la recombinaison linéaire

Elle peut étre également définie formellement :
S(xM)=> «,,P(XM,b)
b=1 '

S(x,M ) représente le score du modele M pour I'exemple x, B indique le nombre total de bandes,
et P(x | M,b) représente la densité de probabilité retournée par le HMM modélisant M dans la bande
b. Nous disposons donc finalement d'autant de scores qu'il y a de phonemes. 1l est alors facile de
choisir comme solution unigue le phoneme dont le score final est maximal.

Nous pouvons toutefois remarquer que cette structure linéaire n'autorise pas les interactions entre
deux modeles différents : le score fina d'un modele M ne dépend que des mémes modéles M des
bandes, et aucunement des autres modéles M’. Ceci signifie que s les coefficients de la
recombinaison sont gjustés grace a un agorithme d'apprentissage, cet apprentissage ne sera pas
discriminant, c'est-a-dire gu'il tendra a faire coincider au maximum le modéle global de chaque
phonéme avec les données d'apprentissage, mais qu'il n'‘essayera pas de « séparer » au mieux les
classes entre elles. Si nous voulons un apprentissage discriminant, nous devons choisir une autre
fonction linéaire, par exemple :

S(xM)=Y ¥ &, P(4M'b)

ou M’ parcourt tous les modél es possibl es.
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Dans ce cas, le score final de chaque phonéme dépend de tous les modél es dans toutes les bandes.
Cette solution est certainement préférable a la premiére, mais elle augmente le nombre de
coefficients a gjuster. Lorsque nous avons commence a travailler avec les recombinaisons linéaires,
nous avions préalablement décidé de réaliser tous les tests avec la premiéere recombinaison, plus
simple et donc plus facile a entrainer, puis, lorsgue la méthode serait validee, de tester la seconde
recombinaison. Toutefois, aprés avoir effectivement implémenté la premiére recombinaison
linéaire, nous nous sommes apercus que celle-ci éait beaucoup moins intéressante que la
recombinaison neuronale, et nous N'avons donc pas poursuivi plus loin son dével oppement.

5.2.2. Etude théorique

Lorsgu'un nouveau systeme doit étre optimisé, il faut en premier lieu I'é&udier de maniére
formelle afin de vérifier si son optimum n'est pas calculable. Si c'est le cas, il suffit alors d'appliquer
la formule obtenue sur des données réelles puis de vérifier expérimentalement la validité de la
méthode. Sinon, et c'est ce qui se produit la plupart du temps, il faut expliquer et montrer pourquoi
cette solution n'est pas calculable, puis proposer un algorithme d'apprentissage qui converge vers cet
optimum. Nous allons suivre la méme démarche dans cet expose, en présentant tout d'abord dans
cette partie notre tentative de résolution formelle du probléme doptimisation posé par la
recombinaison linéaire. La fonction objectif que nous considérons est le taux de reconnaissance
phonétique, que nous cherchons a maximiser. L'hypothese de base qui va nous permettre de
dével opper nos calculs est la suivante :

« Le corpus d'apprentissage que nous utilisons pour entrainer les coefficients de la
recombinaison linéaire est suffisamment grand pour étre représentatif de I'ensemble des
locutions possibles ».

Cette hypothese nous autorise a maximiser la fonction objective sur le corpus d'apprentissage, et
a considérer gue cette fonction ainsi optimisée est également la fonction optimale sur le corpus de
test. Elle n'est certes pas vraie en pratique, mais elle est indispensable en traitement de la parole, car
le corpus d'apprentissage est le seul dont nous disposions pour optimiser nos parametres. Cette
hypothése est généralement implicitement admise dans tous les travaux actuels sur le traitement de
laparole.

Le but recherché est donc de calculer la recombinaison linéaire optimale pour le systéme Multi-
Bandes et le corpus d'apprentissage considérés. Il faut ains minimiser le nombre d'erreurs de
reconnaissance du systeme sur le corpus d'apprentissage, les parameétres a gjuster au cours de cette
minimisation étant les coefficients de |a recombinaison.

Soit Nmod |e nombre de classes phonétiques. Il sagit en fait du nombre de phonémes utilisés ou,
ce qui revient au méme, du nombre de modeles de Markov par bande. Par exemple, en anglais et sur
le corpus TIMIT, nous utilisons Nmod = 48. Soit x un segment du signal de parole correspondant au

phonéme M (X). Une erreur de reconnaissance sur x se produit lorsgue le score final d'un modéle M
différent de M (X) est supérieur au score final du modele M (x), ce qui se traduit par I'équation :

S(x,M)>S(x,M (x))

ou S(x,M) est lafonction qui retourne le score final du segment x pour le modéle M, a savoir :
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S(xM)=Y &, P(XMb)

Pour obtenir la recombinaison optimale, il faut donc minimiser lafonction objectif suivante:

_37 (1 s am=M(i) tg S(i,M)>S(i,M (i)
Fo Z{O sinon }

i=1

ou Ne est le nombre d'exemples du corpus d'apprentissage.

Il est impossible de minimiser théoriquement cette fonction, car elle n'est pas dérivable. 1l faut
donc tout d'abord choisir un sous-ensemble E d'exemples du corpus d'apprentissage, puis vérifier si
les Nmod - 1 inéguations

S(xM)<S(xM (i)) VMe(l,..M(i)—1M (i)+1,....Nmod}

sont vérifiées pour chague é ément x de E.

Ecrite de maniére plus détaillée, chacune de ces équations est équivalente a:
B B
bZl ,,, P(X M,b)<bZ1 [0 S P(XM (i),b)
soit

bZB:l ( Ko P<XI M’b)_o‘b,M(i) P(X| M (|) ,b))<0

Ceci revient donc a résoudre un systéme de (Nmod—1)xcard|[E] inéguations linéaires a 240
inconnues, i.e. les coefficients «¢, . Typiquement, puisque Nmod = 48 et le corpus d'apprentissage
possede environ 130000 exemples, nous devons résoudre un systeme de 6 240 000 inéguations a
240 inconnues!

Il est bien entendu hors de question de résoudre un tel systéme par des algorithmes classiques de
résolution, comme celui du Simplex. Il est toutefois peut-étre possible de le résoudre par des
méthodes géométriques. En effet, nous pouvons remarquer que chacune de ces inéguations coupe
I'espace des parameétres en deux hyper-espaces. De plus, les hyper-plans séparateurs passent tous par
I'origine. Nous sommes donc confrontés a un cone polyédrique convexe [Berger90] qui délimite une
zone de |'espace dans laquelle doit se trouver la solution, si I'on veut que tous les exemples de E
soient correctement reconnus par le systeme. Un certain nombre de propriétés de ces systémes
peuvent aors étre utilisées. Par exemple, nous savons que S une solution existe, alors une infinité
de solutions existe. De méme, si nous connaissons deux solutions, c'est-a-dire deux points dans
I'espace des parametres, alors le segment formé par ces points ne contient que des solutions du
systeme.
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Nous avons essayé de résoudre de tels systémes géométriquement, mais nous N'avons pas trouvé
de solution parfaite, et les algorithmes géométriques que nous avons testés n'ont pas réuss a
converger, a cause du manqgue de précision des calculs réels sur notre ordinateur. De plus, méme
dans le cas ou nous arrivions a résoudre un tel systeme, il faudrait alors recommencer la résolution

pour tous les sous-ensembles E du corpus d'apprentissage, c'est-a-dire 27" fois! Il est certes
possible de réduire ce nombre, par exemple en commencant par les plus grands sous-ensembles
possibles, mais la complexité d'une telle résolution rend e systeme pratiquement insoluble.

Clest pourquoi nous nous sommes tournés vers des méhodes approchées, qui, bien
guimparfaites, permettent d'obtenir un résultat en temps raisonnable. Les différentes méthodes que
nous avons testées pour la recombinaison linéaire sont présentées dans les deux prochaines parties.

5.2.3. Recombinaison empirique
Reconsidérons |'éguation de base de la recombinaison linéaire, a savoir :

S(xM)=Y @, P(Mb)

Il faut donner des valeurs aux coefficients «,,, de sorte a maximiser le taux de reconnaissance

final. Lamaniére laplus simple, et qui n'est pas forcément la moins efficace comme | es expériences
le montreront, consiste a ajuster empiriquement ces coefficients. Dans notre systéme, nous avons
testé trois ensembl es de val eurs possibles donnés aux coefficients.

1. Le premier définit lamoyenne des bandes, i.e. «,,= Y 1<b<B Y M

Wl

2. Le deuxieme définit la moyenne des sous-bandes lorsque la bande représentant le spectre
complet n'est plus considére du tout dans le systeme. Nous avons alors :

1
wTB-1
x,,=0 VM

B.M

x YV 1<b<B-1 VM et

3. Le troisieme a été choisi de sorte a donner plus dimportance a la bande représentant tout le
spectre, car celle-ci posséde un taux de reconnaissance plus éevé que les autres bandes, du
moins dans un environnement non bruité. Nous avons par exemple :

«,,=01 Visb<B-1 VM
®,,=06 VM

Dans la suite du mémoire nous considérons que la bande représentant I'ensemble du spectre est la
derniére bande dindice B, tandis que les sous-bandes n'utilisant qu'une partie du spectre sont
indicées de 1 a B-1, la bande d'indice 1 correspondant aux basses fréquences et celle d'indice B-1
aux hautes fréquences.

72/173



Chapitre 5 : La recombinaison

5.2.4. L’algorithme de Minimisation de |’Erreur de Classification

La meilleure méthode pour obtenir une recombinaison linéaire efficace consiste a rechercher le
point minimum selon le taux de reconnaissance final dans |'espace des coefficients de la
recombinaison. Une telle recherche est possible grace a l'utilisation de |'algorithme de Minimisation
de I'Erreur de Classification (MCE) développé par Juang et a. [Juang97][Juang92]. Nous allons
dans un premier temps présenter cet algorithme pour des classifieurs quelconques, puis nous
I'appliquerons plus spécifiquement alarecombinaison linéaire.

Le principe de base de cet agorithme est d'utiliser une descente de gradient de l'erreur de
classification. Malheureusement, cette erreur n'étant pas dérivable, elle doit étre approchée par la
fonction sigmoide suivante :

| (X)= 1
C(x) 1+exp(—y dc(x)(x))

x est un exemple du corpus d'apprentissage, C(x) est la véritable classe de x, et )’ est une
constante éval uée expérimental ement.

La fonction d_,
suivante:

, €st une fonction qui « quantifie » I'erreur de classification et a la forme

N —1j7elex) I

dc(x)(x)z—gc(x)(x)+( > gn<x)) n

Dans cette expression, gj(x) est le score final retourné par le systéme pour la classe j lorsgue
I'exemple x est présenté. N est e nombre de classes et 7 est une constante gjustée empiriquement.
1/n
Lorsque n tend vers +o, le terme (ﬁ > g;'(x)) tend vers g.,(x), C(x) éant la
—ljzc(x)
«meilleure mauvaise classe de x », c'est-a-dire la classe différente de C(x) possédant le score le plus

élevé. Dans nos expériences, nous avons utilisé cette approximation afin de simplifier les calculs.
L'équation de d_ , devient alors:

dc 0= " Y0 <X)+ e (X)
Si nous considérons maintenant que A est un parameétre du systéme, alors la méthode de descente

du gradient de I'erreur appliquée a I'approximation de I'erreur de classification définie ci-dessus
donne:

alc(x)(x)

At+1)=A(t)—€ A

ou € est une valeur positive proche de 0 définissant la « vitesse » de convergence de la méthode.
Cette derniere équation doit alors étre appliquée a tous les paramétres jusqu'a convergence.
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Il nous reste donc a calculer la dérivée de la fonction sigmoide approchant |'erreur de
classification. Cette dérivée est la suivante :

aIc(x)<X)_ -1 (_yadc(x)(x)
oA (1+exp(—yd.,(x))

T)“D(—ch(x)(x))
soit :

aIC(M(X)_ adc(x)(X)xl-i-EXp(—ydc(x)<X))—1

oX VTN “replyd,, )

Ou encore :
alc(x)(x)_ adc(x)(x)

oA YT oA (lmix)(x)_lz(x)(x))

Lorsque A est un paramétre du modéle C(x), cette derniére équation devient :

aIc(x)(x)_ 5gc(x (X) )
6—?\__y5—}\)<Ic(x)<x)_|c(x>(x))

et s A est un paramétre du modéle C(x), elle devient :

5|C(X)(X)_ 0 0e (X

oA Y oA

(I (X)—12 (X))

Appliquons maintenant ces équations a la recombinaison linéaire. Dans ce cadre bien precis, les
parametres A sont en fait les coefficients «, .. De plus, nous avons::

gj(X)=§ o, P(XM,b)

b=1
Donc:
0 X
gc(x)( )=p(x|C(X) ,b)
aab,c(x)
et
0 ge (X c(x)
o )_p(x|C(X) b)
60([),(:()()

Les modifications que I'on doit appliquer aux coefficients sont donc :

‘Xb,c(x)(t+1)=0‘b,c(x)(t)+€)’(|c(x>(x)—|im(x)) P(XC(x),b)
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Xy (HH D)=, o (=€ y (I, (X—1Z (X)) P(XC(X] ,b)

Nous allons terminer |a présentation de cet algorithme par quelques remarques :

1. Cet agorithme est trés proche de la célébre rétro-propagation du gradient de I'erreur
habituellement utilisée dans les réseaux de neurones. |l possede notamment les mémes
inconvénients, a savoir la difficulté de choisir correctement €. Ainsi, s € est choisi trop grand,
I'algorithme risque de « passer au-dessus » de |'optimum global, et Sil est choisi trop petit, la
convergence risque d'étre extrémement lente. Nous avons expérimenté ces problemes dans le
choix de € et plusieurs essais ont été nécessaires a chaque utilisation de cet algorithme afin de
trouver une valeur de € qui convienne alatache demandée.

2. Tout agorithme d'apprentissage optimise une certaine fonction qui est définie selon un critere
d'apprentissage. Par exemple, I'algorithme classiquement utilisé pour les HMM utilise le critere
MLE, qui maximise I'estimation de la vraisemblance. De méme, I'agorithme MCE utilise le
critere, qui se note également MCE, et qui minimise une approximation de l'erreur de
classification. Ce critére est particuliérement intéressant, car il est discriminant, c'est-a-dire qu'au
cours de I'apprentissage, tous les modéles sont modifiés pour chaque exemple, de facon a
éloigner le plus possible les classes concurrentes les unes des autres. C'est en grande partie cette
considération qui hous a amenés a utiliser un tel critere. De plus, nous n'avons pas choisi d'autres
critéres discriminants, comme le MAP qui maximise la probabilité a posteriori P(M|x), ou le
MMIE qui maximise l'information mutuelle, car ces deux derniers rendent |'apprentissage
beaucoup trop complexe. Enfin, puisque nous avons également testé un module de
recombinaison neuronal, il est intéressant d'utiliser le méme critére d'apprentissage, et donc
davoir un formalisme unique, pour nos deux systémes. Ceci a grandement facilité la mise au
point des algorithmes que nous dével oppons au chapitre 7.

3. Nous avons éte les premiers a utiliser cet agorithme de minimisation de I'erreur de classification
dans le cadre du Multi-Bandes [Cerisara98a], mais il semble aujourd’hui que d'autres tentatives
dans ce sens commencent a étre dével oppées [McMahon98] [Chu9g].

5.3. Présentation de la recombinaison neuronale
utilisée dans notre systeme

La recombinaison non linéaire par excellence est celle qui permet d'apprendre a peu prés
n'importe quel type de fonction de recombinaison. C'est dans ce but que nous avons envisagé une
recombinaison par réseau de neurones. Nous avons testé le réseau de neurones le plus connu, a
savoir le Perceptron Multi-Couches (PMC). L'inconvénient de cette recombinaison est que,
puisqu'elle peut apprendre a peu pres nimporte quelle fonction, I'espace des valeurs des parametres
est beaucoup plus complexe et vaste qu'il ne I'est dans le cas de la recombinaison linéaire. Ce qui
signifie également que |'apprentissage d'un tel systéme est beaucoup plus difficile et délicat a
réaliser. Cependant, nous pouvons espérer que le point optimum de cet espace est également
meilleur.

Le perceptron que nous avons utilisé alaforme suivante :
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1ére sous-bande:
48 phonémes

Réponse finale :

4éme sous-bande: 39 phonémes

48 phonémes

bande « spectre
total » : 48
phonémes

TOTAL : 50 neurones

. L 39 sorties
240 entrées intermédiaires

Figure 5.2 : Utilisation d'un perceptron en recombinaison

Pour nos tests, nous n'avons utilisé qu'un réseau de neurones classique, sans essayer |'un des
nombreux algorithmes qui sont souvent proposés afin daccroitre ses performances. Aing,
I'apprentissage de ce perceptron a été réalisé grace a la seule rétro-propagation du gradient de
I'erreur directement dérivée du critere MCE. De méme, plusieurs autres types de réseaux de
neurones peuvent paraitre plus adaptés a la reconnaissance de la parole, comme les réseaux de
neurones a fonction radiales (RBF) ou les réseaux récurrents [Haton95]. Toutefois, nous n'avons pas
voulu compliquer inutilement le systéme sans avoir au préalable obtenu le maximum de
renseignements possibles sur ce qu'on peut considérer comme un « systeme minimal ». 1l serait
néanmoins tres intéressant d'essayer d'autres architectures plus adaptées et nous pouvons ains
espérer améliorer a l'avenir les performances du systeme que nous décrivons ici. Nous rappelons
€galement que toutes les expériences menées dans la littérature du Multi-Bandes montrent que cette
recombinaison avec un perceptron est la meilleure possible, mais aucune expérience n'a éte réalisée
anotre connaissance avec des réseaux de neurones autres que le perceptron.
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Chapitre 6
Expérimentations

6.1. Introduction

De nombreux systémes de reconnaissance de la parole existent actuellement sur le marché.
Mal heureusement, la plupart d'entre eux réagissent tres mal lorsgue les conditions d'utilisation se
dégradent, par exemple lorsgue du bruit ambiant vient perturber le signal ou lorsque le signal passe
a travers le tééphone. Or, les grandes sociétés de téécommunications comme AT& T aux Etats-
Unis ou France Télécom, parmi dautres utilisateurs potentiels, sont tres demandeurs de tels
systémes pour des applications de télématique vocale. Il faut donc impérativement proposer de
nouveaux modeles et de nouvelles méthodes afin de rendre la reconnaissance automatique de la
parole vraiment robuste.

L'une des motivations du paradigme Multi-Bandes étant justement la robustesse au bruit limité
fréquentiellement, il est intéressant d'étudier le Multi-Bandes de ce point de vue, ce qui est fait dans
ce chapitre. Celui-ci se décompose en plusieurs parties : tout d'abord, nous présentons un bref état
de I'art des méthodes classiquement utilisées en reconnaissance robuste de la parole, puis nous
résumons les caractéristiques de notre systeme en nous placant d'un point de vue pratique. Nous
testons ensuite ce systéme, tout d'abord avec du bruit artificiel, puis avec du bruit naturel qui est
gjouté au signa de parole. Enfin, nous présentons quelques expériences de reconnaissance apres
avoir réalisé un apprentissage du module de recombinaison dans le bruit, et nous terminons cette
premiere partie du chapitre en testant notre systeme sur un corpus compose de parole tél éphonique
tres bruitée. La seconde partie du chapitre compléte cette étude expérimentale dans un milieu non
bruité. Finalement, les algorithmes permettant d'adapter le Multi-Bandes a la reconnaissance en
mode continu sont abordés.

Tous ces tests sont clairement motivés, et nous introduisons chacun d'entre eux en expliquant les
objectifs recherchés. En fait, au cours de la thése, un trés grand nombre d'expériences ont été
réalisées. Nous ne les présentons pas toutes dans ce mémoire, mais nous avons sélectionné celles
gui nous semblent les plus représentatives du comportement du systéme et les plus intéressantes du
point de vue de l'interprétation. 1l est donc peu probable que les résultats qui sont présentés ici
soient des résultats marginaux correspondants a des cas particuliers du systéme, car chacun d'entre
eux a été choisi parmi plusieurs autres expériences similaires.
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6.2. Etat de I'art des différentes méthodes utilisées
en RAP robuste

Le combat contre le bruit se réalise a tous les niveaux, aussi bien dans |'analyse acoustique du
signal que dans les méthodes de décodage phonétique, et de trés nombreuses méthodes dites
« robustes » existent donc dans la littérature. Un état de I'art de toutes ces méthodes peut étre trouvé
dans [Junqua96]. Nous nous contentons de présenter rapidement ici celles qui sont les plus
répandues ou qui ont un lien direct avec notre travail.

Une premiére catégorie de méthodes robustes tente d'éiminer le bruit du signal avant de I'envoyer
a un reconnaisseur automatique. Ces méthodes sont dites de « débruitage ». En fait, le débruitage
n'est pas seulement intéressant pour la reconnaissance de la parole, mais aussi pour l'intelligibilité
humaine : ainsi, un certain nombre de recherches se consacrent exclusivement a enlever le bruit du
signal de fagcon a le rendre plus compréhensible et « agréable » a l'oreille. Ceci peut étre appliqué
par exemple dans un réceptacle téléphonique ou dans les implants auditifs qui aident les
malentendants a percevoir la parole. La plus connue des méthodes de débruitage est celle dite de
« soustraction spectrale » [Boll79] qui estime le spectre du bruit dans les zones de silence puis qui
soustrait ce spectre a celui du signal bruité. Cette méthode de base a connu de nombreuses
améliorations, comme par exemple celle proposée par Ephraim et a. [Ephraim95]. Le principe de
base consiste a utiliser un autre espace de projection que le spectre, ce nouvel espace étant défini par
les vecteurs propres de la matrice de covariance du signal. Néanmoins, si ces méthodes permettent
généralement d'améiorer I'intelligibilité du signal, elles ne sont que rarement bénéfiques pour les
taux de reconnaissance des systemes de RAP.

Une autre catégorie de méthodes définit de nouveaux parametres qui sont moins influenceés par le
bruit que les parametres classiques comme les MFCC. Les plus connus de ces paramétres sont les
RASTA-PLP [Hermansky94], mais d'autres parametres utilisant des filtres spécifiques, comme les
filtres de Wiener [Junqua96] sont également utilisés. Nous pouvons considérer que les méthodes
Sappuyant sur la théorie des données manquantes [Lippmann97a] se classent dans cette catégorie.

Une troisieme catégorie de méthodes acceptent au contraire la présence de bruit dans le signal et
tentent de créer des modéles ou des agorithmes de décodage qui utilisent essentiellement
I'information du signal et non du bruit. C'est typiquement le cas des systémes Multi-Bandes ou des
systemes hybrides combinant les réseaux de neurones et les HMM [Bourlard94]. Les systémes de
cette catégorie n'ont pas pour but de modéliser e bruit, mais essayent plutot de sSen accommoder.

Enfin, une derniere catégorie de méthodes tentent au contraire de modéliser le bruit en méme
temps que la parole. M. J. Gales [Gales98] a ainsi concu un agorithme dit de « Combinaison
Paralléle de Modéles » (CPM), qui modélise la parole non bruitée par un HMM et le bruit par un
autre HMM. Ces deux HMM sont ensuite combinés afin de décoder le signal en autorisant |es deux
modeles a cohabiter. Cet algorithme a connu beaucoup de succes, et il est notamment a la base de
I'algorithme de composition des HMM utilisé en Multi-Bandes et présenté dans la partie 2.4.
Mal heureusement, cette méthode traite essentiellement les bruits stationnaires, i.e. qui ne varient
pas « beaucoup » avec le temps, et, comme pour la soustraction spectrale, elle nécessite la
connaissance a priori du bruit ou au moins d'une partie du signal ne contenant que du bruit pour
pouvoir le modéliser.
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6.3. Etude dans du bruit « artificiel »

6.3.1. I ntroduction, Résumé de notre systéme et conditions expérimentales
v Introduction

Nous entendons par bruit artificiel du bruit ayant été généré et synthétise par des méthodes
numeriques. Par exemple, les bruits tels que le bruit blanc ou le bruit rose ainsi que tout filtrage de
ces bruits sont considérés comme des bruits artificiels. Nous étudions dans un premier temps notre

systéme dans de tels bruits, car leurs caractéristiques étant parfaitement connues, il est beaucoup
plus facile d'analyser le comportement du systeme que dans le cas d'un bruit naturel.

v~ Résumeé de notre systeéme et conditions expérimentales

[0..538Hz] \4{ Codage en MFCC | —»HMMs2|
[ 461 ... 1000 Hz] \4\ Codageen MFCC‘% HM Msz\
Signal [923..2823Hz] | .| Codageen MFCC| . /HMMS?| re&?r%lillr;i%n
[ 2374 ... 7983 Hz] \4\ Codageen MFCC\4 HM Msz\
[0..7983Hz] | —»|Codageen MFCC|—»/HMMs2]/ | Réponse
A \\\
| [48densités de)
" \ '- - ‘probabilités par
\ ____bande |
et | domosdes pr

| bande |
Figure 6.1 : Schéma de notre systeme Multi-Bandes

Toutes les expériences qui vont suivre sont réalisées avec notre systeme Multi-Bandes, qui est
schématise sur lafigure 6.1 et dont |es caractéristiques sont les suivantes :
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1. Analyse acoustique : Le signal est filtré par 24 filtres triangulaires respectant I'échelle Mel,
comme le montre la figure 4.2, et I'énergie du signal dans chacun de ces filtres est calculée.
Chaque bande est constituée par 6 de ces filtres, ce qui définit 4 sous-bandes fréguentielles. Dans
chague bande est aors appliquée une transformée discréte en cosinus (DCT) aux indices
représentants |'énergie dans chaque filtre, ce qui permet de calculer 3 coefficients par bande.
Nous calculons alors les dérivées premiéres et secondes de ces coefficients, ce qui amene le
nombre de coefficients total a 9, puis nous supprimons le premier coefficient qui représente
I'énergie totale présente dans la bande. Le nombre de coefficients final du vecteur acoustique
dans une sous-bande est donc 8. La méme opération est appliquée al'ensemble des 24 filtres pour
le systeme de référence qui possede donc des vecteurs acoustiques de 35 coefficients.

2. Nombre de bandes et limites des bandes : Aux quatre sous-bandes définies ci-dessus, nous
gjoutons le systeme de référence (utilisant I'ensemble du spectre) qui constitue une cinguieme
bande : notre systéme utilise donc cing bandes au total, dont les limites sont respectivement [0 ...
538 Hz], [461 ... 1000 Hz], [923 ... 2823 HZz], [2374 ... 7983 HZz] et [0 ... 7983 Hz]. Nous avons
utilisé conjointement les sous-bandes et I'ensemble du spectre, car notre but n'est pas de
remplacer le modéle classique par un nouveau modéle n'utilisant plus que les sous-bandes, mais
plutét daméliorer le systéme de référence. Or, I'information acoustique contenue dans le spectre
n’est pas la somme des informations acoustiques contenues dans chaque sous-bande, comme le
montre [Allen94]. De plus, certaines de nos expériences nous ont amenés a penser que le filtrage
du signal détruit une information nécessaire ala modéisation de la parole. Intuitivement, il sagit
de l'intéraction qui existe entre les bandes a un instant donné. Nous avons donc voulu ré-
introduire cette information en goutant cette bande supplémentaire qui contient le spectre
complet. Ainsi, nous voulons faire jouer un réle différent a cette bande supplémentaire, dont le
but est de modéiser I'intéraction entre les bandes, et aux sous-bandes, dont le rdle est daméliorer
la modélisation des indices phonétiques dont elles disposent. Cette amélioration est rendue
possible par le fait que les vecteurs acoustiques considérés dans les sous-bandes ont une
dimension moins grande que dans le spectre complet, ce qui signifie également que le
phénomeéne connu sous le nom de « dimensionality curse » est réduit, et donc que la modélisation
est meilleure, comme cela est expligué page 25. Cette hypothése théorique est
expérimentalement prouvée dans la partie 6.8 : en effet, les taux de reconnaissance du systeme
global excédent ceux du systeme de référence, ce qui ne serait pas le cas si I'information des
sous-bandes était contenue dans I'ensemble du spectre. Il est donc dommageable de rejeter cette
cinquieme bande, car €elleméme contient une grande quantité dinformation, tout
particulierement dans le cas de la parole non bruitée. Ce point particulier est développé dans les
commentaires des expériences pages 88 et 93, et surtout dans la partie 6.8.

Nous avons été parmi les premiers a utiliser conjointement les sous-bandes et I'ensemble du

spectre [Cerisara98a] et plusieurs autres travaux |'ont ensuite également proposé [Mirghafori9og]
[Hermansky98].
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3. Reconnaisseurs dans chaque bande : Les reconnaisseurs utilisés dans chaque bande sont des
Modeles de Markov Cachés d'ordre 2 composés de 3 états. Les densités de probabilités associées
aux observations dans chague état sont générées par un mélange de gaussiennes :

SN LM A (X
FX)=2 e (5 (X M A, (M)

X représente le vecteur acoustique observé, M; le vecteur-moyenne d'une gaussienne, A; la
matrice de covariance d'une gaussienne, k la dimension des vecteurs, ; un coefficient mesurant
I'influence de lagaussienne i et N le nombre de gaussiennes considérées dans cet état.

4. Module de recombinaison : Le module de recombinaison utilise les scores retournés pour
chague phoneme par tous les reconnaisseurs. Avec les 48 phonémes de I'anglais américain
utilisés, le module de recombinaison possede 240 entrées. Nous avons testé deux types de
modules de recombinaison : plusieurs modules de recombinaison linéaires, qui associent a ces 48
phonémes un score final qui est |la somme pondérée des scores correspondants dans les bandes, et
un module de recombinaison neuronal, composé d'un perceptron a 3 couches, possédant 240
entrées, 50 neurones intermédiaires et 39 neurones en sortie. Chague neurone de sortie
correspond a une classe phonétique, apres regroupement de certains phonémes proches comme le
préconise K. F. Lee [Lee88]. Laliste des phonemes regroupés peut étre consultée en annexe 2.

5. Calcul destaux de reconnaissance : Les taux de reconnaissance sont calculés dans ce chapitre
en supposant que la segmentation manuelle des phonémes est connue’. 39 phonémes sont utilisés
pour calculer cestaux, ce qui signifie que dans le cas linéaire, le regroupement des phonemes est
réalise juste apres le modul e de recombinaison.

6. Corpus utilisé : Le corpus que nous avons utilisé pour ces expériences est le corpus TIMIT
[Garofol093] qui contient des phrases en anglais lues par des américains natifs de plusieurs
régions des Etats-Unis. || Sagit d'un corpus multi-locuteurs, étiqueté phonétiquement, |'étiquetage
ayant été réalisé manuellement. Le corpus éant préalablement découpé en plusieurs parties, nous
avons respecté cette partition. Notre systeme a ains éé entrainé sur la partie «train»
(apprentissage) du corpus et nous |'avons testé sur la partie « coretest ». Sachant que nous avons
toujours utilisé le méme corpus de test, tous les résultats ont donc des intervalles de confiance
qui respectent la méme échelle. Plutot que de répéter ces intervalles de confiance pour chague
résultat, nous avons récapitulé la valeur de l'intervalle de confiance en fonction du taux de
reconnaissance dans le tableau 6.1.

9 cf. partie 2.4.3 pour laméthode de calcul et une justification de ce choix.
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Taux de reconnaissance I ntervalle de confiance
10 % +0,6%
20% +0,8%
40 % +1,0%
60 % +1,0%
80 % +0,8%
90 % +0,6 %
Tableau 6.1 : Intervalles de confiance sur la par;ie « coretest » de TIMIT en fonction du taux de
reconnaissance

Ces intervalles de confiance ont été calculés grace au raisonnement suivant : estimer un taux de
reconnaissance est équivalent a identifier la proportion p d'une population qui vérifie une certaine
propriété. Soit f |'estimation de p sur une population donnée de taille n. Sachant que nf suit une loi
binomiale, nous pouvons en déduire un intervalle de confiance de I'estimation de p lorsque n est
grand ( [ Saporta90], page 308). Cet intervalle est alors :

f(1—f) f(1—f)

f - uo(/2

<p<f+u_,

u,,, prend lavaleur 1,96 pour un intervalle de confiance a 95 %.
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7. Apprentissage : L'apprentissage de notre systeme a été réalisé en deux étapes : la premiere
gjuste les parametres des HMM dans chagque bande, en isolant ceux-ci du reste du systéme. Ce
premier apprentissage utilise la partie « train » du corpus réservée a cet usage. La seconde étape,
lorsgu'elle a lieu, utilise les HMM issus de la premiére comme des classifieurs qui ne sont plus
modifiés. Elle gjuste ensuite les paramétres du module de recombinaison en fonction des scores
retournés par les HMM sur le méme corpus d'apprentissage. Ce choix peut ne pas sembler
judicieux, dans la mesure ou les scores des reconnaisseurs sont issus de leur propre corpus
d'apprentissage. C'est pourquoi nous avons dans un premier temps testé une autre méthode,
connue sous le nom de validation croisée, qui permet de réaliser I'apprentissage et le test d'un
systéme sur un unique corpus, sans réduire sensiblement la taille du corpus d'apprentissage et en
évitant le probléme gue nous venons de mentionner.

Nous avons adapté cette méthode a notre cas en réalisant |'apprentissage du module de
recombinaison sur les neuf dixiémes du corpus de test, puis en testant le systéme final sur le
dixieme restant. Nous pouvons alors recommencer cette opération en choisissant a chague fois
un autre dixieme du corpus pour le test, la moyenne des taux de reconnaissance obtenus sur les
dix tests effectués représentant le taux de reconnaissance global. Les résultats obtenus étaient
cependant identiques a ceux correspondant a la premiére méthode decrite ci-dessus. Ceci peut
sexpliquer tout d'abord par le fait que le corpus d'apprentissage est suffisamment représentatif
des données, mais également parce que I'apprentissage du module de recombinaison n'entraine
pas une dépendance aussi grande vis a vis du corpus qu'elle ne I'est pour un HMM par exemple.
Nous reconsidérons d'ailleurs ce point dans la partie 6.5. Ainsi ces expériences nous ont amenés
a utiliser le méme corpus d'apprentissage pour les HMM et pour e module de recombinaison, ce
gui nous a permis d'éviter la validation croisée, qui reste tout de méme assez lente et coliteuse a
employer.

6.3.2. Etude dans |e bruit limité fréquentiellement

L’'une des principales motivations pour le Multi-Bandes est sa robustesse supposée aux bruits
n'affectant qu'une partie du spectre. Nous avons voulu dans cette partie tester directement cette
hypothese en générant un bruit blanc que nous filtrons ensuite pour qu'il affecte une zone bien
précise du spectre. Nous multiplions ensuite I'amplitude de ce bruit par un coefficient que nous
pouvons faire varier et qui permet de tester le systeme pour différents niveaux de bruit. Celui-ci est
ensuite gjouté au signal original delaparole, et le rapport signal-bruit du signal obtenu est calculé.

v Calcul du rapport signal-bruit

Le rapport signal-bruit est défini par laformule suivante :

bruit

_ Ps'gnal
RSB [dB]=10l0g,,|

ou P__, représente la puissance instantanée du signal et P, . la puissance instantanée du bruit.

signal
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Théoriquement, cette formule est définie pour les puissances instantanées, et non pas leur
moyenne, car le rapport signal-bruit est alors plus représentatif de I'intelligibilité du signa que dans
le second cas. En effet, si le locuteur ne dit rien pendant un « long » moment au cours de la phrase,
la puissance moyenne du signal est beaucoup plus faible que sil parle tout le temps. Le rapport
signal-bruit est alors également plus faible, malgré le fait que l'intelligibilité reste la méme ! Or, ce
rapport signal-bruit nous est utile uniquement comme une mesure de l'intelligibilité. Toutefois, nous
ne pouvons pas raisonnablement indiquer sur nos courbes le rapport signal-bruit a chaque instant, et
il faut donc utiliser sa moyenne. En utilisant |a segmentation parole / silence fournie avec le corpus
TIMIT, nous avons calculé un rapport signal-bruit pour chaque segment de parole (et uniquement
pour ceux-ci), puis hous avons calcul€ leur moyenne sur tout le corpus.

Ces moyennes graduent généralement |'axe des abscisses de nos courbes. Cependant, elles ne
doivent pas étre considérées comme une échelle absolue de l'intelligibilité. En effet, celle-ci varie
beaucoup selon le type de bruit considéré, et le rapport signa-bruit ne peut pas modéliser ce
phénomene [Hunt99]. C'est pourquoi il faut Sattacher bien plus a la forme des courbes et a leur
comparaison relative qu'aux valeurs absolues données par |es rapports signal-bruit.

Nous présentons dans un premier temps les résultats que nous avons obtenus avec deux types de
bruits limités fréquentiellement : le premier, que nous appelons « bruit filtré aigu », est obtenu a
partir d'un bruit blanc que nous avons filtré entre 2900 Hz et 5300 Hz. Le second, appelé « bruit
filtré grave », est également obtenu a partir d'un bruit blanc qui est cette fois filtré entre 500 Hz et
1200 Hz. Leurs spectrogrammes respectifs peuvent étre consultés sur lesfigures 6.2 et 6.3.
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Figure 6.2 : Spectrogramme du bruit filtré aigu
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Figure 6.3 : Spectrogramme du bruit filtré grave
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Le premier bruit est donc un bruit affectant une région relativement grande du spectre, mais qui
ne contient pas a priori beaucoup dinformation phonétique. Méme s cette affirmation peut étre
discutée, il est en tout cas communément admis que la plus grande partie de l'information
phonétique se trouve en dessous de 4000 Hz. Inversement, le deuxieme bruit est plus restreint mais
il affecte directement cette zone frégquentielle sensée contenir beaucoup dinformation phonétique.
Nous avons testé ces deux bruits car, comme nous le montrons dans la suite, ils peuvent avoir un

effet différent sur le systeme.

v Etude des reconnaisseurs partiels

Observons tout d'abord le comportement des reconnaisseurs partiels face a ces deux types de

bruit, tel que résumé dans le tableau 6.2.

Référence
[0..538Hz]  [461..1000Hz] [923..2823Hz [2374..7983 HZ] (spectre complet)
aigu 38.0 % 34.0 % 47.0 % 6.0 % 44.8 %
grave 19,1 % 6,0 % 84 % 34,0 % 19,8 %
Ab‘ﬁﬁ‘i’t” 39.4 % 36,8 % 48.2 % 40,4 % 73.3%

Tableau 6.2 : Comportement des bandes dans le bruit filtré aigu et grave, a 20 dB
Nous pouvons faire les remarques suivantes sur ce tableau :

Le bruit blanc filtré entre 500 Hz et 1200 Hz affecte beaucoup plus les taux de reconnaissance
gue le bruit blanc filtré entre 2900 Hz et 3500 Hz, ce qui semblerait confirmer le fait que la zone
[500 ... 1200 Hz] considérée isolément contient plus d'information phonétique que la zone [2900
... 5300 Hz] également considérée isol ément.

Pour le bruit filtré aigu, seule la quatrieme sous-bande, i.e. celle des hautes fréguences, est
affectée par le bruit et voit ses taux de reconnaissance chuter. Les trois autres sous-bandes ne
sont presgue pas affectées par le bruit. De méme, le bruit filtré grave affecte théoriquement les
trois premieres sous-bandes, ce qui se traduit par une nette chute des taux de reconnai ssance pour
ces trois premiéres sous-bandes. Le bruit utilisé est donc particuliérement destructeur méme pour
le systeme Multi-Bandes. Seule la quatrieme sous-bande n'est presque pas affectée par celui-ci,
méme s son taux de reconnaissance chute légerement, ce qui peut sexpliquer par les
imprécisions du filtre employé. Ces observations étaient donc parfaitement prévisibles, et elles ne
font que confirmer expérimentalement |'indépendance théorique d'une bande par rapport aux
autres.

85/173



Chapitre 6 : Expérimentations

Une remargue beaucoup plus intéressante vient du fait que, pour les deux bruits utilisés ci-
dessus, le systeme de référence utilisant I'ensemble du spectre voit ses taux de reconnaissance
décroitre considérablement. Cette baisse de performances est d'autant plus spectaculaire que,
dans chague cas, une des sous-bandes considérée seule a de meilleurs taux de reconnaissance que
le systeme utilisant I'ensemble du spectre. Ainsi en est-il de la troisiéme sous-bande pour le bruit
filtré aigu (47 % vs. 45 %) et surtout de la quatrieme sous-bande pour le bruit filtré grave (34 %
vs. 20 %). Ce phénomene montre expérimentalement l'intérét qu'il peut y avoir a utiliser un
systéme Multi-Bandes en milieu bruité.

Nous avons donc déa pu constater avec ces expériences préliminaires quil est possible de
dépasser les performances du systéme de référence simplement en filtrant le bruit de facon a isoler
une zone non bruitée du spectre, observation qui est notamment a l'origine des systémes utilisant la
théorie des données manquantes. L'objectif du paradigme Multi-Bandes est donc maintenant
double:

1. Créer un systéme qui tire profit des bonnes performances des bandes non bruitées, mais sans
connaitre les zones fréquentielles affectées par le bruit !

2. Obtenir de bonnes performances méme en milieu non bruité, afin que le systéme soit réellement
robuste au bruit, et non pas seulement adapté a un environnement bruite.

v~ Etude des systémes Multi-Bandes linéaires sans apprentissage du module de recombinaison

Observons maintenant le comportement des systemes Multi-Bandes linéaires les plus simples,
C'est-a-dire sans apprentissage du module de recombinaison. Les figures® 6.4 et 6.5 donnent un
apercu des taux de reconnaissance correspondants.

10 Lesrésultats chiffrés correspondants a ces figures et aux suivantes peuvent étre trouvés en Annexe 1.
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Figure 6.4 : Taux de reconnaissance des systemes linéaires sans apprentissage du module de
recombinaison dans le bruit filtré aigu.
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Figure 6.5 : Taux de reconnaissance des systemes linéaires sans apprentissage du module de
recombinaison dans le bruit filtré grave.
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v~ Description :

Nous avons considéré sur la figure 6.4, de gauche a droite, le systeme ayant des poids fixés a
0,05 pour les quatre sous-bandes et 4 0,8 pour la bande totale (en hachuré), le systéme ayant des
poids a 0,1 pour les quatre sous-bandes et a 0,6 pour la bande totale (en gris foncé), le systéme de
référence (en noir), la moyenne seulement des quatre sous-bandes (en blanc) et la moyenne des
cing bandes (en gris clair). Nous avons considéré tous ces modeles afin davoir une vue
d'ensemble de toutes les possibilités de recombinaison linéaire sans apprentissage.

Sur lafigure 6.5, nous n‘avons plus considéré que la moyenne des cing bandes (en gris clair), le
systéme de référence (en noir) et la moyenne des quatre sous-bandes (en gris foncé). En fait, nous
avons omis les deux autres systémes car leur comportement est identique a celui qui est le leur
sur la premiere figure, et qui n'est pas le plus intéressant. Nous avons donc voulu isoler certains
résultats afin de les mettre en valeur.

v~ Commentaires:

La premiére remargue a faire sur ces courbes est le bon comportement du systeme Multi-Bandes
dans le bruit, comparé au systeme de référence. En fait, tous ces systémes linéaires simples,
excepté la moyenne des quatre sous-bandes, ont de meilleurs scores que le systeme de référence
quel gue soit le bruit et le niveau de bruit.

Cette moyenne n'utilisant que les quatre sous-bandes a cependant un comportement trés
intéressant, dans le sens ou elle réalise un score nettement inférieur au systéme de référence
lorsgu'il y a peu de bruit et lorsgu'il détruit peu I'information phonétique du signal. Ceci montre
gue le spectre pris dans son ensemble contient une grande quantité d'information acoustique qu'il
est extrémement difficile de retrouver dans les sous-bandes prises séparément. Il ne faut donc pas
utiliser uniguement les sous-bandes, car le systeme serait aors privé d'une grande partie de
I'information qui peut lui étre utile. Ceci explique pourquoi nous avons presque toujours
considéré conjointement les sous-bandes et le spectre total dans nos expériences. A I'opposé,
cette méme moyenne sur les quatre sous-bandes est &onnamment performante lorsque le niveau
de bruit séleve et lorsqu'il affecte directement I'information pertinente de la parole, car dans ce
cas, elle se révéle étre de loin le meilleur systeme ! Ceci est un point trés intéressant dont nous
reparlerons dans la section 6.3.3.

En ce qui concerne les autres systémes linéaires étudiés ici, nous pouvons constater que le
meilleur systéme lorsque le niveau de bruit est faible est le systéme affectant un poids 0,6 au
spectre complet et un poids 0,1 aux sous-bandes. Il est également intéressant de remarquer
gu'accorder plus d'importance au spectre complet permet d'augmenter les taux de reconnaissance,
mais qu'en accorder « trop » les fait décroitre, comme le montre le systeme affectant un poids de
0,8 au spectre complet et de 0,05 aux sous-bandes. Il semblerait donc que le meilleur systeme
réalise un compromis judicieux entre le spectre complet, dont I'importance est capitae, et les
sous-bandes qui peuvent lui apporter un certain nombre d'indices supplémentaires.
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Si nous nous intéressons maintenant a l'ensemble des résultats présentés ici, nous nous
apercevons gue le systéme qui ale meilleur comportement global est 1a simple moyenne des cing
bandes. Enfin, d'une maniére plus générale, les systémes Multi-Bandes ont sensiblement e méme
comportement, que le bruit soit aigu ou grave. La seule différence entre les deux courbes est un
décalage vers le bas des résultats de reconnaissance dans le bruit filtré grave, ce qui est
parfaitement compréhensible étant donné que I'essentiel de I'information phonétique est dans ce
cas perdue. Ceci montre que la robustesse du Multi-Bandes n'est pas spécifique a un bruit
n'affectant que certaines fréquences particulieres, mais qu'elle semble apparaitre quelle que soit
la zone du spectre atteinte, et donc quels que soient les phonémes touchés (par exemple les
voyelles pour les fréquences basses et les fricatives pour |es fréquences élevées). Ceci est d'autant
plus vrai que dans le cas du bruit filtré grave, trois sous-bandes sur quatre sont affectées, ce qui
n'empéche pas le systéme Multi-Bandes de se comporter beaucoup mieux que le systéme de
référence. Il semble donc qu'il suffise qu'une seule bande ne soit pas affectée par le bruit pour
gue le Multi-Bandes donne de bons résultats. Nous verrons dans la section 6.3.3 ce qu'il advient
lorsgue toutes les sous-bandes sont touchées par e bruit.

v~ Etude des systémes Multi-Bandes plus complexes

Etudions maintenant les résultats des systémes Multi-Bandes avec apprentissage du module de
recombinaison pour les mémes bruits. Dans ces expériences, nous étudions toujours la robustesse
inhérente au systéme, ce qui signifie que sil y a apprentissage du module de recombinaison, celui-ci
est réalisé dans un milieu exempt de tout bruit. Notre systéme n'a donc aucune connaissance a priori
du bruit qui va étre utilisé, ni méme sil vay avoir du bruit. Les deux systémes que nous étudions
sont le systeme Multi-Bandes linéaire avec apprentissage des coefficients de recombinaison par
I'algorithme MCE décrit auparavant, et le systeme Multi-Bandes avec une recombinaison par
perceptron. Nous rappel ons également les résultats du systeme de référence et d'un systeme linéaire
simple a des fins comparatives.
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Figure 6.6 : Taux de reconnaissance des systemes Multi-Bandes « complexes » dans e bruit filtré
aigu
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Figure 6.7 : Taux de reconnaissance des systemes Multi-Bandes « complexes » dans |e bruit filtré
grave

v~ Commentaires des courbes

Encore une fois, tous les systemes Multi-Bandes présentés sont meilleurs que le systéme de
référence, et ce quel que soit le niveau de bruit. Les différences sont plus flagrantes lorsque le
bruit est fort, mais elles existent également lorsgue le bruit est faible. Ce cas particulier est étudié
plus en détail dans la partie 6.8.

- D'une maniere générale, le meilleur systeme est le systéme utilisant une recombinaison par un
perceptron : en effet, ce systeme réalise les meilleures performances, quel que soit le niveau de
bruit, excepté lorsgue celui-ci devient treés important. Dans ce cas, la moyenne des cing bandes
dépasse |égerement le systeme avec recombinaison par un perceptron. Ceci peut sexpliquer
aisément, car avec un apprentissage en milieu non bruité, ce dernier systéme acquiert une
dépendance supplémentaire vis-avis des conditions d'apprentissage, dépendance qui n'apparait
pas pour le systeme moyennant les cing bandes. Ce phénoméne est encore plus net pour le
systéme linéaire avec apprentissage MCE, qui se comporte relativement bien lorsque le bruit est
faible, mais qui est cependant beaucoup moins robuste dans un environnement trés bruité. En
fait, ce systeme présente une courbe de reconnaissance qui, tout en restant |égerement supérieure
a celle du systeme de référence, semble « reproduire » la forme de celui-ci. Nous reparlons de ce
phénomeéne dans la partie 6.3.3. Nous n'avons pas reproduit le systéme MCE sur lafigure 6.7, car
son comportement est le méme que sur lafigure 6.6.
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v~ Conclusion

Nous avons démontré expérimentalement dans cette partie I'hypothese de base qui est la
robustesse du systéme Multi-Bandes aux bruits limités fréquentiellement. Nous avons de plus
montré |'importance qu'il y a a utiliser conjointement les sous-bandes et |e spectre complet dans le
systeme. Nous avons également commenceé a analyser certains résultats concernant le comportement
des sous-bandes dans le bruit, analyse que nous poursuivons dans la section suivante. En conclusion
de cette premiere étude, nous remarquons que le meilleur systéme Multi-Bandes est certainement le
systéme avec une recombinaison par un perceptron, car c'est un systéme qui se montre excellent en
milieu peu bruité, et qui reste tres bon en milieu trés bruité. Toutefois, comme nous |'avons
remarqué en présentant d'un point de vue théorique cette recombinaison, I'apprentissage du
perceptron est assez délicat a réaliser a cause de I'espace de recherche qui est beaucoup plus
complexe que dans le cas de la recombinaison linéaire. De plus, ce systeme ne doit pas occulter les
surprenants résultats obtenus par la simple moyenne des cing bandes, notamment en milieu tres
bruité, qui est alors clairement le systeme le plus robuste parmi tous ceux testés.

6.3.3. Etude dans le bruit blanc

Nous venons de démontrer que le Multi-Bandes est robuste au bruit limité fréguentiellement.
Nous alons maintenant observer le comportement des systemes Multi-Bandes dans du bruit
affectant I'ensemble des fréquences du spectre, a savoir le bruit blanc. Les résultats des systémes
avec et sans apprentissage du modul e de recombinaison sont cette fois présentés ensembles.

v~ Résultats des systémes Multi-Bandes dans | e bruit blanc
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Figure 6.8 : Taux de reconnaissance des systemes Multi-Bandes sans apprentissage du module
de recombinaison dans du bruit blanc.
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v~ Commentaires
Plusieurs remarques peuvent étre faites en ce qui concerne ces résultats :
a) Remarques concernant le systeme MCE

Comme nous I’'avons dg a constaté dans les expériences de la section 6.2, le systeme linéaire avec
apprentissage des poids de la recombinaison par I'algorithme MCE est certainement le systeme qui
semble le plus « proche » du systéme de référence, au moins de par la forme de sa courbe
représentant le taux de reconnaissance. En fait, en étudiant plus attentivement son comportement,
nous voyons guil n'est pas exactement semblable au systeme de référence sur au moins deux
aspects : tout d'abord, il est toujours |égérement meilleur que le systéme de référence quel que soit
le niveau de bruit gjouté, et ensuite |'écart entre le taux de reconnaissance du systeme MCE et du
systeme de référence, bien que restant assez faible, varie néanmoins Iégerement selon le type et le
niveau de bruit considérés. Malgré quel ques différences de comportement assez subtiles semblables
a cet exemple, la ressemblance entre ces deux systémes est tout de méme frappante. Nous
concevons deux explications possibles a celle-ci : la premiere consiste a supposer que les
coefficients de la recombinaison du systeme MCE sont devenus trés proches, au cours de leur
apprentissage, du « tout cinquiéme bande », c'est-a-dire proches de 1 pour la cinquieme bande et de
O pour les quatre autres sous-bandes. Cette hypothese sest révélée fausse lorsque nous avons
observé ces coefficients. Initialement, nous les avions fixés a 0,6 pour la cinquiéme bande et a 0,1
pour les quatre premiéres sous-bandes, valeurs que nous supposons étre proches des valeurs
«optimales », ain d'accélérer I'apprentissage du module de recombinaison. Nous avons ensuite
réalisé |'apprentissage MCE, et |'observation des coefficients obtenus montre que ceux-ci sont restés
trés proches des valeurs que nous leur avions données initialement, mais qu'ils se sont en quelque
sorte « spécialisés » autour de ces valeurs selon les phonemes concernés. Cette observation, gjoutée
alafigure 6.20 que nous étudions dans la suite, montre que cette premiére hypothése est fausse.
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La seconde explication possible a la ressemblance entre le systéme MCE €t le systéme de
référence est tout simplement |'adaptation du premier aux conditions d'apprentissage, a savoir un
environnement non bruité. Cette hypothése permet d'expliquer la différence de comportement entre
le systeme MCE et |le systeme dans lesquels les coefficients de la recombinaison sont fixés a 0,1
pour les sous-bandes et a 0,6 pour le spectre complet. Mais un autre probléme se pose aors : le
systéme basant sa recombinaison sur un perceptron devrait avoir le méme comportement. C'est le
cas d'une certaine maniére, car ce dernier obtient des résultats moins bons que |les simples moyennes
des bandes lorsque le bruit devient trés important. Toutefois, il semblerait que le perceptron ait
mieux réuss son apprentissage, dans le sens ou l'initialisation aéatoire de ses paramétres lui a
permis de mieux «doser » |'importance de la cinquiéme bande, directement modéle par modéle, et
pas globalement comme c'est |e cas pour le systeme MCE. Ceci ad‘ailleurs été facilité par le fait que
le perceptron a été entrainé avec des pas d'apprentissage décroissants, ce qui n'est pas le cas du
MCE, pour lequel nous avons fixé un pas constant assez faible : ce dernier aainsi pu augmenter ses
taux de reconnaissance, ce qui n‘aurait pas été possible avec un pas plus grand, vu la complexité de
I'espace d'apprentissage, mais il n'a néanmoins pas pu séchapper des minima locaux présents au
voisinage des coefficients initiaux. Toutefois, il aurait peut-étre été possible d'améiorer le systéme
MCE en utilisant un apprentissage plus long et se basant sur des poids initiaux aléatoires. Nous
n'‘avons mal heureusement pas réalisé cette expérience car le temps nous a manqué. Pour conclure
cette discussion, nous pouvons dire gque le systeme MCE n'est en fait, a cause de son initialisation,
gu'un systéme de référence amélioré, ce qui montre par ailleurs que le paradigme Multi-Bandes ne
se limite pas a guster le poids du systéme de référence, mais se base beaucoup plus sur le
comportement individuel de chaque modél e dans chaque bande.

b) Remarques concernant la moyenne des quatre sous-bandes

Dans le cas du bruit blanc, le systéme Multi-Bandes qui réalise simplement la moyenne des
guatre sous-bandes est certes bien meilleur gue le systéme de référence lorsgue le bruit devient tres
élevé, mais la différence n'est plus aussi nette que précédemment, dans les expériences réalisées
avec le bruit filtré grave. De plus, il n'est plus le meilleur systéme a 20 dB, mais se trouve juste en
dessous du systeme Multi-Bandes moyennant les cing bandes. Ceci est intéressant, car nous
pouvons, en comparant la moyenne des quatre sous-bandes et celle des cing bandes, catégoriser les
bruits en deux classes en fonction de leur effet sur le spectretotal :

1. Les bruits affectant des zones trés informatives du spectre et laissant les autres fréguences a peu
prés saines. |l sagit notamment ici du bruit filtré grave. Ce type de bruit est trés pénalisant pour
le systéme utilisant le spectre complet, en comparaison des systemes n'utilisant qu'une petite
partie du spectre, et les systemes Multi-Bandes qui accordent beaucoup d'importance au spectre
complet obtiennent donc également de mauvais résultats. C'est par exemple le cas de la moyenne
des 5 bandes.
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2. Les bruits affectant équitablement toutes les zones les plus informatives du spectre. 1ls peuvent
donc affecter plus fortement une zone donnée du spectre, mais a condition que celle-ci ne soit
pas une zone trés informative. Nous retrouvons dans cette catégorie le bruit blanc et le bruit filtré
aigu. Dans ce cas, les systémes Multi-Bandes qui utilisent de maniéere non négligeable le spectre
total obtiendront de meilleurs résultats que ceux qui ne l'utilisent pas. Il faut toutefois faire
attention a cette remarque, car elle ne signifie pas du tout que les performances des systemes
Multi-Bandes augmentent conjointement avec |'importance accordée au spectre complet : comme
nous le verrons, ce n'est pas du tout le cas, bien au contraire.

Nous voyons donc qu'il faut prendre soin, lorsque I'on parle de la robustesse du Multi-Bandes dans
le bruit, de toujours considérer ces deux phénomenes simultanément, car ils ont chacun une
influence sur le systéme Multi-Bandes, influence qui dépend du bruit présent. Ceci est
particulierement vrai pour des bruits « naturels » qui peuvent rapidement changer de forme et
combiner les deux types de comportement que nous venons d'évoquer.

¢) Remarques concernant les performances du Multi-Bandes dans le bruit blanc

Nous pouvons remarquer que le comportement des différents systémes Multi-Bandes est
globalement le méme dans le bruit blanc que dans le bruit n'affectant qu'une partie du spectre, a
savoir :

- Domination trés nette des systémes Multi-Bandes sur le systeme de référence, mis a part la
simple moyenne des quatre sous-bandes lorsque le bruit est faible.

- Tres bon comportement du systeme Multi-Bandes utilisant un perceptron pour |a recombinaison,
gui savere étre le meilleur systéme dans presque tous les cas.

Mais aussi, lorsgue le bruit est tres important, trés bonnes performances des systémes Multi-
Bandes calculant la simple moyenne des bandes.

Ces résultats sont surprenants dans la mesure ou I'hypothése la plus communément admise
expliquant la robustesse du Multi-Bandes est |e fait que certaines zones de fréquences laissées
intactes par le signal peuvent étre utilisées lorsqu'une autre partie du spectre est affectée par le bruit.
Nous voyons bien que cette explication n'est plus du tout suffisante dans notre cas. Elle reste vraie,
comme certaines expériences que nous avons réalisées ou apparaissant dans la littérature le
montrent [Lippman97a], mais elle n'explique qu'une partie de la robustesse du Multi-Bandes. Suite
aux expériences que nous venons de présenter, ainsi gu'aux études menées sur les sous-bandes
considérées individuellement dans le bruit, nous suggérons une autre explication a la robustesse du
Multi-Bandes, qui est la suivante :

Une zone filtrée du spectre est individuellement plus robuste au bruit que le spectre

considéré dans son ensemble, méme lorsque ce bruit affecte également toutes les
fréquences du spectre.
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Nous expliquons ce phénoméne en partie grace au fait que les indices acoustiques qui
caractérisent un phonéme correspondent souvent a une énergie tres forte, concentrée sur une zone
fréquentielle trés étroite, comme le sont les formants. En conségquence, si nous considérons une
sous-bande fréquentielle contenant ce formant, I'énergie du bruit blanc est beaucoup moins
importante dans cette bande qu'elle ne I'est dans le spectre complet, alors que I'énergie du formant
reste la méme dans cette bande que dans le spectre complet. La différence dénergie entre
I'information « utile », i.e. celle du formant, et I'information « inutile », i.e. celle du bruit est donc
beaucoup plus importante dans le cas de |a sous-bande que du spectre complet, ce qui explique qu'il
soit plus « facile » pour le reconnaisseur didentifier la voyelle dans la bande que dans le spectre
complet. Nous avons imageé cette explication en prenant le cas d'une voyelle, car c'est sans doute le
cas le plus facile a comprendre, mais ce phénomene peut étre étendu a des indices fréguentiels
guelconques. Enfin, nous verrons dans la partie 6.8 que cette explication n'est pas la seule qui
permette de comprendre |'importance d'une sous-bande dans le bruit, et nous la compléterons a ce
moment-la.

6.3.4. Conclusion

Nous avons montré dans cette partie que, en plus dére robuste aux bruits limités
fréquentiellement, le Multi-Bandes est également robuste aux bruits affectant toutes les fréquences
du spectre. Nous avons de plus émis une nouvelle explication concernant cette robustesse, qui
proviendrait en partie de la sélection d'une sous-bande non bruitée du spectre, mais aussi de la
robustesse des sous-bandes elles-mémes. Nous avons ainsi proposé un début d'explication quant a
cette robustesse intrinséque des sous-bandes qui serait une conséquence directe de la forme des
indices phonétiques dans le spectre. Les commentaires et remargues concernant ces explications
sont poursuivis dans la partie 6.8.
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6.4. Etude avec du bruit naturel

Nous allons maintenant éudier le comportement du paradigme Multi-Bandes dans du bruit
«naturel », c'est-a-dire qui est issu de situations réelles. Nous avons utilisé dans ce but le corpus de
bruit NOISE-ROM-0 [NOISE-ROM90] qui contient essentiellement des bruits militaires, mais
également quel ques bruits a usage plus « civil ». Une infinité de situations de la vie courante mettent
en jeu un grand nombre de type de bruits, et nous avons donc été obligé de faire des choix quant aux
bruits a utiliser. Chacune des parties suivantes est consacrée a un bruit particulier et expose et
analyse les résultats obtenus avec ce type de bruit. Tous ces bruits sont additifs, c'est-a-dire qu'ils
sont gjoutés au signal initialement issu du corpus de parole. Nous n'avons pas traité les bruits
convolutifs, c'est-a-dire ceux qui proviennent d'une déformation du signal. Un exemple de tel bruit
convolutif, cité dans les motivations du paradigme Multi-Bandes, est la réverbération. Le Multi-
Bandes sest montré également robuste dans ce type de bruit, comme I'a montré Mirghafori
[Mirghafori99], et nous invitons le lecteur intéressé a se reporter a ces travaux.

6.4.1. Bruit d'automobile

Un grand nombre d'applications de reconnaissance de la parole sont actuellement destinées a étre
embarquées dans les automobiles. Ceci permet notamment de libérer I'attention visuelle du
conducteur lorsgque celui-ci désire réaliser des téches « secondaires », comme par exemple choisir
une station de radiophonie ou controler un systeme GPS. Ces applications sont donc tres
importantes du point de vue de la sécurité et leur enjeu économique n'est pas a négliger non plus. Le
bruit présent dans les habitacles des véhicules est donc tres étudié et nous confrontons dans ce
chapitre notre propre systéme a ce type de bruit.

Le bruit de voiture est trés particulier car il affecte essentiellement et presque exclusivement les
tres basses fréequences. Ce qui a pour conséquence de laisser pratiquement intacte la zone
phonétiquement informative du spectre. L'intelligibilité de la parole dans ce bruit, pour un auditeur
humain, reste donc trés bonne. De la méme maniére, les systemes automatiques réalisent des taux de
reconnaissance étonnamment bons dans ce type de bruit. Afin de pouvoir mettre tout de méme en
evidence les différences de comportement des différents systémes dans le bruit de voiture, nous
avons du utiliser des niveaux de bruit tres élevés.

Le bruit est un bruit de voiture Volvo, enregistré sur autoroute a une vitesse stable. 1l est extrait
de la base NOISE-ROM-0. Un spectrogramme du bruit seul est représenté sur la figure 6.10. Les
taux de reconnaissance des différents systémes dans ce type de bruit sont présentés dans la suite.
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Figure 6.10 : Spectrogramme du bruit de voiture
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v~ Etude des systémes Multi-Bandes sans apprentissage du module de recombinaison dans le
bruit de voiture

Les résultats de ces systemes sont présentés sur lafigure 6.11.
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Figure 6.11 : Taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes sans apprentissage du module
de recombinaison dans |e bruit de voiture.

Les différents systémes ont globalement le méme comportement dans ce bruit que dans ceux
considérés précedemment. Notamment, les résultats obtenus par les systemes Multi-Bandes sont
nettement meilleurs que ceux correspondants au systéme de réeférence : par exemple, a —10 dB, la
différence entre le systéme de référence et |la moyenne des cing bandes dépasse les 10 %, et a 10 dB,
elle est de I'ordre de 5 %. Cette moyenne des cing bandes est clairement le meilleur systeme, méme
s les autres systemes Multi-Bandes réalisent également de bonnes performances comparées au
systéeme de référence, sauf encore une fois pour la moyenne des quatre sous-bandes lorsque le bruit
est relativement faible. Les remarques déduites des précédentes expériences sont donc encore
valables dans ce bruit de voiture. En fait, celui-ci n'affecte qu'une zone fréguentielle réduite qui ne
transporte pas la majorité de I'information acoustique : nous pouvons donc classer ce bruit dans la
méme catégorie que le bruit filtré aigu, comme nous l'avons expliqué un peu plus haut. C'est
pourquoi nous retrouvons un comportement assez similaire entre les courbes des résultats
concernant ces deux bruits.
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v~ Etude, dansle bruit de voiture, des systémes Multi-Bandes avec apprentissage du module de
recombinaison

Observons maintenant les résultats des systémes avec apprentissage du module de recombinaison
dans le bruit de voiture.
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Figure 6.12 : Taux de reconnaissance, dans le bruit de voiture, des systemes Multi-Bandes avec
apprentissage du module de recombinaison

Comparons cette courbe avec celle obtenue dans le bruit filtré aigu : les deux courbes sont trés
similaires. La premiére remarque que nous pouvons faire est quiici, le systeme utilisant un
perceptron ne semble jamais étre le meilleur systéme, mais que la moyenne des 5 bandes e dépasse
toujours. En fait, ce phénomeéne se retrouve avec le bruit filtré aigu pour des taux de reconnaissance
comparables : par exemple, dans le bruit de voiture a 10 dB, le PMC atteint 56,8 % de
reconnaissance et la moyenne des 5 bandes 58,1 %. De la méme maniere, dans le bruit filtré aigu a
30 dB, le PMC aun taux de reconnaissance de 58,6 % et la moyenne des 5 bandes de 59,4 %. Nous
voyons donc que, a condition d'observer des plages de valeurs similaires entre les courbes des
systemes dans les deux types de bruit, |e comportement de ceux-ci est trés semblable.

Dans le cas du bruit de voiture, nous n‘avons pas teste les systémes pour des valeurs tres faibles
du niveau de bruit, comme cela a été le cas avec le bruit filtré aigu. Toutefois, au vu de ces
conclusions ou méme simplement en extrapolant les courbes présentées sur la figure 6.12, nous
pouvons conclure que la différence entre la moyenne des 5 bandes et |le PMC va en samenuisant au
fur et & mesure gque le niveau de bruit baisse. De plus, nous pouvons aussi prédire que les taux de
reconnaissance du systeme Multi-Bandes avec recombinaison par perceptron finissent sirement par
dépasser ceux du systéme linéaire calculant la moyenne des 5 bandes, pour des taux de
reconnaissance de I'ordre de 67 %.
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Nous avons vu avec ce premier bruit « naturel » que les conclusions issues des expériences sur du
bruit artificiel ne sont pas démenties, loin de la. Nous pouvons également noter que le bruit de
voiture n'est pas trés éoigné de certains bruits artificiel s que nous avons utilisés jusqu'a présent : en
effet, c'est un bruit trés stable et dont le spectre ne varie que trés peu dans le temps. Nous allons
donc maintenant appliquer notre systéme sur un bruit qui varie beaucoup plus au cours du temps.

6.4.2. Bruit de cantine

Les bruits dynamiques par excellence sont ceux qui apparaissent a un instant donné pour
disparditre ensuite rapidement et laisser éventuellement la place a un autre bruit. Par exemple, cela
se produit dans la vie courante lorsgu'une porte claque, puis des bruits de pas apparaissent, puis un
raclement de chaise sur le sol, etc. Mais, Sil est possible de reproduire effectivement ce type de bruit
en enregistrant une scéne de la vie courante, I'étude des taux de reconnaissance des systemes
automatiques dans ceux-ci est beaucoup plus difficile. En effet, les bruits « explosifs » comme ceux
du claguement d'une porte affectent tres fortement toutes les fréquences du spectre pendant un
temps trés court, et il est quasiment impossible, méme pour un étre humain, de comprendre ce qui a
€été prononceé juste a ce moment. En fait, le cerveau compense cette perte d'information en utilisant
I'information acoustique dont il dispose juste avant et juste apres cette bréve interruption,
information qui, associée au contexte pragmatique du discours, permet de reconstruire les données
perdues. Or, nous ne nous intéressons pas au traitement sémantique de la parole, mais seulement a
la maniére d'extraire le maximum d'information du signal, méme en présence de bruit. Ainsi, Si nous
enregistrions le claguement de la porte, puis que nous le repassions en boucle, de sorte a n‘avoir
aucun silence entre les instants de bruit, alors dans ces conditions, méme un homme aurait beaucoup
de mal a discerner ce que dit son interlocuteur. Néanmoins, il comprendrait mieux que la plupart
des systemes automatiques actuels de reconnaissance de la parole, méme sans faire intervenir de
niveaux sémantiques. Or, ce que nous recherchons avec le modéle Multi-Bandes, c'est justement de
pouvoir améliorer ces performances en présence de bruit, uniquement en utilisant I'information
acoustique que I'on peut extraire du signal. C'est pourquoi |'essentiel de notre étude porte sur des
bruits ne variant pas beaucoup au cours du temps.

Nous avons néanmoins voulu tester notre systéme dans un bruit totalement différent de ceux que
nous avons testés jusgu'a présent. Le bruit que nous avons choisi est généralement connu sous son
appellation anglaise de « cocktail party noise ». |l Sagit en fait d'un enregistrement du bruit
occasionné par une ou plusieurs conversations simultanées a celle qui nous intéresse et que nous
pouvons appeler « conversation principale ». La tache est donc extrémement difficile, car il faut
isoler un discours parmi tous ceux qui sont percus. Le cerveau réalise remarquablement bien ceci,
probablement en utilisant toute une multitude d'informations simultanément, comme par exemple la
localisation spatiale de la source du signal grace aux deux oreilles, ou encore I'identification du
timbre d'une voix pour isoler celle-ci des autres, ou méme des informations visuelles permettant
d'associer un son aux mouvements des |évres du locuteur. Ceci n'est toutefois pas possible pour les
systéemes automatiques, pour qui aucun des ces trois indices n'est généralement utilisable. Ce qui ne
nous empéche pas de tester notre systéme dans un tel bruit et d'essayer daméliorer les résultats des
HMM classiques.
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Nous avons utilisé le bruit appelé « babble noise » extrait de la base NOISE-ROM-0, qui est un
enregistrement réalise dans un réfectoire occupé par plusieurs dizaines de personnes qui parlent
bruyamment ensemble ou par petits groupes. Le fait méme quil y ait de nombreuses personnes
parlant en méme temps facilite la tache de reconnaissance, car il se crée une sorte de « brouhaha »
duquel il est plus facile disoler la conversation principale. Ainsi, cette tache aurait été beaucoup
plus difficile si nous avions simplement enregistré une ou deux autres conversations rapprochées,
elless-mémes isolées, et que nous avions gjouté celles-ci a la conversation principale. Nous nous
sommes contentés cependant pour le moment de tester notre systéme avec ce bruit de « cantine » qui
était a notre disposition. Les résultats des différents systémes dans ce bruit sont présentés dans les
paragraphes suivants. Un spectrogramme de ce bruit est disponible sur lafigure 6.13.
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Figure 6.13 : Spectrogramme du bruit de cantine

v~ Etude, dans e bruit de « cantine », des systémes Multi-Bandes sans apprentissage du
module de recombinaison

Les résultats de cette étude sont donnés sur lafigure 6.14.
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Figure 6.14 : Taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes sans apprentissage du module
de recombinaison dans |e bruit de cantine.

v Etude, dans le bruit de « cantine », des systémes Multi-Bandes avec apprentissage du
module de recombinaison

Les résultats de cette étude sont donnés dans la figure 6.15.
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Figure 6.15 : Taux de reconnaissance, dans le bruit de cantine, des systemes Multi-Bandes avec
apprentissage du module de recombinaison.

v~ Commentaires

Encore une fois, nous retrouvons exactement le méme comportement des systemes Multi-Bandes
dans ce bruit que dans ceux gque nous avons étudiés précédemment, malgré le fait que le type de
bruit considéréici est tout de méme assez difficile par rapport aux autres. Si nous devions classer ce
bruit dans I'une des deux catégories que nous avons définies ci-dessus, puisque la moyenne des
guatre bandes obtient des résultats nettement inférieurs a ceux obtenus par la moyenne des cing
bandes, il semble probable gque ce bruit appartienne a la catégorie du bruit blanc et du bruit filtré
aigu, c'est-a-dire qu'il affecte de la méme maniére toutes les fréquences « utiles » du spectre de
parole. Le fait que ces fréguences soient atteintes n'est guere étonnant, vu la définition méme du
bruit : nous ne devons pas oublier en effet qu'il sagit avant tout de parole! Toutefois, le fait quielles
soient toutes equitablement affectées par le bruit corrobore ce que nous avions préalablement
remarqué concernant la multitude des voix enregistrées : il en aurait peut-étre été totalement
différemment s seulement une ou deux autres conversations isolées avaient é&é goutées a la
conversation principale, car dans ce cas, seules des parties réduites du spectre de la parole auraient
été affectées par le bruit a un instant donné, et celui-ci aurait probablement appartenu a la deuxieme
catégorie de bruits, a savoir ceux qui n'affectent qu'une portion du spectre a un instant donné.
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6.4.3. Conclusion

Les expériences que nous avons menées dans le bruit « naturel » ont clairement montré que la
robustesse du Multi-Bandes est valable quel que soit le type de bruit additif concerné. De plus, les
explications de cette robustesse issues des expériences avec du bruit artificiel se sont révélées
toujours valables dans le bruit naturel et nous ont méme permis de « prévoir » les résultats que nous
avons obtenus en fonction du type de bruit utilisé. La conclusion de cette partie est donc
globalement positive quant a l'utilité du Multi-Bandes dans le bruit. Toutefois, comme nous |'avons
fait remarquer au début de celle-ci, il existe une multitude de bruits de la vie courante que nous
n'‘avons pas pu tester avec notre systéme, méme s nous avons considéré le plus grand nombre
possible de types de bruits différents.

6.5. Apprentissage du module de recombinaison
dans le bruit

6.5.1. I ntroduction

Apres avoir vérifié I'nypotheése de robustesse du Multi-Bandes, nous allons maintenant essayer
d'accroitre celle-ci en utilisant un moyen tres simple, |'apprentissage du module de recombinaison
dans le bruit. Le but de cette expérience est donc d'augmenter les performances du Multi-Bandes
dans le bruit. Intuitivement, cette démarche n'est pas justifiable, et les raisons suivantes peuvent étre
invoquées al'encontre de celle-ci :

Un systeme qui est entrainé dans le bruit est effectivement performant dans ce bruit, mais il
devient dépendant de celui-ci et n'offre plus que de piétres résultats lorsque |'environnement
sonore change.

Le systeme Multi-Bandes serait bien plus robuste a un bruit particulier si les HMM eux-mémes
étaient entrainés dans ce bruit ! Pourquoi donc se restreindre au modul e de recombinaison ?
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En ce qui concerne cette derniere remarque, il faut rappeler que notre but ici n'est pas de rendre le
systéme Multi-Bandes robuste a un type de bruit particulier, auquel cas il faudrait effectivement
entrainer également les HMM dans ce bruit, mais bien de le rendre robuste au plus grand nombre
d'environnements possibles. Quant a la premiére remarque, hous avons pense, avant de réaliser ces
expériences, qu'entrainer le module de recombinaison dans le bruit permet de rendre le systéme
Multi-Bandes plus robuste sans qu'il n‘'en devienne pour autant dépendant du bruit d'apprentissage,
ou tout au moins qu'il ne le devienne que trés peu. Cette hypothése, peu intuitive au premier abord,
meérite quelques explications. En fait, elle repose sur le réle que nous accordons au module de
recombinaison : celui-ci n'a pas pour but de mesurer une « distance » entre le signal et un modele,
mais plutét d'accorder plus ou moins d'importance a telle ou telle bande, pour tel ou tel modele.
C'est le réle des HMM de mesurer cette « distance » entre le signal et un modéle de référence. C'est
pour cela que nous n'avons pas entrainé les HMM dans le bruit, car dans ce cas, les modéles de
référence seraient en fait des modéles de phonemes bruités, ce qui expliquerait alors la dépendance
des HMM au type de bruit utilisé au cours de |'apprentissage. Néanmoins, comme nous |'avons
signalé, le module de recombinaison ne construit pas de tels modéles, mais pondere plutét les
réponses des HMM. En entrainant le module de recombinaison dans le bruit, nous voulons donc lui
faire apprendre quels sont les modeles de quelles bandes qui sont effectivement robustes et lesquels
ne le sont pas, afin que les poids qu'il attribue a ceux-ci soient pertinents du point de vue de la
robustesse. Or, si nous continuons a entrainer le module de recombinaison dans un environnement
non bruité, il ne pourra pas savoir quels modéles sont robustes. Intuitivement, nous-mémes savons
parfaitement quil est vain de tenter de distinguer une fricative dans un bruit blanc en ne regardant
gue les hautes fréquences, et dans I'hypothese ou nous devions quand méme décider si une fricative
est présente ou pas, nous nous focaliserions certainement sur des indices situés dans les basses
fréquences. C'est ce type de comportement que nous voulons faire acquérir au module de
recombinaison.

Nous avons choisi d'entrainer le module de recombinaison dans du bruit blanc. En effet, il faut
gue le bruit gjouté au corpus d'apprentissage affecte équitablement toutes les fréguences afin que la
robustesse réelle d'une bande pour un modéle soit apprise et qu'un biais ne soit pas introduit des
I'apprentissage. De plus, nous voulions utiliser un bruit dont les caractéristiques sont les plus
« générales » possibles, afin que le systeme ne perde pas sa capacité d'abstraction.

6.5.2. Expé&rimentations

Rappelons que les HMM ont été entrainés dans un environnement non bruité et que seul le
module de recombinaison, c'est-a-dire un perceptron dans les expériences qui suivent, a été entrainé
dans un bruit blanc avec un rapport signal-bruit de 25 dB. Comme nous voulons essentiellement
tester la robustesse de ce systéme pour le plus grand nombre d'environnements sonores possibles,
nous ne présentons les résultats que pour un seul rapport signal-bruit. Ceux-ci apparaissent, pour
tous les environnements considérés, dans le tableau 6.3. Trois systémes sont testés dans ce tableau :

- Lesysteme de référence;

- Le systeme Multi-Bandes avec une recombinaison par un perceptron qui est entrainé dans un
environnement non bruité : ce systeme est appelé « PMC » ;

- Le méme systéme mais apreés un petit apprentissage (moins de cing itérations) dans un
environnement corrompu par le bruit blanc décrit ci-dessus. Ce dernier systéme est appelé
«PMC bruité ».
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Par rapport aux expériences précédentes, nous avons gjouté un nouveau bruit, appelé « seche-
cheveux », et qui est I'enregistrement du bruit d'un séche-cheveux. Nous avons voulu modéliser, par
I'intermédiaire de celui-ci, toutes les nuisances sonores qui apparaissent tres fréguemment dans la
vie quotidienne et qui sont en grande partie dues a des petits moteurs d'appareils é ectroménagers.
Dans cet appareil intervient également un bruit de ventilateur et un « sifflement » provoqué par I'air
sécoulant a travers un orifice réduit. C'est donc un bruit relativement complexe, mais également
assez proche du bruit blanc que nous avons éudié. Un spectrogramme de ce bruit est donné sur la
figure 6.16.
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Figure 6.16 : Spectrogramme du bruit de seche-cheveux

PMC bruité Référence PMC
Environnement non bruité 72,6 % 73,3% 74,4 %
Bruit blanc RSB = 20dB 56,8 % 40,6 % 43,8 %
Bruit filtréaigu RSB=20dB 53,2% 44.8 % 49,2 %
Bruit filtré grave RSB = 20 dB 28,8 % 19,9 % 27,1%
Séche-cheveux RSB=5dB 34,4 % 29,5 % 322%
Bruit de cantine RSB=20dB 37,4% 36,1 % 38,5 %
Bruit d'automobile RSB =-15 dB 31,3% 24,4% 29,1 %

Tableau 6.3 : Taux de reconnaissance du Multi-Bandes, avec apprentissage du module de
recombinaison dans |e bruit blanc, dans différents environnements

Commentaires:

Tout d'abord, nous pouvons remarguer que lorsque le perceptron est entrainé dans le bruit blanc,
le taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes saméliore beaucoup dans ce bruit ( +13 %
absolus), ce qui est tout afait normal, méme si le rapport signal-bruit est moins élevé pendant le
test qu'au cours de I'apprentissage. Néanmoins, nous pouvons remarquer que I'amélioration est
tres grande au regard de la briéveté de |'apprentissage du perceptron dans le bruit, ce qui pourrait
bien suggérer gquiil y a une profonde différence entre le comportement que devrait avoir le
perceptron dans un environnement bruité et celui qu'il adans un milieu non bruité.
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Ensuite, nous pouvons relever plusieurs environnements, autres que le bruit blanc, pour lesquels
I"apprentissage du module de recombinaison a été bénéfique. Il sagit notamment du bruit filtré
aigu, du bruit filtré grave, du bruit de seche-cheveux et du bruit d'automobile. La majorité des
environnements étudiés sont ains mieux traités par notre systéme lorsque le perceptron est
entrainé dans le bruit blanc. Ceci montre donc que I'hypothése qui est a la base de ces
expériences est correcte, ou du moins qu'elle contient une part de vé&rité, méme s dautres
phénomenes interviennent.

En effet, deux environnements ne sont pas aussi favorables au nouveau systeme : il Sagit de
I'environnement non bruité et du bruit de cantine. Pour le premier, nous pouvons facilement le
comprendre : le perceptron étant initialement entrainé dans un environnement non bruité, il éait
alors parfaitement adapté a cet environnement. Si nous |'entrainons ensuite dans du bruit blanc, il
va modifier cette configuration et sadapter au nouvel environnement bruité. |l est donc normal
gue ses taux de reconnaissance dans |'environnement initial baissent |égérement. Cependant, la
chute des performances du nouveau systeme dans le bruit de cantine, méme s elle reste faible,
montre un des points faibles de I'hypothése qui est a la base de ces expériences. Ainsi, lorsque
nous entrainons le perceptron dans le bruit blanc, le nouveau systéme n'est plus robuste atous les
autres types de bruit, mais il en existe au moins une catégorie pour laquelle ses résultats se
dégradent. En fait, la principale différence entre le bruit de cantine et les autres types de bruits
étudiésici ne se situe pas dans la dimension spectrale, mais plutét dans la dimension temporelle.
En effet, le premier est dynamique, c'est-a-dire qu'il se modifie constamment au cours du temps,
alors que les autres sont plutdt statiques. Il est donc fort possible que, en ayant entrainé le
perceptron dans le bruit blanc, nous lui ayons fait apprendre quelle est la robustesse de chaque
bande et de chague modéle dans le bruit, comme nous le voulions au départ, mais il semble
également que cette amélioration de la sélectivité dans le domaine spectral saccompagne d'une
plus grande sensibilité dans le domaine temporel. Cette dualité pourrait étre également
intéressante a considérer.

6.5.3. Etude du perceptron aprés cet apprentissage

En plus des expériences qui ont été deécrites ci-dessus, nous avons voulu comprendre un peu
mieux ce qui se passe lorsque le perceptron est entrainé dans un environnement bruité. En effet, si
au cours de cet apprentissage le perceptron réalise bien ce que nous souhaitions, a savoir accroitre
I'importance quil accorde aux bandes et aux modéles robustes, alors nous avons voulu savoir
quelles étaient effectivement les bandes et les modéles robustes. Or, nous avons montré
expérimentalement dans la section 6.3.3 que les sous-bandes sont plus robustes que le spectre
complet, et nous devons donc nous attendre a ce gque |'importance accordée par le perceptron a ces
sous-bandes augmente au dépend de la cinquieme bande. Les deux raisons principales qui motivent
cette étude du perceptron sont donc :

1. Vérifier grace a cette expérience I'hypothese de plus grande robustesse des sous-bandes vis-a-vis
du spectre complet.

2. Véifier dans le méme temps que le perceptron a réellement appris a donner plus dimportance
aux bandes robustes au cours de son apprentissage dans le bruit.
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v~ Comment mesurer |'importance accordée a un modéle ou a une bande par le perceptron ?

Pour réaliser cette étude, nous avons fourni au perceptron des entrées artificielles, pour lesquelles

toutes les valeurs sauf une sont positionnées a 0. Nous disposons alors en sortie du perceptron d'un
bon indicateur de I'importance qu'accorde celui-ci a une entrée. Deux remarques peuvent étre faites
en ce qui concerne ces indicateurs :

1.

Pour chagque entrée considérée, il y a autant d'indicateurs qu'il y a de sorties du perceptron, c'est-
adire de classes. En effet, chague entrée a une influence différente selon la classe en sortie que
nous considérons. De plus, cette méthode nous permet également d'analyser I'influence d'une
entrée spécifique sur une classe donnée, ce qui fait intervenir le pouvoir discriminant du
perceptron.

. Ces sorties ne sont que des indicateurs, et ils ne mesurent pas exactement |'importance qu'accorde

le perceptron a une entrée. En effet, en fonction de la définition que I'on donne a cette «
importance », il faut selon les cas considérer ou pas les biais qui existent dans chague neurone du
perceptron. Toutefois, dans notre cas, ces biais n'ont pas une grande importance car nous alons
dans la suite soustraire ces indicateurs entre eux, ce qui a pour effet de réduire considérablement
I'influence des biais.

Pour chague modele i d'une bande, nous activons donc |'unique entrée correspondante du

perceptron et mesurons dans A(i) et B(i) la valeur obtenue a la sortie i du perceptron,
respectivement avant et apres son apprentissage dans le bruit blanc. Nous ne considérons donc pas
ici I'influence d'un modélei sur un autre modéle j, mais uniqguement I'influence d'un modéle sur lui-
méme, afin de ne pas compliquer inutilement I'étude. La figure 6.17 reporte les différences B(i) -
A(i) pour les modéles de la premiére sous-bande et |a figure 6.18 reporte les mémes différences
pour les modéles du spectre complet.
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Figure 6.17 : Maodification de I'influence de la premiére sous-bande due a |'apprentissage du
modul e de recombinaison dans le bruit blanc
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Figure 6.18 : Maodification de I'influence du spectre complet due a I'apprentissage du module de
recombinaison dans le bruit blanc

v~ Commentaires

L’'opposition entre les deux courbes est tres claire, car presgque toutes les différences calculées
pour la premiére sous-bande sont positives, tandis que toutes celles correspondant a la cinquieme
bande sont négatives. Ceci signifie qu'aprés son apprentissage dans le bruit blanc, le perceptron a
«choisi » d'accorder plus dimportance a la premiére sous-bande, pour quasiment tous les modeles,
et moins d'importance au spectre complet, également pour tous les modeles. Nous ne présentons pas
les résultats des trois autres sous-bandes qui sont identiques. Nous avons ainsi clairement veérifié les
deux hypotheses exposeées ci-dessus, c'est-a-dire d'une part que les sous-bandes sont plus robustes
au bruit que le spectre complet, méme dans le bruit blanc, et d'autre part que le perceptron a appris a
tirer parti de ce phénomene gréce a son apprentissage en milieu bruité. Nous ne poursuivons pas iCi
plus en détail I'analyse de I'influence des modéles un par un dans le bruit blanc, mais il est certain
gu'une telle analyse, bien que demandant beaucoup de temps, nous permettrait peut-étre de mieux
comprendre quelles sont les caractéristiques qui permettent ou au contraire empéchent certains
phonémes d'étre robustes au bruit.

108/173



Chapitre 6 : Expérimentations

6.6. Etude dans les milieux extrémement bruités

Dans presque toutes les expériences présentées dans ce chapitre, le niveau du bruit gjouté reste
relativement faible, dans la mesure ou les rapports signal-bruit étudiés sont rarement inférieurs a 20
dB. En fait, nous avons choisi le niveau de bruit a gjouter au signal non pas en fonction du rapport
signal-bruit obtenu, mais plutét en fonction des taux de reconnaissance que les systemes parvenaient
a réaliser dans de tels bruits. En effet, d'une part, comme nous l'avons déja signalé, le calcul du
rapport signal-bruit n'est qu'approximatif, mais surtout, lorsgue les taux de reconnaissance des
systémes passent sous le seuil des 20 %, I'interprétation des résultats devient impossible.

Nous pouvons illustrer ce phénomene en donnant les taux de reconnaissance de plusieurs
systemes dans le bruit blanca0 dB :

Systeme : Référence PMC Moyenne 4 Moyenne 5
bandes bandes
Tauxde 20,2 % 20,4 % 20,4 % 204 %
reconnaissance :

Tableau 6.4 : Taux de reconnaissances de quel ques systémes dans le bruit blanc a 0 dB.

En fait, dans un tel niveau de bruit, tous les systemes associent une réponse unigue aux segments
de parole qui leur sont présentés. Dans le cas du bruit blanc, ils répondent tous que le modéle qui a
généré le signal est celui correspondant a I'absence de parole (noté h# dans I'annexe 2). Ceci
expligue pourquoi ils ont tous le méme taux de reconnaissance, qui est en fait le pourcentage
d'apparition de h# dans le corpus de test.

Pourgquoi donnent-ils tous cette réponse ? Tout simplement parce que le bruit est si fort qu'il
couvre le signal de parole et les systemes automatiques n'arrivent plus a extraire une information
pertinente de ce signal. Ils donnent donc pour réponse le modele qui est le plus proche, pour eux, du
bruit gjouté. Dans le cas du bruit blanc, nous comprenons facilement qu'il sagit du modéele h#.
Toutefois, dans le cas d'un autre bruit n'affectant que certaines fréquences, il peut sagir d'un tout
autre modele, par exemple une voyelle dont un formant correspondrait au bruit gjouté, et les taux de
reconnai ssance seraient alors tout autres.

Quoi qu'il en soit, ceci prouve gue tous les systémes qui ont été considérés jusgu'a présent sont
incapables de gérer un tel niveau de bruit. Or, il se trouve gque I'oreille humaine parvient encore,
certes avec difficulté mais tout de méme assez clairement, a distinguer certains phonémes entre eux
sans faire intervenir d'information syntaxiques ou sémantiques. Nos modéles acoustiques ont donc
encore de nombreux progres aréaliser avant de parvenir agérer ces niveaux de bruit !

Nous ne reparlerons plus dans ce mémoire de bruits de cette intensité, tout simplement parce
gu'ils ne peuvent étre gérés tels quels, ni par nos systémes, ni par le systéme de référence que nous
utilisons. Il faudrait donc pré-traiter le signal gréce a un étage de débruitage, mais ce n'est pas le but
de notre travail.
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6.7. ldentification du langage

6.7.1. Introduction

Nous n'avons pas seulement étudié le paradigme Multi-Bandes dans des téches de reconnai ssance

de la parole, mais également pour une tache didentification du langage. Nous avons fait ceci pour
les raisons suivantes :

1.

Le paradigme Multi-Bandes est un principe général de modélisation de la parole, ce qui signifie
gu'il peut étre appliqué a plusieurs taches de Traitement Automatique du Langage Naturel
(TALN), et pas seulement a la Reconnaissance Automatique de la Parole (RAP). Aing, il hous a
paru parfaitement |égitime de tester ce principe sur plusieurs corpus, e méme sur plusieurs
taches de TALN, a savoir la RAP et l'identification du langage qui est présentée ici. Il faut
toutefois remarquer que le coaur de notre travail concerne la RAP car il sagit de I'application
privilégiée de notre systéme, mais nous sommes parfaitement disposés a étendre ce principe a
d'autres applications et c'est ce que nous montronsici.

. Nous voulions tester le plus grand nombre de corpus possible afin de valider correctement le

principe Multi-Bandes, et nous avons ainsi utilisé dans cette partie un nouveau corpus, le corpus
OGI-ML [Muthusamy92b]. Ce corpus est un corpus multilingue, composé de conversations
spontanées enregistrées a travers | e tél éphone dans onze langues différentes.

. Le paradigme Multi-Bandes est robuste au bruit additif, comme nous I'avons montré dans les

parties précédentes, mais nous avons également voulu le tester dans du bruit convolutif. Or, le
signa de parole qui compose OGI-ML a été enregistré au travers de lignes téléphoniques qui,
comme nous le savons, introduisent des bruits convol utifs tres importants.

. Enfin, ce corpus est un corpus extrémement difficile, car il est composeé de parole spontanée et

enregistrée par téléphone. De plus, la qualité de ces enregistrements est tres hétérogeéne, car elle
dépend directement de la qualité des lignes téléphoniques dans les différents pays concernés.
Tous ces facteurs rendent |'utilisation de ce corpus particulierement délicate et nous avons donc
voulu tester ce que devient le Multi-Bandes dans des conditions aussi difficiles. Ceci explique
également pourquoi nous avons placé cette partie dans la partie concernant les expériences en
milieu bruité.

. L'identification du langage est une téche qui a une utilité certaine dans un grand nombre

d'applications de reconnaissance de la parole. Ainsi, elle devra trés certainement étre utilisée par
les systémes automatiques qui équipent petit a petit les centres d'appels téléphoniques, comme
par exemple les services apres-vente en ligne ou les services téléphoniques de réservation
d'hétels, pour qui il est nécessaire de savoir dans quelle langue parle leur correspondant. De
méme, afin que les applications de dictée vocale soient performantes, il faut qu'elles puissent
reconnaitre que certains passages du texte qui leur est dicté appartiennent a une langue étrangere
de fagon ales orthographier correctement.
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6.7.2. Adaptation du systéme a cette tache

Latache didentification du langage que nous avons choisie a pour but d'identifier lalangue dans
laquelle est parlé un signal donné de parole. Le corpus OGI-ML éant particulierement bruité, nous
avons utilise un module d'éimination des segments de bruit, car ceux-ci ne permettent pas de
discrimination entre les langues.

Ce module de discrimination bruit/parole utilise deux classes modélisées par des HMM, |'une
représentant la parole et I'autre le bruit. Ces modéles ont été entrainés sur une petite partie du corpus
d'apprentissage dont un étiquetage en classes phonétiques a été réalisé manuellement. Nous
n'utilisons de cet éiquetage que l'information de segmentation permettant de différencier les
segments du signal correspondant au silence/bruit de ceux correspondant a de la parole. Nous
n'utilisons donc pas I'information provenant de I'éiquetage des segments de parole en différentes
unités phonétiques. En fait, pour cet étage de pré-traitement du signal, une seule classe représente
tous les segments de parole confondus. C'est une classification trés grossiere, mais qui a le mérite
d'étre ssmple et dont le seul but est disoler les segments utiles du signal de ceux qui ne le sont pas.
Ces deux modeles sont ensuite utilisés pour segmenter tout le corpus d'apprentissage et de test en
segments de parole et de bruit, et seuls |les segments de parole sont passés au classifieur principal.

La classification des langues est réalisée grace a un simple dictionnaire (codebook) obtenu par
guantification vectorielle de tous les vecteurs de parole et constitué de 8, 16, 32 ou 64 centroides par
langue. L'apprentissage de ces modeles est réalisé par |'algorithme LBG, dont une description est
donnée dans [Siochan98]. Cette modélisation d'une langue est trés rudimentaire, et de nombreux
systemes plus perfectionnés existent [Reyes94][Zissman96]. Toutefois, le but gue nous nous étions
fixé étant de valider I'utilisation du modéele multi-bandes pour une tache d'identification du langage,
nous avons délibérément chois un modéle qui soit facilement manipulable de par sa smplicité. Il
est néanmoins bien entendu possible, et méme souhaitable, de tester le Multi-Bandes en
identification des langues avec des modéles plus complexes.

Les classifieurs décident finalement de la langue parlée apreés avoir traité une phrase de 10
secondes. Ils ont alors calculé un score pour chague langue, score qui correspond a la somme des
distances entre chagque vecteur acoustique et le centroide le plus proche appartenant au modéle de la
langue considérée. Ces scores sont ensuite passés au module de recombinaison. Nous avons testé le
systéme sur deux langues, I'anglais et le japonais, le corpus d'apprentissage étant composeé de 939
phrases de parole spontanée, et le corpus de test de 252 phrases. Les vecteurs acoustiques sont
composés simplement de 12 coefficients MFCCs. Le systéme complet est représenté sur la figure
6.19.
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Figure 6.19 : Schéma général du systéme Multi-Bandes adapté a |'identification automatique de
la langue

6.7.3. Etude des classifieurs individuels et comparaison avec d' autres résultats
expérimentaux

Pour cette tache, le systéme de référence est le systeme composé d'un dictionnaire de N
centroides par langue, appliqué a I’ensemble des fréquences du spectre. Chaque test consiste a
identifier la langue parlée parmi les deux suivantes : I'anglais et le japonais. Les résultats de ce
systéme et des classifieurs partiels considérés un par un sont présentés dans le tableau 6.5.
L’intervalle de confiance de ces résultats est seulement de +/- 4,4 %. C'est peu, mais il est trés
difficile de faire mieux sur seulement deux langues, car la taille du corpus de test disponible dans
OGI n'est pas suffisante. Les bandes que nous avons utilisées ont les limites fréquentielles
suivantes: [0 ... 900 Hz], [ 800 ... 1600 Hz], [ 1500 ... 2500 Hz] et [ 2300 ... 4000 Hz]. Comme
précédemment, le spectre total est gjouté en tant que cinquieme bande au systéme Multi-Bandes.

8 centroides 16 centroides 32 centroides 64 centroides
référence 29,4 % 27,0% 26,6 % 234 %
sous-bande 1 27,8 % 33,3% 29,8 % 32,9%
sous-bande 2 40,4 % 33,7% 36,1 % 33,7%
sous-bande 3 38,1 % 39,7 % 34,1% 34,5%
sous-bande 4 39,3 % 34,9 % 36,5 % 35,30%

Tableau 6.5 : Taux d'erreur pour les classifieurs considérés individuellement en fonction du
nombre de centroides par langue.
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La premiére remargue que nous pouvons faire est que ces taux d'erreur sont tres éevés, ce qui,
d'une part prouve la difficulté du corpus, et d'autre part peut sexpliquer par le fait que les modéles
sont assez simples. De plus, dans un certain nombre de cas, les taux d'erreur du spectre total et des
sous-bandes, notamment pour la premiere bande, sont du méme ordre de grandeur, ce qui est
sirement dd en partie au bruit convolutif présent dans le signal. Enfin, nous pouvons remarquer
gu'accroitre le nombre de centroides n‘augmente pas obligatoirement les performances du systeme,
surtout pour les sous-bandes, ce qui montre la difficulté que le systeme a pour partitionner les
vecteurs en classes distinctes et représentatives d'une langue.

v~ Comparaison avec lesrésultats obtenus par d'autres systémes

Certains systemes apparaissant dans la littérature parviennent néanmoins a obtenir des taux de
reconnaissance tres corrects sur cette tache et ce corpus, mais c'est généralement au prix d'un
model e beaucoup plus complexe de la parole et d'un étage plus efficace de débruitage. Par exemple,
pour la méme téche et le méme corpus, Zissman obtient 16 % d'erreur avec des mélanges de
gaussiennes et seulement 8 % derreur avec un modele noté PPR qui parallélise plusieurs
reconnai sseurs phonétiques [ Zissman96] .

6.7.4. Résultats des systémes Multi-Bandes

v~ Etude des systémes Multi-Bandes sans apprentissage du module de recombinaison

De la méme maniére que pour latéche de reconnaissance de la parole, nous avons testé plusieurs
systemes, selon que le module de recombinaison est entrainé ou pas. Dans le cas ou il n'y a pas
d'apprentissage du modul e de recombinaison, nous avons testé deux systemes : la moyenne des cing
bandes et |e systeme accordant un poids de 0,6 au spectre complet et un poids de 0,1 aux quatre
sous-bandes. Les résultats des tests pour ces systémes sont présentés dans le tableau 6.6.

8 centroides 16 centroides 32 centroides 64 centroides
référence 29,4 % 27,0% 26,6 % 23,4 %
moyenne 5 bandes 29,4 % 27,3% 26,2 % 25,4 %
0,1x4+0,6 31,3% 26,9 % 25,8 % 23,4 %

Tableau 6.6 : Taux d'erreur pour les systémes Multi-Bandes sans apprentissage du module de
recombinaison

Globalement, aucune amélioration n'est apportée par les modeles linéaires simples.

v Etude des systémes Multi-Bandes avec apprentissage du module de recombinaison
Nous avons donc réalisé un apprentissage sur les coefficients de la recombinaison linéaire par

I'algorithme M CE, et utilisé également un perceptron pour réaliser larecombinaison, ce qui apermis
d'améliorer les résultats qui sont présentés dans | e tableau 6.7.
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Classifieurs Taux d'erreur
Référence (spectre compl et) 29,4 %
MCE 21,0%
PMC 25,4 %

Tableau 6.7 : Taux d'erreur pour les systémes Multi-Bandes avec apprentissage de la
recombinaison (8 centroides)

Seuls les modeles a 8 centroides ont été testés, car le nombre de coefficients a estimer éant
directement proportionnel au nombre de centroides, |les agorithmes d'apprentissage comme le MCE
ou le PMC ne convergeaient pas lorsgue |le nombre de parametres est trop grand.

v~ Conclusion

Ces expériences sont satisfaisantes dans la mesure ou leur réle qui consistait a appliquer le
paradigme Multi-Bandes a une nouvelle tache de parole a été rempli. Elles le sont moins si on
considére les taux derreur obtenus qui restent tout de méme relativement élevés. Ceci peut
sexpliquer par la smplicité des modéles mis en jeu, qui ne peuvent modéliser correctement un
corpus aussi difficile que celui-ci. Ces résultats ne remettent pas en cause le principe du Multi-
Bandes, qui a tout de méme réussi a améliorer sensiblement les performances assez mauvaises des
modeles initiaux, mais des tests Sappuyant sur une modélisation plus poussee et plus adaptée au
corpus sont nécessaires afin de pouvoir concevoir un systéme réellement efficace. Nous pouvons
donc dire que ces expériences sont intéressantes d'un point de vue théorique mais qu'elles sont
insuffisantes pour mettre en oauvre un systeme destiné a une application réelle, dans lequel des
étages initiaux de débruitage du signal doivent étre inclus.

6.8. Expériences en milieu non bruité

6.8.1. Introduction

Le Multi-Bandes a tout d'abord été considéré comme « utile seulement dans le bruit » par une
majorité de chercheurs, et les premieres expériences réalisées dans la littérature montraient
gu'effectivement, dans un environnement non bruité, le Multi-Bandes n'améliorait pas les résultats
du systéeme de référence. Depuis peu, l'utilisation conjointe des sous-bandes, qui sont limitées
fréquentiellement, et du spectre complet, dément cette affirmation et permet d 'exhiber des résultats
surpassant ceux du systeme de référence dans un environnement non bruité. Nous avons été parmi
les premiers a publier cette idée [Cerisara98a], qui trouve son origine dans les premieres
expériences que nous avons réalisées et qui montrent que le Multi-Bandes donne de melilleurs
résultats que le systéme de référence lorsque du bruit blanc est gjouté au signal de parole.

Comme nous I'avons déja vu précédemment, il est possible d'expliquer ces résultats grace a une
plus grande robustesse au bruit des sous-bandes que du spectre complet. Toutefois cette expérience,
jointe aux considérations psycho-acoustiques qui ont éé présentées dans le chapitre introductif,
nous a ameneé a émettre I'hypothése qui est a la base de cette partie 6.8, et que I'on peut formuler
ans :
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L'information fournie par |'ensemble des sous-bandes est différente de celle disponible dans le
spectre complet.

Ceci peut parditre étonnant dans la mesure ou nous utilisons les mémes filtres lors de I'analyse
acoustique, ce qui signifie que les énergies a partir desgquelles sont calculées les coefficients
cepstraux sont les mémes pour le spectre complet et pour les sous-bandes. Ce point est
incontestable, et I'information disponible a ce niveau est effectivement la méme pour les deux
systémes. Mais si on considere les HMM qui sont utilisés ensuite comme des systemes permettant
de réduire la quantité dinformation disponible, alors ce processus de réduction est différent selon
gue le HMM est appliqué au spectre complet ou a une sous-bande. Dans ce dernier cas, la quantité
d'information mise a disposition du HMM est plus petite que dans le premier cas, ce qui implique
gue l'information disponible en sortie des HMM est effectivement différente pour les deux
systemes.

Différente, mais pas forcément moindre, car la réduction n'est pas la méme dans les deux cas. Il
est donc tout a fait possible de retrouver en sortie des HMM des sous-bandes de I'information qui
aurait été perdue pendant le décodage du HMM travaillant sur le spectre complet. Auquel cas
I'utilisation conjointe des sous-bandes et du spectre complet permettrait d'augmenter les taux de
reconnaissance du systéme final, dans la mesure ou le module de recombinaison sait tirer parti de
cette information supplémentaire fournie par les sous-bandes. Ceci est loin d'étre évident, car il est
probable que la quantité d'information supplémentaire fournie par les sous-bandes est « petite »
comparée al'information fournie par le spectre complet. Nous avons tout de méme réalise un certain
nombre d'expériences afin de mettre en évidence ce phénomeéne, expériences que nous présentons
dans la suite.

6.8.2. Résultats des expériences

Tous les systémes qui ont été étudiés jusgu'a présent sont maintenant testés directement sur le
signa issu de TIMIT, qui peut aisement étre assimilé a de la parole enregistrée dans un
environnement non bruité. Ces résultats sont reportés dans le tableau 6.8.
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Systeme Taux de reconnaissance
[0... 538 HZ] 394 %
[461 ... 1000 HZ] 36,8 %
[923 ... 2823 HZ] 48,2 %
[2374 ... 7983 HZ] 40,4 %
[0 ... 7983 Hz] = Systéme de Référence 73,3%
Moyenne 4 sous-bandes 65,5 %
Moyenne 5 bandes 73,4 %
0,1*4+0,6 73,9 %
0,05*4 +0,8 735%
MCE 74,0 %
PMC 74,4 %

Tableau 6.8 : Taux de reconnaissance de tous le systemes dans un environnement non bruité

6.8.3. Commentaires
Plusieurs remarques peuvent étre effectuées concernant ces résultats :

1. Contrairement au cas bruité, la différence entre les taux de reconnaissance du systeme de
référence utilisant tout le spectre et des sous-bandes qui n'utilisent gu'une partie du spectre est
tres nette, de I'ordre de 30 % absolu en faveur du spectre complet. Ceci montre |'importance de
celui-ci pour la reconnaissance en environnement non bruité. C'est pourquoi il nous faut non
seulement obligatoirement considérer |e spectre complet lui-méme dans le systeme Multi-Bandes
sl nous ne voulons pas perdre une grande quantité dinformation, mais également accorder une
grande influence a celui-ci dans le processus de décision final. C'est ce qui est réalise par
exemple lorsque nous fixons les coefficients de la recombinaison linéaire a 0,1 pour les sous-
bandes et a 0,6 pour le spectre total.

2. Néanmoins, nous voyons également qu'il ne faut pas considérer uniquement le spectre complet,
ni méme lui donner trop dimportance, comme le montre le systéme linéaire dont les coefficients
de larecombinaison sont fixés a 0,05 pour les sous-bandes et a 0,8 pour la cinquiéme bande. En
effet, les taux de reconnaissance sont plus faibles pour ce systéme que pour le systéme qui
accorde un peu moins dimportance au spectre complet. Or, ceci n'est pas un phénomene
marginal n'apparaissant que pour certaines valeurs des coefficients. Nous avons en effet testé les
taux de reconnaissance pour d'autres valeurs de ces coefficients, en accordant de plus en plus
d'importance au spectre complet. Ces tests sont présentés sur la figure 6.20, et nous voyons
clairement que la décroissance samorce des 0,5 et continue jusgu'a 1 (I'axe des abscisses
représente le coefficient accordé a la cinquieme bande, ceux accordés aux sous-bandes étant la
différence entre I'unité et la valeur portée en abscisse, multipliée par e nombre de bandes).
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Figure 6.20 : Courbe du taux de reconnaissance pour un systéme Multi-Bandes en fonction de
I'importance accordée au spectre compl et

3. Tous les systemes Multi-Bandes présentés (sauf la moyenne des 4 sous-bandes) ont des taux de
reconnai ssance supérieurs au systeme de référence. De plus, contrairement a ce que nous avions
observé en milieu bruité, la hiérarchie entre les systemes Multi-Bandes avec ou sans
apprentissage du module de recombinaison est cette fois tres nettement en faveur des systémes
avec apprentissage. Le meilleur systeme est celui qui utilise une recombinaison neuronale. Il faut
toutefois noter que la différence entre ce systeme et celui de référence n'est pas significative.
Nous avons donc testé a nouveau ces deux systemes sur I'ensemble du corpus de test de TIMIT,
qui est dix fois plus volumineux que la partie « coretest » utilisée pour les autres systémes. Nous
trouvons alors approximativement les mémes résultats (73,4 % contre 74,3 %), la différence
étant cette fois significative.
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4. Ces bons résultats du Multi-Bandes dans un environnement non bruité n'étaient pas attendus. En
effet, les motivations principales du Multi-Bandes concernaient essentiellement sa robustesse au
bruit limité fréguentiellement, mais il ne semblait pas évident de prime abord que le fait de
simplement découper le spectre en bandes puisse permettre daméliorer les taux de
reconnai ssance, méme lorsque aucun bruit n'est présent dans le signal. Il est difficile d'expliquer
intuitivement ce phénomene simplement en observant ces dernieres expériences, mais si nous
considérons celles-ci en méme temps que celles que nous avons présentées auparavant et qui
concernent la robustesse du Multi-Bandes dans du bruit blanc, aors nous pouvons analyser plus
globalement |e phénomene et émettre une explication plausible.

Cedlle que nous proposons met en jeu une information supplémentaire obtenue dans les sous-
bandes qui n'apparait pas dans le spectre complet, comme nous l'avons suggéré dans
I'introduction de cette partie. Nous alons néanmoins essayer d'expliquer a nouveau ici ce
phénoméne, mais d'un point de vue légérement différent. Tout d'abord, nous devons nous
rappeler que les systémes de reconnai ssance n'utilisent pas toute |'information utile contenue dans
le signal, mais tentent plutdt d'extraire de celui-ci le maximum dinformation utile, et seulement
de I'information utile. En effet, le signal enregistré posséde en lui une quantité telle d'information
guil est impossible de la traiter globalement. Au contraire, le but des reconnaisseurs est
ddiminer la plus grande partie de cette information afin de n'en conserver qu'une petite partie
utilisable. Or, les reconnaisseurs automatiques n'étant pas parfaits, cette phase d'éimination de
I'information redondante supprime également obligatoirement un peu de l'information utile et
conserve de méme une petite part d'information inutile. Le fait defiltrer le spectre peut alors étre
vu comme un moyen de réduire la quantité dinformation initiale a traiter. Ains, les
reconnaisseurs disposent d’'une quantité dinformation beaucoup moins grande, et il est aors
probable qu'ils éliminent moins dinformation utile.

L'étage suivant du systéme de reconnaissance, c'est-a-dire le module de recombinaison, considére
alors I'information « minimale » issue de tous ces reconnaisseurs, et laréduit encore pour ne plus
avoir gu'une seule réponse finale. C'est ainsi que nous expliquons |'existence d'une information
dans les sous-bandes qui n'est pas disponible dans |e spectre compl et.

6.9. Passage au mode continu

6.9.1. I ntroduction

Toutes les expériences ayant été réalisées jusqu'a présent ont utilisé la segmentation manuelle des
phrases en phonemes, en la supposant connue™. Cette partie 6.9 Sintéresse a la reconnaissance en
mode continu, c'est-a-dire lorsque la segmentation de la phrase est inconnue.

Nous avons présenté dans les chapitres 2 et 3 plusieurs algorithmes permettant de réaliser une
reconnai ssance en mode continu. Rappelons-lesici :

1. Recombinaison trame par trame ;

2. Combinaison de HMM ;

3. Programmation dynamique a deux niveaux ;

4. Utilisation d'un étage de pré-segmentation ;

5. Algorithme de programmation dynamique dérivé du two-level et du Level Building.

11 cf. 2.4.3 pour unejustification.
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La premiere méthode a été abondamment testée dans la littérature concernant le Multi-Bandes
[Mirghafori99][ Okawa98]. La seconde méthode est difficilement applicable en pratique a cause de
sa complexité. De plus, un hombre exponentiel de chemins possibles peuvent étre parcourus dans
les HMM générés, ce qui a pour effet de multiplier d'autant les erreurs et imprécisions obtenues au
cours de I'algorithme de Viterbi, et les résultats ont donc de fortes chances de ne pas étre tres bons.
La troisieme méthode est assez ancienne et était auparavant utilisée en reconnaissance de la parole,
mais elle a rapidement été remplacée par de nouveaux algorithmes plus performants. Nous avons
chois de réaliser quelques expériences basees sur les méthodes 4 et 5, essentiellement parce que ce
sont des méthodes qui restent assez simples et intuitives, mais aussi parce qu'elles n'ont pas été
proposées dans lalittérature sur le Multi-Bandes jusgu'a présent.

6.9.2. Utilisation d'un étage de pré-segmentation

Il existe de nombreuses manieres de segmenter le signal. Toutefois, celle qui a donné jusqu'a
présent les meilleurs résultats est fondée sur I'utilisation dun HMM et de I'algorithme de Viterbi. Il
en existe d'autres plus récentes [Husson98], mais nous avons voulu conserver notre systéme simple
et nous avons donc dans un premier temps utilisé le systeme de référence afin de segmenter le
signal, puis nous avons appliqué notre systeme Multi-Bandes au signal segmenté. Les résultats sont
reportés dans le tableau 6.9. La recombinaison utilisée est une recombinaison linéaire empirique
affectant un coefficient de 0,6 ala cinquieme bande est de 0,1 aux quatre sous-bandes.

Systemes Taux de reconnaissance
Référence 68,9 %
Multi-Bandes basé sur la segmentation donnée par le systéme de 69.3%

référence
Tableau 6.9 : Taux de reconnaissance du systéme Multi-Bandes 0,1* 4+ 0,6 en mode continu basé
sur la segmentation donnée par |e systeme de référence

L'inconvénient de cette méthode est bien entendu de ne pas corriger les erreurs dues a la
segmentation du systeme de référence. Les seules erreurs qui peuvent étre corrigées sont les erreurs
de substitution du systéme de référence. Sachant que, en comparant celui-ci avec le méme systeme
Multi-Bandes en mode isolé, I'amélioration apportée par le systeme Multi-Bandes est de 0,6 %.
Nous voyons que nous arrivons, avec une différence de 0,3 %, a récupérer tout de méme une partie
de cette amélioration. Néanmoins, le probléme principa de cette méthode de pré-segmentation
basée sur le systeme de référence est que les résultats du systéme Multi-Bandes en milieu bruité
risquent d'étre particuliérement mauvais. En effet, nous avons vu que le systéme de référence est
trés sensible au bruit, nous devons donc nous attendre a ce que la segmentation qu'il propose en
milieu bruité soit trés erronée, auquel cas, le systéme Multi-Bandes qui dépend de cette
segmentation verra ses scores chuter de laméme maniére. La solution serait alors d'utiliser un autre
module de segmentation, une autre bande par exemple, ou alors la bande possédant le rapport
signal-bruit le plus élevé. Toutefois, nous ne nous satisfaisons pas de cette solution qui releve plus
alors de l'ingénierie de développement que de la recherche. C'est pourquoi nous avons également
propose et testé une deuxieme solution, dont les résultats sont présentés dans la suite.
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6.9.3. Algorithme de programmation dynamique

Nous avons vu dans la partie 3.4 que cet algorithme ne peut étre utilise tel quel lorsque la
recombinaison du systéme Multi-Bandes est neuronale. En effet, nous sommes aors en présence de
probabilités a posteriori et nous devons donc modéliser explicitement la probabilité de la
segmentation a travers le terme P(S | X). Nous avons donc pour e moment testé notre algorithme
seulement avec des recombinaisons linéaires, qui décident elles-mémes de leur segmentation.

v~ Expériences en mode continu avec une recombinaison linéaire

Dans un premier temps, nous avons testé I'algorithme présenté ci-dessus avec la recombinaison
linéaire empirique qui associe les coefficients 0,05 aux sous-bandes et 0,8 au spectre complet. Le
résultat de cetest, réalisé en milieu non bruité, est présenté dans le tableau 6.10.

Systemes Taux de reconnaissance
Référence 68,9 %
Multi-Bandes basé sur la programmation dynamique 69,4 %

Tableau 6.10 : Taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes 0,05* 4+ 0,8 en mode continu
utilisant |'algorithme de programmation dynamique.

Ceci montre, d'une part guil est possible d'utiliser I'algorithme développé afin d'obtenir une
reconnaissance de la parole Multi-Bandes en mode continu sans synchronisme complet entre les
bandes, et d'autre part qu'un tel systeme améliore les performances du systeme de référence. Cette
amélioration reste cependant assez faible, mais la recombinaison utilisée ici est rudimentaire. Nous
pouvons espérer de meilleurs résultats avec une recombinaison neuronale, mais il nous faut
auparavant résoudre un certain nombre de problémes, comme nous le verrons dans la suite.

Testons maintenant le systeme en présence de bruits, afin de vérifier si les bonnes performances
du Multi-Bandes, observeées lorsque la segmentation était connue, apparaissent également en mode
continu. Nous avons choisi la simple moyenne des cing bandes, car celle-ci Sest avérée étre dans les
expériences précédentes une des meilleures recombinaisons possibles en milieu bruité. Le bruit de
voiture a éé ajouté au corpus de test, pour un RSB voisinant les-10 dB.

Les premiers résultats obtenus éaient clairement en-dessous du modéle de référence dans ces
conditions. Apres avoir analysé quelques réponses du systeme Multi-Bandes, nous nous sommes
rendus compte que celui-ci proposait un nombre de phonemes nettement inférieur a celui
effectivement prononce, et que la plupart des segments proposes étaient composés de longs silences.
Ceci nous aamené aux conclusions suivantes concernant le Multi-Bandes :

Lorsque la segmentation est connue et correspond effectivement aux limites des phonemes
prononcés, nous avons vu que le Multi-Bandes présente des résultats tres bons, notamment en
milieu bruité. De méme, lorsgue la segmentation est inconnue, mais que nous sommes dans un
environnement non bruité, alors les segments obtenus par I'algorithme d'alignement sont assez
proches des limites réelles des phonemes prononcés, et le Multi-Bandes a également des
performances tres correctes. Par contre, lorsque le milieu est bruité et que les limites des segments
proposées par l'algorithme d'aignement sont tres différentes des réelles, alors le Multi-Bandes
n'offre que de piétres résultats.
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Nous en avons déduit que ceci provient certainement du fait quil y a deux types d'erreurs
possibles en reconnai ssance continue de la parole : les erreurs liées a la segmentation, et celles liées
au choix d'un phonéme pour chaque segment. Or, si le Multi-Bandes est beaucoup plus robuste
gue le systéme de référence pour les erreurs du deuxieme type, il I'est certainement moins pour
leserreursdu premier type.

Il faut donc essayer de réduire par d'autres moyens les erreurs de segmentation afin d'obtenir de
bons résultats en utilisant le Multi-Bandes en mode continu. Nous avons testé deux méthodes dans
ce but :

- Utilisation d'un contrainte de durée sur le silence

Si, en milieu bruité, la ssgmentation proposee par I'algorithme d'alignement est trés erronée, c'est
en partie a cause des longs silences qui sont souvent utilisés pour modéliser des zones ou le systeme
de reconnai ssance est indécis. Nous avons dans un premier temps choisi dimposer une contrainte de
durée sur le modéle associé au silence, en réduisant la durée d autorisée pour le silence a 15 trames
(c.f. page 44). Bien entendu, il faut alors également modifier la grammaire, afin d'autoriser plusieurs
silences successifs a apparaitre au cours du décodage, car il est tout-a-fait possible dimaginer un
silence supérieur a 15 trames au cours d'une discussion normae. En fait, nous avons rendu
équiprobables les probabilités de transition entre le silence et tout autre phoneme dans le bi-
gramme. De plus, nous avons gjouté un étage final qui concaténe les silences successifs en un seul
phonéme, afin de ne pas accroitre le nombre d'insertions dans le calcul du taux de reconnai ssance.

Nous avons modifié le systeme Multi-Bandes linéaire réalisant la moyenne des cing bandes de la
sorte. Ses résultats en mode continu dans un bruit de voiture a-10 dB sont présentés dans le tableau
6.11.

Systemes Taux de reconnaissance
Référence 27,6 %
Multi-Bandes basé sur I'a gorithme de programmation dynamique 32,8 %

Tableau 6.11 : Taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes cal culant la moyenne des cing
bandes en mode continu en présence d'un bruit de voiture & -10 dB. L'algorithme d'alignement
utilisé est celui dérive du two-level et du Level Building, auquel des contraintes de durées sur le
silence ont été ajoutées.

Nous voyons gue ce systeme permet d'obtenir des résultats tres corrects dans un bruit de voiture,
mais malheureusement, ceux-ci ne sont pas aussi bons dans du bruit blanc. C'est pourquoi nous
avons imaginé une autre modification de I'algorithme d'alignement.

- Modélisation séparée de la segmentation et de la reconnaissance des segments

Puisque le Multi-Bandes se comporte moins bien que le systeme de référence en ce qui concerne
les erreurs de segmentation, il peut étre profitable d'utiliser un algorithme d'alignement utilisant
deux recombinaisons différentes : une pour le choix d'un alignement, et I'autre pour le choix des
phonémes associés a chaque segment. Le nouvel a gorithme gue nous proposons est le suivant :

121/173



Chapitre 6 : Expérimentations

11.Initialement, un chemin ne contenant aucun phoneme est créé et sarréte, par définition, sur la
trame —1.
12.Pour chague tramet du signal,
13.Pour chaque chemin c sarrétant sur latramet-1 et qui a été retenu,
14.Pour chaque modéle m,
15.Pour chaque durée d possible de m,
16.Un nouveau chemin ¢' est construit en concaténant le modéle m de durée d avec le
chemin c. Ce chemin c' sarréte donc sur latrame t-1+d incluse.
17.Lavraisemblance s du modéle m sur le segment [ t , t-1+d | est alors calculée par
le systéme Multi-Bandes en utilisant un recombinaison linéaire R, favorisant les
sous-bandes.
18.Le score associé ac', noté §(c'), est alors défini par :

S(c')=S(c)+Trans(c,m)+s
ou S(c) est le score final du chemin c, et Trans(c,m) représente le logarithme de la
probabilité de transition entre ¢ et m. Nous avons utilise un bi-gramme pour
calculer cette probabilité.

19.Le modéle m' (d)=argmax(S(c’)) qui rend le score en t-1+d maximum est

conserve.
20.Pour chaque durée d possible de m'(d),
21.Le score du chemin ¢, auquel le modéle m'(d) est gjouté, est recalculé en utilisant
cette fois une seconde recombinaison linéaire R, qui favorise le spectre complet.
Nous obtenons donc un nouveau score §¢') pour le chemin ¢' = ¢ + m'(d).
22.Le chemin c' est aors inséré dans la liste ordonnée des Nbest meilleurs chemins
calculés jusgu'a I'étape courante et se terminant a la trame t-1+d. Cette liste est
ordonnée en fonction du score final de chague chemin. Il y a une liste par trame du
signal. Si §(¢) est inférieur au dernier éément de laliste, le chemin ¢’ est supprimé.
23. Lorsgue la derniere trame est considérée, I'algorithme sarréte et choisit le premier chemin de
laliste correspondant a cette derniére trame.

Intuitivement, cet algorithme décide du modéle a gouter au chemin courant en utilisant une
recombinaison qui favorise les sous-bandes (nous avons utilisé la moyenne des cing bandes), puis
associe a ce chemin un score qui utilise une recombinaison favorisant le spectre complet (nous
avons utilisé les coefficients 0,05 pour les sous-bandes et les coefficients 0,8 pour le spectre
complet). Ce score est ensuite stocké dans la liste ordonnée des chemins se terminant sur chague
trame.
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De plus, nous avons gjouté un nouveau terme au calcul de la vraisemblance d'un modéle sur un
segment, terme qui représente la probabilité de durée de ce phonéme. Nous avons introduit cette
probabilité en vue des expériences utilisant un réseau de neurones pour la recombinaison. Il existe
deux catégories de méthodes pour modéliser la probabilité de durée d'un phoneme : les méthodes
paramétriques [Levinson86] qui font appel a une loi de Poisson ou une loi Gamma pour modéliser
la durée d'un modele, et les méthodes non paramétriques [Ostendorf92]. Nous avons choisi ces
dernieres, car elles sont beaucoup plus simples a implémenter que les premiéres. De plus, il a été
démontré [Ostendorf96] que, sur des segments de durée aussi courtes que les phonemes, les
différences entre ces deux modées sont insignifiantes. Nous avons donc simplement calculé les
fréquences relatives de chague phoneme sur le corpus d'apprentissage, et utilisé celles-ci comme
probabilités de durée.

Les résultats que nous avons obtenus avec cet algorithme dans le bruit blanc sont présentés dans
le tableau 6.12.

Référence Multi-Bandes

Bruit blanc 220 dB 35,6 % 36,1 %

Tableau 6.12 : Taux de reconnaissance, en mode continu et dans le bruit blanc, du systéme
Multi-Bandes dont la recombinaison de segmentation est 0,8+0,05* 4 et celle de sélection est 0,2*5

Cette méthode, qui utilise deux recombinaisons différentes pour la segmentation et la sélection du
phonéme, n'est pas plus colteuse que dans le cas d'une unique recombinaison. En effet, si le calcul
de la vraisemblance de chague modéle dans chague bande est |a partie la plus colteuse de tout le
processus de reconnaissance, le calcul d'une recombinaison ne consiste qu'en une simple somme
pondérée. Réaliser celui-ci deux fois n'a donc aucun effet visible sur la complexité globale du
systeme.
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6.9.4. Complexité des algorithmes

En ce qui concerne la possibilité dimplémenter efficacement ce principe dans des systemes de
reconnaissance réels, il faut encore considérer le probléme de la complexité des agorithmes qui ont
été présentés pour le mode continu. Considérons tout d'abord la complexité du systeme Multi-
Bandes en mode isolé, c'est-a-dire sans avoir gjouté un des algorithmes présentés dans la partie 3.4
permettant la reconnaissance de la parole en mode continu. Nous pouvons quantifier cette
complexité en fonction de celle du reconnaisseur de base sur lequel sappuie le Multi-Bandes. Par
exemple, sachant que notre systéme utilise 5 HMM en paraléles et donc 5 algorithmes de Viterbi
sexécutant simultanément, nous pouvons dire que la complexité du systeme Multi-Bandes est
inférieure a 5 fois celle dun HMM (inférieure, car la dimension des vecteurs acoustiques est plus
petite dans les sous-bandes que pour le spectre complet). Mais cet intervalle n'est pas suffisamment
précis et nous pouvons encore considérer le nombre d'opérations réellement exécutées au cours de
ces algorithmes. En fait, nous avons chois les vecteurs dans les sous-bandes de fagon a ce que la
somme des dimensions des vecteurs dans toutes les sous-bandes soit égale a la dimension des
vecteurs dans le spectre complet. Sachant que notre systéme Multi-Bandes utilise simultanément les
sous-bandes et le spectre complet, s nous ne considérons pas le colt des transitions d'un état a
l'autre, alors le colt du Multi-Bandes serait donc exactement égal a 2 fois le colt dun HMM. Mais
ces codts dus aux transitions entre les états des HMM n'étant pas nuls, il est plus probable que le
colt réel du Multi-Bandes soit égal aa fois le colt dun HMM, avec 2 < a < 5. Le colt du module
de recombinaison, qui vient sadditionner au codt des reconnaisseurs, est négligeable dans la mesure
ou il sagit simplement d'une somme pondérée d'un nombre constant de valeurs. Nous voyons donc
gue ce colt est trés raisonnable pour |es machines actuelles.

Si nous voulons maintenant calculer le colt du Multi-Bandes en mode continu, il nous faut
gjouter au codt préalablement cité celui di a I'un des agorithmes dont nous avons parlé ci-dessus.
Essayons d'évaluer ces colts selon |'algorithme utilisé :

1. Dans le cas de la recombinaison trame par trame, aucun codt n'est gjouté. En fait, puisgque les
transitions ne sont empruntées qu'une seule fois, le colt global est en fait maintenant strictement
éga a2 foisle colt dun HMM.

2. Dans le cas de I'utilisation d'un module de pré-segmentation du signal, le colt a gjouter est
simplement le co(t de ce module. Par exemple, avec un algorithme de segmentation composé
d'un ssimple HMM, le codt fina est (a + 1) fois celui dun HMM, ce qui reste tout aussi
raisonnable.

3. Dans le cas de la combinaison de HMM, nous avons déa vu que le HMM résultant de la
combinaison des HMM dans les différentes bandes a un nombre exponentiel d'états : |'algorithme
est donc impossible a utiliser tel quel, et des heuristiques doivent étre utilisées.

4. Dans le cas de la programmation dynamique a deux niveaux, la complexité en temps est plus
difficile a calculer, mais des heuristiques sont presque toujours utilisées afin de la rendre
raisonnable.

5. Dans le cas de |'algorithme de programmation dynamique, nous avons déa vu que la complexité
de I'agorithme Multi-Bandes final est asymptotiquement la méme que celle dun smple HMM, a
savoir linéaire selon le nombre de trames de la phrase. Cet algorithme est donc trés intéressant et
meérite a notre avis d'étre dével oppé plus en profondeur dans la suite de ce travail.
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6.9.5. Comparaison avec les autres algorithmes de la littérature

Une fois que nous avons obtenu des résultats avec notre systéme pour la reconnaissance de
phonémes en mode continu sur TIMIT, nous pouvons comparer ces résultats a ceux qui ont été
préalablement publiés dans la littérature sur la méme base de donnée. Nous avons regroupé les
principaux systemes dans le tableau ci-dessous, et affiché leur taux d'erreur sur TIMIT, les tests
étant réalisés en milieux non bruité :

Auteurs Meéthode tout TIMIT  coretest
Leeet Hon, 1989 Continuous density HMM 33,9%
gg%?: 2ke;<s 1%326” dorf et Stochastic Segment Model 36,0 %
Lamel et Gauvain Continuous denisty HMM 30,9 %
Goldenthal, 1994 Trajectory model 30,5%
Robinson, 1994 Recurrent ANN 25,0 % 26,1 %
ﬂgésan%rgg f;% Feature based recognition 30,5%
Strom, 1997 Sparse, recurrent, time-delay ANN 27,0% 27,8%
Haton, Fohr et Cerisara, Systéme Multi-Bandes linéaire basé sur 30.6 %
1999 desHMM du second ordre. '

Nous voyons que notre systeme obtient des résultats tout-afait comparables aux résultats des
systemes basés sur des modeles de Markov cachés. En fait, il obtient méme des résultats tres
légerement meilleurs (mais pas significativement !) que le systéme de Lamel et de Gauvain, qui est
le meilleur systeme que nous connaissons basé sur des HMM. Nous pouvons également remarquer
gue les meilleurs systémes de reconnaissance sur TIMIT ne sont pas ceux basés sur desHMM, mais
sur des réseaux de neurones, notamment le systeme de Robinson. Ceci nous incite a tenter de
remplacer les HMM qui modélisent actuellement les phonémes dans les bandes par des réseaux de
neurones récurrents, maisil ne sagit pour l'instant que de perspectives.
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6.10. Conclusions du chapitre

6.10.1. Robustesse du Multi-Bandes en milieu bruité : une explication possible

Nous avons dans la premiére partie du chapitre présenté un certain nombre d'expériences menées
avec notre systéme Multi-Bandes en milieu bruité. Dans un premier temps, nous avons veérifié
expérimentalement les hypothéses qui étaient présentées initialement comme des motivations du
paradigme Multi-Bandes. Ainsi en est-il de I'hypothése selon laquelle le Multi-Bandes est robuste
aux bruits limités fréquentiellement. Nous avons donc testé celle-ci et avons démontré
expérimentalement sa véracité. Toutefois, il est apparu au cours de cette é&ude que méme lorsgque
presque toutes les bandes sont affectées par e bruit, les systemes Multi-Bandes sont néanmoins plus
performants gque le systéme de référence. Nous avons alors eu |'idée d'étudier |a robustesse du Multi-
Bandes lorsque le bruit affecte I'ensemble du spectre, comme c'est e cas pour le bruit blanc. Ces
expériences ayant également été positives, nous en avons déduit une nouvelle explication au
phénomene de robustesse du Multi-Bandes, a savoir la plus grande robustesse des bandes elles-
mémes. Cette hypothese est plus forte que celle qui avait é&é avancée dans les motivations du Multi-
Bandes : en effet, la communauté scientifique explique habituellement la robustesse du Multi-
Bandes gréace au comportement efficace du module de recombinaison qui sélectionne les bandes qui
ne sont pas affectées par le bruit. Nous avons montré ici que cette explication est vraie, mais qu'elle
n'est pas suffisante, et que les sous-bandes elles-mémes sont plus robustes que le spectre total. Ces
résultats ont été confirmés par deux autres expériences : la premiére provient de I'étude de la
« dynamiqgue » des courbes de reconnai ssance des bandes prises isolément en fonction du niveau de
bruit. Cette expérience est expliguée au chapitre 4. La seconde montre que le perceptron, dont le
réle est d'accorder plus ou moins dimportance aux bandes dans le choix final, modifie cette
répartition, originellement apprise dans un environnement non bruité, en augmentant I'importance
accordée aux sous-bandes et en diminuant celle accordée au spectre total lorsqu'il est entrainé dans
le bruit blanc.

Nous avons ensuite voulu tester 1a robustesse du Multi-Bandes dans du bruit « naturel », i.e. ayant
été enregistré et gjouté au signal. Les bons résultats du Multi-Bandes n'ayant pas été désavoueés par
ces tests, nous avons tenté d'améliorer les performances de notre systeme en entrainant le module de
recombinaison dans |e bruit. Les résultats obtenus sont assez bons, dans le sens ou une amélioration
de la robustesse dans la plupart des environnements testés apparait, méme s ces conclusions ne se
vérifient pas lorsgue le bruit utilisé pendant le test est totalement différent de celui utilisé pendant

I'apprentissage.

Enfin, nous avons appliqué le principe Multi-Bandes a une nouvelle tache de TALN qui est
I'identification des langues. Au cours de ces expériences, le paradigme Multi-Bandes [ui-méme sest
assez bien comporté mais les résultats ne sont pas concluants car les classifieurs utilisés dans les
bandes sont trop sensibles au bruit (trés important) présent dans le corpus utilise et ne permettaient
pas au Multi-Bandes d'assumer pleinement son role. D'autres tests sont donc encore nécessaires
dans ce domaine, mais ceux que nous avons réalises ont néanmoins mis en évidence une
caractéristique fondamentale du paradigme Multi-Bandes, qui n'est pas un classifieur en soi mais
dont la seule utilité est de fédérer un ensemble de reconnaisseurs préexistants. 1l est donc
particulierement dépendant de ces reconnaisseurs, qui doivent d§a permettre une reconnaissance
correcte si nous voulons pouvoir améliorer leurs résultats.
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6.10.2. Comparaison entre les différents modules de recombinaison testés

Nous avons testé tout au long de ce chapitre plusieurs modules de recombinaison, et nous avons
ainsi montré que le meilleur d'entre eux est certainement le perceptron. En effet, ce module de
recombinaison posséde plus de paramétres que le systéme linéaire, et son espace de recherche, non
linéaire, est plus grand. Il est donc potentiellement le meilleur module de recombinaison possible.

Toutefois, cette conclusion est remise en cause lorsgue les conditions de test sont trés différentes
des conditions d'apprentissage. Ce cas se produit par exemple lorsque le niveau de bruit gjouté
pendant le test est élevé, ou lorsgue ce bruit « déséquilibre » I'importance relative des bandes les
unes par rapport aux autres, par exemple en affectant une zone restreinte du spectre de parole. Il
vaut mieux alors opter pour une recombinaison linéaire, plus smple et surtout n'‘ayant pas subi
d'apprentissage dans un milieu non bruité, et n'ayant donc pas développé la méme dépendance vis-a
vis de cet environnement gue le perceptron. De surcroit, il faut diminuer d'autant plus I'influence du
spectre total que le niveau de bruit est élevé, comme cela a été suggeéré ci-dessus. Ceci permet donc
a la smple moyenne des quatre sous-bandes d'étre le modéle le plus performant dans certaines
conditions.

6.10.3. Comparaison avec d'autres systemes robustes

Il peut nous étre reproché de ne pas avoir réalise de comparaison entre notre systéme Multi-
Bandes et d'autres méthodes robustes au bruit. Toutefois, cette comparaison est extrémement
difficile dans notre cas. En effet, le probléme principal vient du fait que le Multi-Bandes n'est pas
un systeme de reconnaissance en soi, mais est plutét assimilable a une architecture permettant
d'utiliser plusieurs systemes de reconnaissance ensemble. Ceci signifie que s nous utilisons un
systéme de base qui est lui-méme robuste au bruit, il suffit aors d'utiliser ce méme systéme comme
reconnaisseur dans chague bande pour immédiatement bénéficier de I'avantage de celui-ci et obtenir
en conséquence un systeme Multi-Bandes encore plus robuste au bruit. Ainsi, comme le montrent
les résultats que nous avons obtenus dans un environnement non bruité, ce nouveau systéme Multi-
Bandes dépasserait presque slrement les performances du systéme sur lequd il Sappuie!

Ce probléme remet en cause le concept méme de comparaison dans notre cas, car la principale
utilité d'une comparaison entre deux systemes est de pouvoir sélectionner e plus performant, ce qui
n'est donc pas possible ici. De plus, pour réaliser une telle comparaison, il faut nous assurer que
nous comparons des systemes compar ables, c'est-a-dire réalisant bien la méme fonction. Or, comme
nous I'avons vu en introduction de ce chapitre, les systemes robustes aux bruits ne manquent pas,
maisils sont tres différents les uns des autres tant par leur action que par leur fonction. Ainsi, nous
ne pouvons comparer le Multi-Bandes avec des systémes de débruitage ou des méthodes cal culant
de nouveaux coefficients pour les vecteurs acoustiques, car le principe robuste de ces systemes se
situe a un autre niveau. De méme, il est difficile de comparer le Multi-Bandes avec des systémes
comme les perceptrons, car, bien gu'agissant au méme niveau, leurs conditions d'utilisation ne sont
pas les mémes : les perceptrons supposent le bruit connu et tentent de le modéiser, ce qui est trés
différent des hypotheses de base du Multi-Bandes pour lequel |e bruit est totalement inconnu et qui
ignoremémesi bruitil y a
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Les modéles les plus proches du Multi-Bandes, mis a part les HMM, sont sans doute ceux
utilisant des Champs de Markov Cachés, mais aucun résultat n'est encore disponible concernant
ceux-ci, qui sont en développement [Gravier98]. Les systémes hybrides, dans lesquels les mélanges
de gaussiennes dans les états des HMM sont remplacés par des perceptrons [Bourlard94],
appartiennent également a la méme catégorie que le Multi-Bandes. En ce qui les concerne, la
comparaison entre ces systemes hybrides et un systeme Multi-Bandes a dg§a été réalisée et Sest
montrée positive pour le Multi-Bandes [ Bourlard96].

Une autre utilité de la comparaison est de valider un nouveau systéme en montrant qu'il permet
d'obtenir des résultats comparables avec ceux obtenus par d'autres systémes remplissant la méme
tache de reconnaissance. Or, pour tester la validité du paradigme Multi-Bandes, il est nécessaire et
suffisant de prouver qu'il obtient de meilleurs résultats que le systéme de base sur lequel il sappuie:
c'est ce qui est fait tout au long de ce mémoire lorsgque nous comparons les résultats obtenus par le
systéme Multi-Bandes avec ceux correspondant au systeme dit de référence.

Toutefois, dans un tel but de validation, et toujours dans un soucis de généralité, il faut tester le
paradigme Multi-Bandes avec différents types de reconnaisseurs de base, et pas seulement avec les
modeles de Markov du second ordre. Nous |'avons fait dans le cadre de I'identification de la langue,
en remplacant nos HMM?2 par de simples centroides, et nos résultats montrent que le paradigme
Multi-Bandes sest avéré efficace également dans ce cas. Enfin, nous pouvons noter que dans la
littérature, d'autres systémes de base ont été utilises pour le Multi-Bandes, comme le modele
hybride dont nous avons dgja parlé, ou encore un classifieurs basé sur une ssimple distance entre
trames dans le cadre de |a reconnaissance du locuteur [Besacier98al. Nous avons déduit de tous ces
résultats, joints a ceux fournis par nos différents systemes, que le paradigme Multi-Bandes est un
principe valide et qui mérite d'avoir sa place parmi les systémes aujourd'hui considérés comme
robustes.

6.10.4. Expériences en milieu non bruité et passage au mode continu

Nous avons montré, dans la deuxiéme partie de ce chapitre, que contrairement aux hypotheses
initialement émises concernant le Multi-Bandes, celui-ci se comporte également bien en milieu non
bruité. De plus, aprés avoir présenté dans les chapitres 2 et 3 plusieurs algorithmes permettant
d'utiliser le Multi-Bandes en mode continu, nous avons testé certains de ces algorithmes dans le
présent chapitre. Nous avons ainsi montré qu'il est possible d'utiliser un étage de pré-segmentation
au systeme Multi-Bandes, mais que cette solution ne permet pas de bénéficier pleinement des
avantages du Multi-Bandes, et qu'elle pose quelques problémes en milieu bruité. Nous avons de
méme montré la possibilité d'utiliser un algorithme de programmation dynamique. Les premiers
résultats que nous avons obtenus avec cet agorithme sont encourageants, méme s certaines
maodifications sont encore nécessaires avant de pouvoir utiliser une recombinaison par perceptron.

v~ Remarque concernant le corpus TIMIT

Nous avons présenté dans ce chapitre essentiellement les résultats que nous avons obtenus sur
TIMIT, car cette base d'apprentissage est une base de référence en reconnaissance de la parole.
Toutefois, nous avons également réalisé quelques expériences similaires sur BREF-80, un corpus
semblable a TIMIT mais en francais [Gauvain9l]. L'interprétation des résultats étant la méme sur
les deux corpus, hous nous sommes contentés de ne présenter que les résultats sur TIMIT dans ce
mémoire.
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Chapitre 7
Apprentissage global

7.1. Motivations

Comme nous l'avons dga mentionné, les trois premiéres motivations pour le paradigme Multi-
Bandes sont, tout d'abord I'inspiration du modéle de |'audition humaine, puis la robustesse au bruit
limité fréguentiellement, et enfin le fait que l'information qui caractérise un phonéme est souvent
principalement contenue dans une zone limitée du spectre de fréquences. Le dual de cette idée est
guil n'y a pas assez dinformation dans une seule bande de fréguence pour identifier tous les
phonemes. Ce qui signifie que les phonémes ne sont pas des classes™ adaptées a la reconnaissance
dans une sous-bande. C'est pourquoi I'idée d'utiliser de nouvelles classes dans les sous-bandes est
récemment apparue dans un contexte Multi-Bandes. Nous pouvons présenter quatre avantages
principaux al'utilisation detelles classes:

Si nous supposons, comme nous venons de le montrer, que les phonémes ne sont pas des classes
pertinentes dans une sous-bande, essayer tout de méme de les modéliser entraine obligatoirement
des recouvrements entre les classes, et donc un plus grand nombre d'erreurs dans le processus de
classification. Il vaut donc beaucoup mieux modéliser des classes qui représentent effectivement
I'information contenue dans chague sous-bande.

- Comme il y a moins dinformation dans une sous-bande que dans le spectre complet, il doit
egalement y avoir moins de classes quil n'y a de phonemes. Ceci signifie qu'un plus grand
nombre d'exemples du corpus d'apprentissage sont attribués a chaque classe, ce qui permet une
meilleure modélisation de chacune de ces classes.

- Le fait quil y ait moins de confusion possible entre les classes entraine obligatoirement une
bai sse des erreurs de reconnai ssance dans chaque bande. Ceci signifie que les entrées du module
de recombinaison contiennent moins d'erreurs, et donc que la tache de celui-ci en est d'autant
plus facilitée.

Comme il y a moins d'entrées dans le module de recombinaison, |'espace dans lequel peuvent
évoluer ses paramétres est de dimension moins grande et son apprentissage est donc plus facile.
Ceci résulte du fait que les imprécisions dues au trop célébre probleme des «grandes
dimensions », plus connu sous |e nom de « dimensionnality curse », sont réduites.

12 Danslasuite, le terme classe désigne la zone de I'espace acoustique modélisée par un HMM d'une bande. Jusqu'a
présent, ce terme était équivalent a celui de phonéme. Mais dans ce chapitre, I'algorithme d’apprentissage global rend
cette équivalence fausse, et c'est pourquoi nous distinguons maintenant ces deux termes. Le terme modéle représente
le HMM lui-méme.
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Une premiére idée pour construire ces nouvelles classes dans les bandes est d'étudier la confusion
entre les phonemes dans chaque bande et de regrouper les classes phonétiques qui sont le plus
souvent confondues. Un travail basé sur cette idée a é&é réalisé par Mirghafori [Mirghafori99], au
cours duguel elle a étudié trois méthodes pour regrouper les phonemes : |la premiére utilise les
matrices de confusion des reconnaisseurs dans chaque bande, la deuxiéme utilise un critére
d'information mutuelle entre les phonémes et |a troisieme tente de minimiser le taux d'erreur en
choisissant tous les groupes de phonémes possibles. Malheureusement, les résultats de ces
expériences ne sont pas aussi bons que I'on aurait pu Sy attendre. Par exemple, si on regroupe les
phonemes qui sont le plus souvent confondus entre eux, des super-classes contenant tous les
phonémes apparaissant |e moins fréqguemment dans le corpus d'apprentissage sont construites. Nous
voyons que des facteurs autres que phonétiques interviennent et perturbent les résultats. Nous
pouvons en déduire qu'il est difficile de construire ces nouvelles classes a priori.

Une autre possibilité pour construire ces nouvelles classes est de laisser le systeme gjuster lui-
méme les classes phonétiques dont il a besoin dans les bandes. En fait, dans un systéme Multi-
Bandes, il n'est pas nécessaire d'avoir une classification en phonémes ala sortie desHMM ! Cdlle-ci
ne doit intervenir qu'a la sortie du module de recombinaison. L'algorithme d'apprentissage global
présenté dans ce chapitre construit les classes dans chague bande en fonction du taux de
reconnaissance final, et n'oblige en rien ces classes a étre des phonémes. Dans ce cadre, nous ne
nous intéressons donc plus du tout au taux de reconnaissance dans chagque bande, mais uniquement
au taux de reconnaissance final. Un apprentissage de ce type aura comme effet « secondaire » de
construire de nouvelles classes qui représentent effectivement |'information contenue dans chaque
bande, méme sil ne sagit pas de phonémes.

L'idée que nous développons dans ce chapitre consiste donc a entrainer en une seule étape le
systeme Multi-Bandes complet, c'est-a-dire aussi bien I'étage composé d'un HMM par bande que le
module de recombinaison. L'apprentissage classiquement utilisé dans les systémes Multi-Bandes, et
qui l'est par tous les systemes Multi-Bandes que nous connaissons, utilise en fait deux étapes : la
premiére consiste a entrainer les classifieurs dans les bandes, en maximisant les taux de
reconnaissance dans celles-ci, tandis que la seconde consiste a apprendre les parametres du module
de recombinaison en fonction des sorties des reconnaisseurs. Ceux-ci he changent plus au cours de
la deuxiéme étape. Or, l'optimisation globale d'un systéme, lorsqu'elle est possible, est toujours
meilleure que la somme des optimisations individuelles de ses composants, car elle fait intervenir
non seulement les composants eux-mémes mais aussi les interactions qui peuvent exister entre ces
composants.
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7.2. Choix du critere d'optimisation

Nous utilisons le critere de minimisation de I'erreur finale de classification, ou critere MCE, pour
calculer les paraméetres des HMM et du module de recombinaison. Nous avons choisi ce critéere car
il correspond au but recherché, a savoir obtenir le taux de reconnaissance final maximum. De plus,
il aurait été difficile d'utiliser le critere de maximisation de I'estimation de la vraisemblance (MLE),
car les sorties du module de recombinaison ne sont pas des vraisemblances [Besacier98al. Nous
aurions pu bien entendu adapter ce critére et maximiser les « scores finaux par modele », mais nous
aurions aors perdu le pouvoir discriminant du critere MCE. Or, il nous semble trés important
d'avoir un critére discriminant dans le Multi-Bandes, car nous nous attendons intuitivement a ce que
les reconnaisseurs se « specialisent » dans I'identification de traits phonétiques qui sont différents
d'une classe a l'autre. Enfin, le critére MCE a l'avantage d'étre ssimple a utiliser et a implémenter,
comme nous le verrons, ce qui n'est pas le cas du critere de maximisation de la probabilité a
posteriori (MAP), ni du critere de maximisation de I'estimation de I'information mutuelle (MMIE).
Ces deux derniers critéres sont déjatres difficiles aimplémenter pour un seul HMM, ce qui lesrend
presque impossible a adapter lorsque plusieurs HMM sont considérés avec un module de
recombinaison.

7.3. Principe

Le critere MCE a déja été décrit dans la partie 5.2. Le principe de I'algorithme d'apprentissage
globa consiste, pour chague exemple du corpus d'apprentissage, a appliquer le critere MCE tout
d'abord au module de recombinaison, comme cela est expliqué dans la partie 5.2, puis a I'appliquer
aux HMM qui composent le premier étage du systeme Multi-Bandes. Nous étudions dans la suite de
guelle maniere ce critere peut sappliquer aun HMM.

7.3.1. Modification desHMM

Rappelons la définition de lafonction sigmoide approchant I'erreur de classification qui adéja été
donnée au chapitre 5 :

| (%)= L
C(x) 1+exp(—y dC(x)(X))

Considérons pour simplifier I'exposé que nous utilisons une recombinaison linéaire des densités
de probabilités calcul ées par les HMM. Nous avons donc :

dC(x):_gC(x) (x)+ e (x) (Eg-4)
Et:

0,(X=3, &, P(xMb)
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La premiére remarque que nous pouvons faire concernant la modification des HMM est que, pour
chague exemple du corpus d'apprentissage, tous les HMM de toutes les bandes doivent étre
modifiés. Nous voyons tout de suite que ceci est extrémement colteux en temps de calcul, d'autant
plus que dans un grand nombre de cas, la modification aréaliser, qui est proportionnelle au gradient
del'erreur de classification d'aprées le critére MCE, est presque nulle. Ceci peut survenir par exemple
lorsgue deux classes sont déja bien séparées et qu'un exemple d'une de ces deux classes est presenté
au systeme. Celui-ci modifie aors l'autre classe de maniére infime, ce qui amene a penser qu'il n'est
pas nécessaire en pratique de réaliser cette modification lorsque le gradient de l'erreur de
classification est tres proche de zéro. La précision de I'algorithme d'apprentissage est peut-étre alors
moins grande, mais son temps d'exécution, déja suffisamment long, en est considérablement réduit.
Nous avons dga utilisé auparavant cette premiére heuristique, qui se traduit formellement par deux
équations : I'éguation Eg-4 exprimée ci-dessus, qui ne fait intervenir que deux modéles pour chaque
exemple du corpus d'apprentissage, le bon phonéme et le meilleur «mauvais» phonéme, et
I'équation suivante :

1
1+exp<_y dc(x)(x))

=0 lorsque d. (x)<—6<0

Cette formule fait intervenir un seuil noté & qui, intuitivement, permet au systéme de ne pas
modifier les modeles lorsque I'exemple concerné est clairement affecté a la bonne classe par le
systéme et que le « meilleur mauvais » modéle donne un score nettement inférieur a celui du bon
modéele. Nous aurions pu donner a 6 une valeur nulle, auquel cas I'algorithme n'aurait modifié un
modél e que lorsgue I'exemple est mal reconnu. Néanmoins, nous avons préféré lui donner une petite
valeur négative afin que, méme lorsque I'exemple est bien reconnu, si un autre modele fournit un
score trés proche de celui du bon modéle, alors I'gjustement de ces deux modéles est néanmoins
réalisé. Ceci permet d'assurer une certaine stabilité al'algorithme d'apprentissage.

Revenons maintenant a la modification des paramétres du HMM. Si nous appelons A un
paramétre d'un HMM, le critere MCE précise qu'il faut modifier A selon laformule:

0 Ic(x)(x)

A (t+l)=A (t)—ET

Puisque nous avons supposé pour les besoins de I'exposé que la recombinaison est linéaire, la
dérivée de lafonction sigmoide dépend directement de la dérivée du score final associé a C(x) (ou a

C(x)), Cest-a-direde:

00, (X o P(Xb,C(x))

oA _O(b,c(x) oA

132/173



Chapitre 7 : Apprentissage global

Dans le cas ou seul le module de recombinaison est modifié, nous avons vu gue cette dérivée
aboutit a une formule exacte. Maheureusement, ce n'est plus le cas ici, car la fonction
f(A)=P(x/b,M), ot A est un paramétre du modéle M, n'est pas dérivable. En effet, cette fonction
dépend du meilleur chemin choisi par le HMM, ce qui signifie que f(A) n'est que dérivable par
morcealx, chague « morceau » correspondant a un méme meilleur chemin dans le HMM. Ainsi, aux
valeurs de A pour lesquelles un autre meilleur chemin est choisi par le HMM, la courbe de f(A)
peut changer brutalement de direction, comme le montre lafigure 7.1.

L

Changement du meilleur chemin

>

Figure 7.1 : Courbe extraite de la vraisemblance de sortie d’'un HMM en fonction d'un de ses
parametres.

Ces points pour lesquels f(A) n'est pas dérivable nous empéchent d'utiliser la procédure de
descente de gradient telle qu'dlle est définie. En effet, supposons que le paramétre A que nous
voulons modifier ait pour valeur A —¢€, avec € une constante positive trés proche de zéro. Si
I'algorithme veut faire décroitre f (A), alors il déplacera A vers la droite ; le risque que la nouvelle
valeur de A soit A+¢€, et donc que le nouveau f (A) soit en réalité supérieur au précédent, est alors
grand, ce qui est contraire aux objectifs de |'agorithme d'apprentissage. Nous voyons donc avec cet
exemple quil est impossible d'utiliser la procédure classique de descente du gradient afin
d'optimiser les parametres des HMM.

Cependant, nous n'avons pas vraiment besoin d'une fonction dérivable pour augmenter ou
diminuer f(A). En effet, les modées de Markov sont initialement entrainés gréace a l'algorithme de
Baum-Welch, qui utilise les comptes du nombre de fois qu'une transition est empruntée. Ce qui
signifie quiil suffit d'augmenter ou de diminuer ces comptes afin que f(A) reproduise le méme
comportement. Cette idée provient originellement de I'algorithme d' «apprentissage correctif »
proposé par Bahl et a. en 1988 [Bahl88] dans le but daméliorer I'apprentissage des HMM.
Cependant, il ne suffit pas simplement d'augmenter ou de diminuer f(A), mais il faut aussi que
cette augmentation ou cette diminution soit proportionnelle au gradient de I'erreur si nous voulons
respecter le critere MCE. Ceci est réalisé en calculant le gradient de I'erreur de classification finale
jusqu'aux sorties des HMM, puis en multipliant ce gradient par une constante et en additionnant
cette valeur aux comptes des HMM correspondants. La constante est déterminée empiriquement. Il
est intéressant de remarquer que le gradient de I'erreur est calculé jusqu'aux sorties des HMM, c'est-
a-dire une étape « plus loin » que lors de I'apprentissage du modul e de recombinaison seul.

Ce raisonnement est identiquement applicable lorsque le module de recombinaison est un

perceptron, car le gradient de I'erreur de classification finale est également calculé pour un tel
module de recombinai son.
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Notre algorithme de modification des parametres des HMM differe donc de celui de Bahl dans le
sens ou la modification des comptes est dépendante du gradient de I'erreur de classification. Nous
avons tout de méme utilisé dans notre algorithme une heuristique proposée par Bahl destinée a
accélérer la convergence de notre systéme. Il sagit en fait dgouter une constante au gradient de
I'erreur de classification pour le bon modéle, de fagon a toujours augmenter |a probabilité de ce
modele, méme lorsque I'erreur de classification est nulle.

7.3.2. Initialisation des parametres
L'initialisation des paramétres peut étre aussi simple que ce qui suit :

1. Utiliser comme HMM initiaux le méme modele vide, c'est-a-dire contenant une gaussienne nulle
par état et dont les transitions sont équiprobables.

2. Dansle cas delarecombinaison linéaire, fixer tous les coefficients de larecombinaisonal ;

3. Dansle cas de la recombinaison neuronale, donner des valeurs aléatoires aux coefficients du
perceptron.

Cette initialisation est intéressante dans la mesure ou aucune connaissance a priori n'est utilisée
par exemple pour indiguer aux modeles dans les sous-bandes qu'ils doivent étre semblables a des
modeles de phonémes, ou de la méme maniéere pour indiquer au module de recombinaison que la
cinquieme bande fournit globalement les meilleurs résultats, car ceci est pr§udiciable au bon
apprentissage du systeme, comme nous l'avons montré dans la partie 6.3.3. Cependant,
I'apprentissage global d'un systéme Multi-Bandes est trés long, et afin d'obtenir rapidement les
premiers résultats, nous avons choisi pour les parametres des valeurs initiales identiques a celles
fournies par un apprentissage séparé. Ainsi, nous avons chois dinitialiser notre systéme de la
maniére suivante :

1. Un apprentissageinitial desHMM est réalise ;

2. Dansle cas delarecombinaison linéaire, les coefficients sont choisis empiriquement. En fait, ils
sont fixés a 0,1 pour les sous-bandes et a 0,6 pour le spectre complet ;

3. Dansle cas de larecombinai son neuronale, un apprentissage du perceptron seul est initialement
réalisé.

7.4. Résumé de |'algorithme

Finalement, |'algorithme d'apprentissage global que nous avons utilisé est le suivant :
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Un apprentissage initial des HMM est réalisé. Les comptes des transitions sont

sauvegardés dans I (b,i) pour le modéle i de labande b.

Le modul e de recombinaison est initialisé comme cela est indiqué dans la partie
précédente.
Pour chague exemple u du corpus d'apprentissage :

4. Lesscores finaux associés a chague modele pour I'exemple u sont calculés. Notons
S(u,i) le score associé au modele i pour I'exemple u. Notons de méme C(u) le véritable
modéle de u.

5. Une approximation E(u) de I'erreur de classification finale est calculée a partir des
S(u,i).

6. Les parameétres du module de recombinaison sont ajustés en fonction du gradient de
E(u), gréace au critere MCE qui peut se dériver de deux maniéres possibles selon lescas::
7. Dansle cas d'une recombinaison linéaire, I'gjustement des coefficientsdela

recombinaison est réalisée comme précédemment grace al'algorithme MCE, qui

utilise une procédure de descente du gradient de I'erreur de classification.

8. Dansle cas d'une recombinaison neuronale, |'ajustement des poids est réalisé grace a
I'algorithme de rétro-propagation, qui utilise également une procédure de descente du
gradient de I'erreur de classification.

9. Danslesdeux cas, lavaeur du gradient de l'erreur de classification est calculée
jusqu'aux sorties des HMM.

10. Pour chaque modéle w tel que S(u,w) > S(u,g) - d,

11. Pour chaque bande b,

12. Uneitération de I'algorithme « forward-backward » (utilisé dans |'a gorithme de
Baum-Welch) est réalisée sur le HMM correspondant au modéle w de la bande b,
avec |'exemple u. Les comptes des transitions I" (b,u,w) sont conservés.

13. Lescomptes globaux I (b,w) sont modifiés par : I'(b,w) =T (b,w) - c I'(b,u,w),
ou c est le gradient de E(u) multiplié par une constante.

14. Pour chague bande b,

15. Uneitération de I'algorithme forward-backward est réalisée sur le HMM dela
bande b correspondant au modele C(u) avec I'exemple u. Soit I (b,u,C(u)) les comptes
correspondants.

16. Lescomptes globaux I (b,C(u)) sont modifiés par :

I (b,C(u)) =TI (b,C(u)) + c' I (b,u,C(u)).

17. Tous les parametres des HMM des bandes sont recal cul és avec |es nouveaux comptes
r(b,i).

18. L'agorithmeitére apartir de I'étape 3 jusqu'a ce que tout le corpus d'apprentissage soit
utilise.
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7.5. Résultats expérimentaux

7.5.1. Expériences dans un environnement non bruité

En rédlité, |'apprentissage global du systéme est trés long, et nous n‘avons pas pu conduire cet
apprentissage jusqu'a convergence de I'algorithme, comme il aurait été préférable de le faire. C'est
pourquoi nous ne montrons pas seulement le taux de reconnaissance final du systéme, mais aussi
I'évolution de ce taux de reconnaissance en fonction du nombre d'itérations réalisées. Cette courbe
nous permet d'avoir une idée plus précise du comportement de |'algorithme, et ainsi de mieux régler
les paramétres d'apprentissage. Nous avons simultanément entrainé le systéme de référence et
affiché la courbe correspondante afin de pouvoir étudier des résultats comparables. Il est important
de noter que cet apprentissage du systéme de référence a éé réaisé avec le méme algorithme
d'apprentissage que celui du Multi-Bandes. Les résultats de ce systéme de référence, du Multi-
Bandes avec recombinaison linéaire (MCE) et de celui avec recombinaison neuronale (PMC) sont
affichés sur lafigure 7.2.
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Figure 7.2 : Evolution du taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes en fonction du
nombre d'itérations de I'apprentissage global

Comme nous le voyons sur cette courbe, I'apprentissage global a un effet nettement positif,
notamment sur le systeme Multi-Bandes utilisant un perceptron. L'évolution du systéme linéaire est
certes assez bonne, mais elle semble un peu plus chaotique. Nous pensons que ce phénoméne est
tout ssimplement di au réglage trés approximatif des paramétres de l'algorithme. Ceux-ci
mériteraient en effet une étude plus longue afin que leurs valeurs soient mieux g ustées.
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7.5.2. Expériences dans un environnement bruité

Nous allons maintenant éudier le comportement du systeme Multi-Bandes lorsgue du bruit est
gjouté au corpus de test. Dans les expériences qui suivent, seul le systeme Multi-Bandes avec une
recombinaison par un perceptron issu de la quatrieme itération de I'apprentissage global est
considére.

Les résultats du systeme dans différents types de bruits sont donnés dans le tableau 7.1. Les taux
de reconnaissance appartenant a la colonne « Référence » correspondent aux taux obtenus avec le
systéme de référence ayant subi un apprentissage supplémentaire identique a celui du systéme
Multi-Bandes.

environnement App. global App. MB classique Référence
Bruit filtré grave (RSB = 20 dB) 31,9% 27,1 % 23,6 %
Bruit blanc (RSB =20 dB) 43,8 % 43,8 % 40,7 %
Bruit de voiture (RSB = -10 dB) 275% 29,1 % 24,5 %
Bruit de cantine (RSB = 20 dB) 38,4 % 38,5% 36,2 %

Tableau 7.1 : Taux de reconnaissance du systéme Multi-Bandes avec recombinaison par PMC
dans plusieurs environnements bruités apres quatre itérations d'apprentissage global.

Comme nous pouvons le constater, le systéme Multi-Bandes aprés un apprentissage global est
toujours plus robuste aux bruits que ne I'est le systéme de référence, quel que soit |'environnement
considéré. Nous pouvons donc en conclure que le systeme Multi-Bandes avec apprentissage global
est performant aussi bien dans le bruit que dans un environnement non bruité : il sagit donc d'un
algorithme particulierement intéressant pour le Multi-Bandes.

7.5.3. Apprentissage dans un environnement bruité

Nous avons voulu dans cette partie compléter I'étude du systéme en observant son comportement
aprés un apprentissage global dans un milieu bruité, comme nous l'avons fait pour un systéme
Multi-Bandes « classique », i.e. sans apprentissage global. Le bruit ajouté au corpus d'apprentissage
est comme précédemment du bruit blanc a 25 dB. Seules deux itérations en apprentissage global
bruité ont été réalisées, a partir des modéles issus de la cinquiéme itération de I'agorithme
d'apprentissage global en milieu non bruité.

Les résultats de ce systeme dans différents environnements sont donnés dans le tableau 7.3. Les
résultats correspondants du systeme Multi-Bandes avec apprentissage dans le bruit, mais sans
apprentissage global, sont également donnés dans le tableau 7.2, afin de pouvoir comparer les
augmentations de la robustesse dans les deux cas.
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environnement MB avant app. MB apreés app.
indépendant bruité indépendant bruité
Environnement non bruité 74,4 % 72,6 %
Bruit filtré grave (RSB = 20 dB) 27,1% 28,8 %
Bruit blanc (RSB = 20 dB) 43,8 % 56,8 %
Bruit de voiture (RSB = -10 dB) 29,1 % 31,3%
Bruit de cantine (RSB = 20 dB) 38,5 % 37,4 %

Tableau 7.2 : Taux de reconnaissance du systéme Multi-Bandes avec recombinaison par PMC
avant et aprés un apprentissage « classique » (i.e. indépendant) dans un milieu bruité.

environnement MB avant app. global MB apreés app. global
bruité bruité
Environnement non bruité 75,0 % 73,6 %
Bruit filtré grave (RSB = 20 dB) 30,3 % 31,9 %
Bruit blanc (RSB = 20 dB) 44,0 % 59,8 %
Bruit de voiture (RSB =-10 dB) 28,1% 26,4 %
Bruit de cantine (RSB = 20 dB) 38,6 % 38,4 %

Tableau 7.3 : Taux de reconnaissance du systeme Multi-Bandes avec recombinaison par PMC
avant et aprés un apprentissage global dans un milieu bruité.

Nous voyons que, a la différence du cas ou seul e module de recombinaison est entrainé dans un
milieu bruité, I'apprentissage global donne des résultats nettement meilleurs lorsque le bruit
apparaissant pendant le test correspond a celui utilisé pendant I'apprentissage, mais que les résultats
sont moins bons lorsque les deux environnements différent. Ceci provient du fait que
I'apprentissage, lorsgu'il est global, occasionne une dépendance plus grande vis-avis de
I'environnement que lorsgu'il est indépendant. En fait, ceci est parfaitement compréhensible, car
I'apprentissage global modifie non seulement le module de recombinaison, mais également les
modeles dans les bandes : il crée donc des modéles de phonémes bruités. Cette expérience montre
gu'il n'est donc pas possible daméliorer la robustesse « générale » du systéme Multi-Bandes par un
apprentissage global, comme cela est le cas avec un apprentissage du module de recombinaison
seul.
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7.6. Etude des nouvelles classes phonétiques

7.6.1. Introduction

Nous avons jusgu'a présent essentiellement étudié les performances du systeme Multi-Bandes
apres son apprentissage global, mais nous avons dgja signalé en introduction que cet algorithme est
également tres intéressant car son « effet secondaire » principal est de modifier les classes
modélisees par les HMM dans |'espace phonétique des sous-bandes. Nous abordons cette question
ici et nous présentons ce qui peut ére considéré comme un embryon d'analyse concernant ces
nouvelles classes. Nous n'osons parler d'analyse compléte, car, autant il est relativement facile
d'exhiber les déplacements réalisés par les classes phonétiques au cours de |'apprentissage global,
autant ceux-ci n‘ont pas grand intérét si nous ne décrivons pas intuitivement ce qu'ils représentent. 1
ne faut pas oublier que le but de cette partie est avant tout de comprendre ce qui se passe dans
I'espace phonétique des bandes. De plus, |e déplacement des classes observé avec notre systeme est
assez lent, ce qui est di au faible nombre d'itérations que nous avons réalisées avec notre systéme.
Nous n'‘avons donc pas pu observer de bouleversements majeurs dans |'espace phonétique, mais
seulement des petites variations qui n‘en demeurent pas moins intéressantes.

Idéalement, une telle analyse des nouvelles classes phonétiques devrait étre menée dans les
conditions suivantes :

1. Le systeme Multi-Bandes est initialement dépourvu de toute information a priori, c'est-a-dire que
les HMM doivent étre initidlement vides et que les paramétres du module de recombinaison
doivent étre initialisés aléatoirement. De plus, seul I'apprentissage globa doit étre utilisé pour
entrainer le systéme.

2. Le nombre d'itérations réalisées au cours de |'apprentissage est suffisasmment grand pour sassurer
gue le systeme Multi-Bandes a atteint un état stable.

7.6.2. Principe

Laméthode la plus simple pour étudier ce que deviennent les classes consiste a considérer que les
classes phonétiques définies par la segmentation constituent un « pavage » de |'espace acoustique.
Ces classes phonétiques incluent des erreurs de la segmentation manuelle du signal, et sont donc
certainement légerement différentes des phonémes tels que I'on peut les imaginer. Nous avons
utilisé ce pavage comme base de notre étude, car, d'une part, les phonémes idéaux n'existent pas, €,
d'autre part, parce qu'il est facile de mesurer I'intersection des classes effectivement modélisées par
une bande et de ces classes définies manuellement. Cette mesure est réalisée a partir de la matrice
de confusion d'une bande qui est calculée aprés apprentissage global du systéme Multi-Bandes.
L'étude de cette matrice de confusion est en effet riche en indications quant aux éventuels
déplacements des classes dans une méme sous-bande. Les matrices de confusion ont été calculées
sur le corpus d'apprentissage qui est beaucoup plus volumineux que le corpus de test, car les
nombres apparaissant dans la matrice de confusion calculée sur le corpus de test sont trop petits
pour que leurs différences puissent étre interprétées significativement.

La méthode pour analyser ce que deviennent les classes phonétiques peut donc étre résumée dans
les étapes suivantes :
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1. Avant I'apprentissage global, les matrices de confusion des différentes bandes sont calculées a
partir des modéles ayant subi un apprentissage « classique », i.e. indépendant des autres bandes.
Soit Mo(b,m) cette matrice pour labande b et le modéle m.

2. Le systéme Multi-Bandes est ensuite construit, et quatre itérations de |'algorithme d'apprentissage
global sont réalisées sur ce systeme.

3. Les bandes sont ensuite a nouveau séparées, et la matrice de confusion de chacune d'elle est
calculée : soit M4(b,m) cette matrice pour labande b et le modéle m.

Une fois ces matrices obtenues, nous calculons a partir d'elles un premier indice qui indique
I'accroissement ou la réduction de la taille de la classe considérée. En effet, il est possible de
connaitre lataille de toute classe en sommant la colonne correspondante de la matrice de confusion,
en sachant que chaque ligne de la matrice de confusion représente la classe prononcée et chague
colonne la classe reconnue. Nous calculons donc lataille de la classe avant (soit T cette valeur)

et gpres (soit T, . cette valeur) I'apprentissage global. Nous pouvons aors déduire le taux
d'accroissement de |a taille de la classe en divisant T par T, . Nous avons de plus soustrait
I'unité a ce taux afin de le rendre négatif lorsque la classe se rétrecit et positif lorsgu'elle sagrandit.

L'indice associé alataille delaclasse est donc :

aprés 1

avant

Ce taux indique effectivement I’accroissement ou la diminution de la taille de la classe, car nous
avons initialement considéré que I'espace phonétique est « pavé» par les phonémes issus de la
segmentation manuelle. Chague exemple du corpus d'apprentissage définit donc un point de I'espace
phonétique discrétisé. La taille d'une classe augmente si e nombre de points qui lui appartiennent
augmente.

Le deuxiéme indice que nous avons cal cul € représente I'augmentation ou la diminution du taux de
reconnaissance de la nouvelle classe par rapport a I'étigquetage manuel du corpus d'apprentissage.
Cet indice nous permet notamment de vérifier que les nouvelles classes phonétiques sont
effectivement différentes des phonémes, auquel casil devrait diminuer. Si au contraire il augmente,
alors ceci signifie que le phonéme concerné est bien adapté a la sous-bande considérée. Cet indice
se calcule de laméme maniére que le précédent :

apres 1

T

avant

ou T e T représentent respectivement le taux de reconnaissance aprés et avant

apres avant

|'apprentissage global.

Gréce a ces deux indices, nous pouvons dores et dé§a déduire un certain nombre de résultats
concernant les nouvelles classes phonétiques. Notre interprétation, trés intuitive, peut se résumer
dans les quatre cas suivants :
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1. Le taux de reconnaissance d’'une classe augmente, ains que sa taille. Ceci se produit lorsque
I'information phonétique permettant didentifier le phonéme et qui se trouve dans la bande est
suffisante. En effet, nous pouvons représenter la modification de la classe modélisée comme
I'indique la figure 7.3. Sur ce schéma, le phonéme «idéa », cest-a-dire défini par la
segmentation manuelle, est représenté en traits pointillés tandis que la classe modélisée apparait
en trait continu. Respectivement a gauche et a droite se trouve une disposition possible des
classes avant et apres |'apprentissage global .

~ phonéme définiparla |
/777 segmentation manuelle |

Avant apprentissage global Aprés apprentissage global
Figure 7.3 : Exemple de comportement d’'une classe dansle cas 1.

Nous pouvons associer ce cas a un apprentissage classique qui présente le méme comportement.
Ce qui nous intéresse spécialement dans ce cas, c'est quil met en évidence le fait que de
I'information phonétique permettant de distinguer le phonéme considéré est présente dans la
bande.

2. Le taux de reconnaissance d'une classe diminue, ains que sa taille. Ceci se produit lorsgue
I'information phonétique permettant de reconnaitre le phonéme n'est pas présente dans la bande,
ou du moins qu'elle n'est pas suffisante pour que le systeme décide d'utiliser cette bande dans
I'identification dudit phonéme. Ce cas correspond donc vraisemblablement a une disparition
progressive de la classe considérée. En fait, cette affirmation est un peu radicale, dans le sens ou
le systéme pourrait tres bien « déplacer » la classe afin de lui faire modéliser un autre indice
acoustique. Cependant, cet indice est certainement mineur, cest-adire qu'il concerne peu
d'exemples du corpus, a cause notamment du fait que la taille de la classe diminue. Or, notre
étude concerne essentiellement les mouvements généraux des grandes classes et n'est pas
suffisamment dével oppée pour prendre en compte ces indices mineurs. Ce cas est donc identique,
pour nous, aladisparition delaclasse.

3. Le taux de reconnaissance d'une classe diminue, mais pas sa taille. Ceci se produit lorsque le
phonéme considéré n'est pas adapté a la bande, mais que le systéme « trandate » la classe afin de
lui faire modéiser un autre indice acoustique. La figure 7.4 présente un exemple d'un tel
comportement.
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Avant apprentissage global Aprés apprentissage global

Figure 7.4 : Exemple de comportement d'une classe dans le cas 3.

4. Le taux de reconnaissance d'une classe augmente tandis que sa taille diminue. Nous nous
trouvons aors en présence d'une classe plus petite, mais également moins confuse. Nous
pouvons associer ce phénomene soit a du bruit qui a été introduit lors de la segmentation
manuelle qui a associé par exemple de maniére erronée des exemples du corpus a ce phonéme,
soit a des prononciations extravagantes d'un phoneme, soit tout simplement a une grande
confusion possible entre deux phonémes dans |a bande considérée. Dans tous les cas, il apparait
gue le systeme « purifie » en quelgque sorte la classe, en éiminant de celle-ci les exemples qui
posent probleme. De plus, le fait que le taux de reconnai ssance augmente montre clairement que
des indices acoustiques permettant d'identifier le phoneme concerné se trouvent dans la bande.

Nous pouvons imaginer encore d'autres cas de figures, mais il sagit en fait de comportements
marginaux qui n'apparaissent que trés rarement et que nous pouvons néegliger dans un premier
temps. Enfin, lorsgque nous avions des doutes concernant certains phonemes, ou lorsgue nous
voulions tout simplement analyser plus précisément le comportement d'un phonéme donné, nous
avons utilisé un troisieme indice, qui n'est d'ailleurs pas vraiment un indice numérigue. En fait, nous
avons observé pour chaque classe, clest-a-dire pour chaque colonne de la matrice Mi(b,m) -
Mo(b,m), les valeurs les plus grandes, les plus petites, mais aussi le nombre de valeurs positives
comparé au hombre de valeurs négatives. Bref, nous avons chercher a visualiser pour chaque classe
de quels phonemes elle se rapproche ou au contraire séloigne. Ceci permet dexhiber le
« déplacement » de la classe dans |'espace phonétique.

Voila les grandes lignes de la méthodologie que nous avons utilisée pour étudier ces nouvelles
classes phonétiques. Passons maintenant aux résultats eux-meéemes.
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7.6.3. Résultats expérimentaux

v~ Etude de la premiére bande

Nous avons présenté ci-dessus des méthodes géenérales permettant d'étudier les modifications
apportées aux classes phonétiques. Ces méthodes mesurent essentiellement I'importance accordée a
ces nouvelles classes par le systeme, clest-a-dire intuitivement le role que joue la classe dans la
décision finale. Pour résumer, nous avons vu que s la talle de la classe et son taux de
reconnaissance diminuent en méme temps, ceci signifie que la classe a tendance a disparditre, et
donc que son importance diminue également. Inversement, lorsque le taux de reconnaissance
augmente, la classe peut étre tres correctement reconnue dans la bande considérée. Afin de chercher
afaire apparaitre ces deux phénomeénes, nous avons affiché sur la figure 7.5 les deux indices définis
ci-dessus : la courbe en trait continu représente le taux de modification de la taille des classes et la
courbe en traits pointillés représente le taux de modification du taux de reconnaissance des classes.
L'axe des abscisses contient les 48 classes modélisees dont |a liste peut étre consultée en annexe 2.
Ces courbes correspondent a l'étude sur la premiére sous-bande uniquement.
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Modification

Classes

Figure 7.5 : Etude comparée de la modification de |a taille des classes et de leur taux de
reconnaissance pour la premiere sous-bande

La premiére remarque gque nous pouvons faire sur cette figure est que la modification de la taille
des classes est beaucoup plus grande pour les voyelles que pour les consonnes. Ceci suggere que les
classes représentant |les voyelles disposent d'un grand nombre d'indices acoustiques dans la premiére
sous-bande et que le systeme réarrange dans une large mesure celles-ci.
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La deuxiéeme remarque est que le taux de reconnaissance diminue pour plusieurs phonémes au
cours de |'apprentissage global, ce qui signifie que celui-ci est bien différent d'un apprentissage
classique, pour lequel les taux de reconnaissance des phonémes ne font essentiellement que croitre.
Nous sommes donc bien en présence d'un début de transformation des classes phonétiques dans les
bandes.

Latroisieme remarque concerne le fait que, comme prévu, il est rare de constater simultanément
une diminution conséquente de lataille et une augmentation du taux de reconnaissance d'une classe
. ceci confirme le fait que les classes ont tendance a modéliser de moins en moins dindices
acoustiques, mais de mieux en mieux, du moins nous pouvons le supposer au vu du taux de
reconnaissance final. Intuitivement, cela signifie que, a la limite, nous pourrions par exemple
obtenir les classes suivantes : voyelle, dentale, labiale, plosive, etc.

La quatrieme remargue générale gue nous pouvons faire sur la forme de ces courbes est que la
modification du taux de reconnaissance est beaucoup plus importante que celle de la taille des
classes. Ceci tendrait a montrer que les classes se « déplacent » dans I'espace phonétique plus
gu'elles ne grossissent ou ne se réduisent. Nous pouvons donc considérer qu'au cours des quelques
itérations d'apprentissage global que le systeme a subi, il a essentiellement recentré ses classes sur
de nouvelles positions dans |'espace acoustique. Mais nous ne pouvons savoir si ce mouvement
continuera ou s la taille des classes sera ensuite modifiée a son tour, une fois qu'un plus grand
nombre d'itérations de |'algorithme se seront écoulés.

En ce qui concerne l'analyse plus détaille de cette premiere courbe, les phonemes suivants
semblent adaptés ala sous-bande considérée :

- Jow/, qui apparait dans « boat »
- /dh/, qui apparait dans « then »
- /d/, qui apparait dans « day »

- /r/, qui apparéit dans « ray »

En effet, ceux-ci voient leur taux de reconnaissance augmenter considérablement, ce qui signifie
que le systéme réalise un apprentissage presque « classique » sur eux, et donc ne les laisse pas a
fortiori disparaitre. Nous pouvons remarquer que ce ne sont que des phonemes voi ses.

Inversement, les phonemes suivants ont un taux de reconnaissance qui chute beaucoup :

/el/, qui apparait dans « bottle »
- /hv/, qui apparait dans « ahead »
- /ah/, qui apparait dans « but »
- /jh/, qui apparait dans « joke »

Ceci peut étre d, soit a un repositionnement radical de la classe, soit a sa disparition progressive.
Cependant, I'analyse de la modification de lataille permet de classer ces quatre phonemes en deux
catégories : /el/ et /ah/, pour qui lataille diminue, et /hv/ et /jh/, pour qui la taille reste constante.
Les deux premiers auraient donc tendance a disparaitre, et les deux derniers atranslater.
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Nous ne poursuivons pas plus en détails |'étude de cette premiere sous-bande, non pas parce que
celle-ci manque dintérét, mais parce que cette analyse, tres délicate, ne constitue pas le sujet
principal de la these. De plus, il est difficile de réaliser des interprétations plus fines des résultats
sans avoir recours a plusieurs avis d'experts en phonétique.

L'étude des autres bandes est poursuivie en annexe 4.

7.7. Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un algorithme origina réalisant I'apprentissage global du
systeme Multi-Bandes. Les expériences ayant été réalisées avec cet algorithme ont montré que son
utilisation permet d'améliorer les performances du systeme Multi-Bandes. De plus, il a pour
conséquence de modifier la configuration des classes phonétiques modélisees par les HMM des
bandes. Ceux-ci ne représentent alors plus les phonemes, mais de nouvelles classes qui dépendent
notamment de |'information acoustique présente dans chaque bande.

Nous avons réaisé une premiere analyse de ces nouvelles classes. Les conclusions de cette
analyse sont les suivantes :

L'apprentissage global se différencie d'un apprentissage classique par le fait quil modifie les
classes phonétiques modélisées dans les bandes. Cette conclusion est motivée par différentes
raisons, dont la plus importante est la décroissance des taux de reconnaissance de certaines
classes dans toutes | es bandes.

Le régjustement des classes dans les bandes n'est pas seulement di a des criteres phonétiques,
mais également a d'autres, plus stratégiques, comme la séparation dans différentes bandes des
classes qui peuvent facilement étre confondues. Ceci aboutit par exemple a la « perte » de
certaines voyelles dans la premiére bande, voyelles qui se retrouvent ainsi dans les autres bandes.
Cette conclusion montre que si les indices phonétique sont importants lors de la modélisation, ils
ne sont cependant pas les seuls a entrer en compte, et des considérations stratégiques, comme la
distance entre | es classes ont également une grande influence sur les résultats.

Nous n‘avons cependant fait qu'effleurer I'analyse des classes phonétiques, analyse qui mériterait
des tests plus nombreux et un plus grand dével oppement que ce qui a été présentéici. Notre but était
essentiellement de démontrer la différence entre I'apprentissage « classique » et |'apprentissage
global, et de montrer qu'il est ensuite possible d'analyser ces données phonétiques pour en extraire
des informations sur e fonctionnement interne d'un systeme.
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Chapitre 8
Conclusions et Per spectives

8.1. Objectifs initiaux et conclusions de notre
étude

8.1.1. Résumé des points principaux du mémoire

Le but de notre travail éait dévaluer en quoi le principe Multi-Bandes pouvait étre utile a la
reconnaissance automatique de la parole. Nous avons montré quil permet d'améliorer trois
caractéristiques des systemes de RAP :

1. Il offre une plus grande robustesse aux bruits additifs ;

2. 1l augmente également les taux de reconnai ssance dans les environnements non bruités ;

3. Il permet de créer de nouvelles unités phonétiques qui représentent mieux que les phonémes
I'information acoustique présente dans chague bande.

Ces trois points résument les apports essentiels du principe Multi-Bandes et nous permettent de
conclure positivement quant a l'efficacité d'un tel principe dans des systemes réels de
reconnaissance de la parole.

Néanmoins, un certain nombre de problemes nouveaux sont issus de ce paradigme. Le plus
contraignant d'entre eux est certainement I'impossibilité d'utiliser I'algorithme de Viterbi, dans le cas
ou |'asynchronisme entre les bandes est conservé a l'intérieur d'un phonéme et dans des applications
de reconnaissance de la parole en mode continu. Nous avons toutefois vu qu'un certain nombre
d'autres algorithmes avaient été proposés dans la littérature pour remplacer |'algorithme de Viterbi,
mai's que ceux-ci sont souvent trop complexes ou trop colteux pour étre réellement efficaces. Aussi,
la plupart des systémes Multi-Bandes qui sont utilisés dans les autres laboratoires suppriment
['asynchronisme entre les bandes afin de pouvoir continuer a utiliser I'algorithme de Viterbi.

Cependant, nous pensons que I'hypothese d'indépendance entre les bandes, qui est a la base du
principe Multi-Bandes, est intimement liée a cet asynchronisme entre les bandes, et que le
supprimer contraint le systeme a adopter une structure proche de celle dun HMM classique. Nous
pensons gue le principe Multi-Bandes peut aller beaucoup plus loin que ¢a, et c'est ce que nous
avons voulu démontrer dans le chapitre 7. C'est pourquoi NOUS avons Proposé notre propre
algorithme d'alignement, basé sur une récurrence de programmation dynamique associée a une
recherche en faisceau, et qui permet de réaliser une reconnaissance en mode continu tout en
conservant |'indépendance temporelle entre les bandes a l'intérieur de chaque phonéme. Celui-ci a
également |'avantage d'avoir une complexité asymptotiquement égale a celle de I'dgorithme de
Viterbi, méme si 1a constante multiplicative de cette complexité est nettement plus grande.
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De méme, et toujours dans le but de préparer la conception d'un systeme complet de
reconnaissance de la parole fondé sur le principe Multi-Bandes, hous avons considéré un par un tous
les autres problémes qui peuvent survenir lors de la réalisation dudit systéme. La plupart de ceux-ci
relevent d'ailleurs des choix dimplémentation plutét que des difficultés de conception. Nous avons
ains étudié en détails les différents modules de recombinaison possibles et avons mis en évidence
leurs avantages et leurs défauts respectifs, en essayant toujours de comprendre les raisons de leurs
comportements. Finalement, nous avons concu un agorithme d'apprentissage global qui permet
d'unifier les différents modules qui composent un systeme Multi-Bandes, car de tels systémes
souffraient jusqu'a présent de cette absence d'optimalité globale.

8.1.2. Originalité de notre travail
Les points qui justifient I'originalité de notre travail sont les suivants:

* Un algorithme d'apprentissage global pour le Multi-Bandes est présenté au chapitre 7, ce qui n'a
encore jamais été réalisé a notre connaissance. Le premier apport de cet algorithme est de
permettre d'approcher I'optimum global du systéme au cours de I'apprentissage, et donc
d'accroitre les performances de celui-ci. Le deuxiéme avantage est la création de nouvelles
classes phonétiques dans chaque bande, et par |a méme de permettre une réflexion plus
approfondie sur I'information phonétique effectivement contenue dans chague zone du spectre.

* Nous avons été parmi les premiers a associer les sous-bandes, i.e. les bandes n'utilisant gu'une
partie du spectre, avec le spectre complet a l'intérieur d'un méme systeme. Cette association
permet d'améiorer les taux de reconnaissance du systéme de référence, i.e. du spectre complet.
Laméme idée est ensuite apparue dans d'autres |aboratoires et gagne maintenant en ampleur.

* De méme, nous avons été les premiers a appliquer I'algorithme de minimisation de I'erreur de
classification au module de recombinaison linéaire.

* Une méthode permettant d'accroitre |a robustesse du Multi-Bandes aux bruits stationnaires, gréce
aun apprentissage sélectif du module de recombinaison, est proposée dans la partie 6.5.

* Le Multi-Bandes a été appliqué a une nouvelle téche en traitement automatique de la parole,
I'identification du langage, dans la partie 6.7. Notre but éait de montrer que le principe Multi-
Bandes est un principe général de modélisation de la parole pouvant avoir des applications en
reconnaissance de la parole mais aussi dans d'autres domaines.

* Un nouvel agorithme autorisant |'asynchronisme entre les bandes a l'intérieur de chagque modele,
et en méme temps réalisant une reconnaissance de la parole en mode continu est présenté dans la
partie 3.4. La plupart des autres travaux dans le domaine du Multi-Bandes ont contourné ce
probléme en obligeant les bandes a étre synchrones a l'intérieur des modéles, mais nous pensons
gue cela n'est pas conforme au principe de base du Multi-Bandes et que cela ne permet pas
d'exploiter au mieux celui-ci.
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* De la méme maniere, un autre algorithme ne recombinant les bandes qu'en fin de phrase est
présenté dans la partie 3.3. Cet agorithme impose des contraintes au module de recombinaison
qui rendent celui-ci beaucoup moins performant. Néanmoins, nous avons montré qu'il devrait
étre possible d'obtenir de bons résultats malgré ces contraintes, bien que nous n'ayons pu
construire expérimentalement une telle recombinaison. Nous espérons gue les recherches dans le
domaine de la fusion dinformation permettront un jour de créer le module de recombinaison
recherché.

* Nous avons systématiquement cherché a comprendre les raisons de tel ou tel comportement du
systéme. Cette réflexion nous a, par exemple, amené a proposer une nouvelle explication a la
robustesse du Multi-Bandes, qui est basée sur une résistance plus grande de chague sous-bande
gue du spectre complet au bruit. De méme, nos expériences nous ont amené a classer les
différents types de bruits en deux catégories selon leur effet sur le Multi-Bandes, et donc a mieux
analyser, prévoir et choisir une architecture en fonction de |'application voulue.

» D'autre part, la plupart des recherches sur le Multi-Bandes ont dével oppé toute une série de tests
permettant de mesurer la robustesse de ce principe dans différents environnements. Nous avons
apporté notre contribution a ces expériences dans de nouveaux environnements et avec d'autres
démarches expérimental es.

* Une éude approfondie du module de recombinaison est réalisée dans le chapitre 5, éude qui a
egalement été menée ailleurs, mais avec des méthodologies et des conclusions différentes. Nous
avons par exemple montré que la recombinaison linéaire permet d'obtenir des résultats tres bons
lorsgue le milieu est tres bruité.

* Finalement, notre systeme Multi-Bandes differe des autres par son architecture (Utilisation de
modeles de Markov du second ordre, ajout du spectre complet, ...), ce qui contribue aladiversité
des systemes Multi-Bandes existants.

8.2. Perspectives

8.2.1. Perspectives a court terme

Les problemes liés au Multi-Bandes ont été suffisamment traités dans ce mémoire et dans les
travaux antérieurs pour pouvoir envisager maintenant la création d'un systéme complet de
reconnaissance de la parole Multi-Bandes. Cependant, le travail restant a faire sur ce systeme pour
gu'il soit le meilleur possible tout en fonctionnant en temps réel est encore considérable.

Tout d'abord, il faut optimiser les différents algorithmes que nous avons propose tout au long de
ce mémoire. Aing, il est nécessaire de mieux gjuster I'algorithme d'apprentissage globa afin de
construire des modéles fiables et performants. Cette étape risque dailleurs d'étre assez longue, car
ces modeles ne représentant plus les phonémes, comme cela est e cas depuis longtemps dans la
littérature, leur configuration optimale reste encore a découvrir.
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Ensuite, les paramétres de I'algorithme utilisant la programmation dynamique et qui permet la
reconnaissance en mode continu doivent encore étre correctement gjustés et des tests exhaustifs
doivent étre réalisés en ce qui les concerne. Cet agorithme doit également étre adapté afin
d'autoriser la reconnaissance des mots en mode continu. Le principe fondamental reste le méme,
mais de nouveaux problémes se posent : il faut par exemple implanter un lexique, ce qui n'est pas
toujours trés facile en pratique, mais surtout résoudre certains problemes liés a la complexité des
graphes d'alignement, et inclure ainsi de nouvelles recherches en faisceau.

Enfin, il est indispensable d'gjouter un étage linguistique au systéme afin de pouvoir construire un
systeme complet de reconnaissance de la parole grand vocabulaire. 1l faudra aors prendre en
compte le contexte dans notre systéme, aussi bien au niveau des modéles des bandes qu'au niveau
sémantique. 1l faudra peut-étre ainsi reconsidérer le choix du phonéme comme unité de base, €t le
remplacer par des di-phones, voire des syllabes. Cependant, nous ignorons I'importance du contexte
pour les modeles issus d'un apprentissage global : cette étude devra préalablement étre menée, mais
il est difficile de savoir actuellement si des unités incluant le contexte devront étre utilisées, ou s
I'apprentissage global pourra étre adapté afin d'étre employé en mode continu, et Sil sera capable
alors de gérer [ui-méme I'influence du contexte, ce qui semble probable.

8.2.2. Perspectives a plus long terme

Nous développons dans la suite des propositions d'évolution qui concernent le principe Multi-
Bandes Iui-méme, et plus seulement des extensions pour notre systeme.

Nous pouvons ainsi remarquer gue les architectures Multi-Bandes dével oppées dans ce mémoire
sont presque toutes basees sur une recombinaison utilisant les scores retournés par les HMM. Or,
nous avons vu qu'il devrait étre possible de réaliser des recombinaisons également performantes en
utilisant beaucoup moins dinformation, par exemple les rangs des model es dans chague bande. Des
recombinaisons de ce type recommencent d'ailleurs a voir le jour, notamment dans le champ de la
théorie des données manquantes qui suggere I'utilisation de recombinaisons dites « par sélection
dynamique ». Nous en avons cité quelgues exemples dans ce mémoire. L'avantage obtenu lorsque
I'on n'utilise pas |les scores des HMM est de pouvoir, par exemple, recombiner les bandes alafin de
la phrase, comme cela est montré dans la partie 3.3. Ceci permet donc de tester de nouvelles
architectures trés intéressantes pour les systémes Multi-Bandes. De méme, il serait profitable pour
notre systeme d'utiliser dans le module de recombinaison de nouveaux réseaux de neurones plus
adaptés a la reconnaissance de la parole, comme les réseaux récurrents.

En ce qui concerne la rapidité d'exécution, nous avons montré que nos algorithmes suivent la
méme loi de croissance que I'algorithme de Viterbi, mais qu'ils sont cependant plus lents a cause des
constantes apparaissant dans le calcul du co(t. Ce probleme n'est pas critique, dans la mesure ou la
puissance sans cesse croissante des machines devrait permettre de combler tres rapidement le retard
0ccasionné par ces « constantes », mais il serait néanmoins tres intéressant de dével opper également
des heuristiques supplémentaires pour les différents algorithmes éaborés dans ce mémoire. 1l faut
en effet laisser le plus de temps de calcul possible disponible pour les modules linguistiques des
systémes de reconnai ssance et de compréhension de la parole.
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Annexel

Annexe 1

Résultats chiffrés de toutes les expériences presentées
dans le mémoire

Tout au long du mémoire, nous avons étayé nos commentaires d'un nombre appréciable de
courbes, car celles-ci ont I'avantage d'étre facilement et rapidement interprétables. Toutefois, afin
gue le lecteur qui le désire puisse consulter de maniére plus précise les chiffres qui sont présentés
dans ces courbes, nous avons décidé de présenter en Annexe 1 tous les tableaux chiffrés qui
correspondent a ces courbes. Au dessus de chaque tableau, nous pouvons trouver la référence de la
courbe correspondante dans le mémoire.

v~ Taux de reconnaissance des systémes linéaires sans apprentissage du module de
recombinaison dans le bruit filtré aigu.

Figure correspondante : Figure 6.4.

RSB

20 dB
30dB
38dB
48 dB
53dB

Moyenne 4 bandes
47,5 %
54,0 %
59,8 %
63,4 %
64,8 %

Moyenne 5 bandes

51,1%
59,4 %
66,0 %
70,6 %
72,6 %

47,4 %
56,6 %
65,3 %
70,5 %
73,0 %

45,7 %
55,7 %
64,8 %
70,2 %
72,7 %

v Taux de reconnaissance des systémes linéaires sans apprentissage du module de
recombinaison dansle bruit filtré grave.

Figure correspondante : Figure 6.5.

RSB
20dB
30dB
38dB
48 dB
53 dB

Moyenne 4 bandes
30,0 %
46,7 %
59,2 %
64,8 %
65,6 %

Moyenne 5 bandes

21,7%
48,8 %
65,9 %
72,1%
73,0 %

Référence
19,9 %
39,3 %
56,9 %
65,3 %
67,2 %

0,1x4+06 005x4+0,8 Référence

44.8 %
54,8 %
64,1 %
69,8 %
725 %
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v~ Taux de reconnaissance des systemes Multi-Bandes « complexes » dans le bruit filtré aigu

Figure correspondante : Figure 6.6.

RSB PMC Référence Moyenne 5 bandes MCE
20 dB 49,2 % 44,8 % 51,1% 46,3 %
30dB 58,6 % 54,8 % 59,4 % 56,6 %
38dB 67,0 % 64,1 % 66,0 % 65,3 %
48 dB 715% 69,8 % 70,6 % 71,1%
53 dB 738% 725 % 72,6 % 735%

v~ Taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes « complexes » dans e bruit filtré grave

Figure correspondante : Figure 6.7.

RSB PMC Référence Moyenne 5 bandes
20 dB 27,1 % 19,9 % 27,7%
30dB 48,0 % 39,3 % 48,8 %
38dB 65,4 % 56,9 % 65,9 %

48 dB 72,9 % 65,3 % 721%
53 dB 74,2 % 67,2 % 73,0%

v~ Taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes sans apprentissage du module de
recombinaison dans du bruit blanc.

Figure correspondante : Figure 6.8.

RSB 0,05x4+0,8 0,1x4+0,6 Référence Moyenne 4 Moyenne 5
bandes bandes
20dB 41,2 % 42,2 % 40,6 % 42,7 % 44,7 %
30dB 60,0 % 61,0 % 59,4 % 56,6 % 61,9 %
38dB 69,9 % 70,5 % 69,5 % 63,6 % 70,8 %
48 dB 73.2% 73,6 % 72,9 % 65,8 % 728 %
53 dB 73,5% 73,9 % 732 % 65,7 % 73,4 %

v~ Taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes « complexes » dans du bruit blanc.

Figure correspondante : Figure 6.9.
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RSB PMC Référence Moyenne 5 bandes MCE
20dB 43,8 % 40,6 % 44,7 % 42,3 %
30dB 63,1 % 59,4 % 61,9 % 61,0 %
38dB 71,9% 69,5 % 70,8 % 70,5 %
43 dB 74,2 % 72,9 % 72,8 % 73,6 %
53dB 74,2 % 73,2 % 73,4 % 73,9 %

v~ Taux de reconnaissance des systemes Multi-Bandes sans apprentissage du module de
recombinaison dansle bruit de voiture.

Figure correspondante : Figure 6.11.

RSB 005x4+0,8 01x4+0,6 Référence Moyenne 4 Moyenne 5
bandes bandes
-10dB 25,8 % 28,0 % 24,4 % 35,3 % 35,7 %
-5dB 33,0% 35,5% 31,3% 39,5% 41,8 %
5dB 48,2 % 50,1 % 46,5 % 48,1 % 53,2 %
10dB 55,5 % 57,2% 54,1 % 52,5 % 58,1 %

v~ Taux de reconnaissance, dans le bruit de voiture, des systémes Multi-Bandes avec
apprentissage du module de recombinaison

Figure correspondante : Figure 6.12.

RSB PMC Référence MCE Moyenne 5 bandes
-10dB 29,1 % 244 % 28,0 % 35,7 %
-5dB 35,4 % 31,3% 354 % 41,8 %

5dB 50,0 % 46,5 % 50,1 % 53,2 %
10dB 56,8 % 54,1 % 57,2% 58,1 %

v~ Taux de reconnaissance des systemes Multi-Bandes sans apprentissage du module de
recombinaison dans le bruit de cantine

Figure correspondante : Figure 6.14.

RSB 0,05x4+0,8 01x4+0,6 Référence Moyenne 4 Moyenne 5
bandes bandes

20 dB 36,9 % 37,9% 36,1 % 36,4 % 39,6 %

30dB 57,8 % 58,0 % 57,1% 51,0 % 58,5 %
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RSB 0,05x4+0,8 01x4+0,6 Référence Moyenne 4 Moyenne 5
bandes bandes
38dB 68,9 % 69,4 % 68,6 % 61,0 % 69,3 %
48 dB 729 % 73.2% 725 % 64,6 % 72,6 %
53 dB 73,3% 73,7 % 73,0 % 65,3 % 728 %

v~ Taux dereconnaissance, dans le bruit de cantine, des systémes Multi-Bandes avec
apprentissage du module de recombinaison

Figure correspondante : Figure 6.15.

RSB PMC Référence Moyenne 5 bandes MCE
20 dB 38,5 % 36,1 % 39,6 % 38,4 %
30dB 58,8 % 57,1 % 58,5 % 58,9 %
38dB 69,9 % 68,6 % 69,3 % 69,6 %
48 dB 73,9 % 72,5 % 72,6 % 73,7 %
53dB 74,1 % 73,0 % 72,8 % 74,2 %

v Evolution du taux de reconnaissance des systémes Multi-Bandes en fonction du nombre
d'itérations de |'apprentissage global

Figure correspondante : Figure 7.2.

Nb. d'itérations Linéaire PMC Référence

0 73,9 % 74,4 % 73,3 %

74,1 % 74,7 % 73,3%
2 74,1 % 74,8 % 73,3%
3 74,1 % 74,9 % 734 %
4 74,1 % 74,9 % 735%
5 74,3 % 75,0 % 735%
6 74,4 % 75,1 % 735%
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Liste des phonemes utilisés

Laliste des phonémes que nous avons utilisés tout au long de ce mémoire est celle fournie avec le
corpus TIMIT, et elle correspond donc aux phonémes de I'américain standard. Nous rappelons cette
liste ci-dessous, en indiquant le numéro de chague phonéme, avant et apres regroupement, ainsi
gu'un exemple de prononciation.

Phoneme Exemple Indice I ndice aprés regroupement
iy beet 0 0
ih bit 1 1
iX debit 2 1
eh bet 3 2
ae bat 4 3
ax about 5 4
ah but 6 4
u boot 7 5
uh book 8 6
ao bought 9 7
aa bott 10 7
ey bait 11 8
ay bite 12 9
oy boy 13 10
aw bout 14 11
ow boat 15 12

I lay 16 13
e bottle 17 13
r ray 18 14
y yacht 19 15
w way 20 16
er bird 21 17
m mom 22 18
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Phoneme Exemple Indice I ndice aprés regroupement

n noon 23 19
en button 24 19
ng sing 25 20
ch choke 26 21
jh joke 27 22
dh then 28 23
b beet 29 24
day 30 25

dx muddy 31 26
g gay 32 27
p pea 33 28
t tea 34 29
k key 35 30
z zone 36 31
zh azure 37 32
sh she 38 32
v van 39 33
fin 40 34

th thin 41 35
s sea 42 36
hv ahead 43 37
cl 44 38
vcl 45 38
epi 46 38
h#t 47 38

162/173



Annexe 3

Annexe 3

Etude individuelle du comportement phonétique des sous-

bandes

Cette annexe poursuit I'éude du comportement phonétique des sous-bandes, étude qui a débuté
dans la partie 4.4.2. Nous rappelons que celle-ci concerne les sous-bandes considérées isolément, et
ne fait pas intervenir de module de recombinaison. De méme, les HMM utilisés pour modéliser les
phonémes dans ces sous-bandes ont subi un apprentissage classique indépendant des autres bandes.

v~ Etude de la deuxiéme sous-bande: [ 461 ... 1000 HZ]

La différence des taux de reconnaissance entre le spectre complet (noté SC) et la deuxiéme sous-
bande est présentée sur lafigure B.1.
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Figure B.1 : Différence des taux de reconnaissance entre e spectre complet et |a deuxieme sous-

bande.
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D’une maniére générale, nous pouvons remarquer gue cette bande reconnait mieux les voyelles
gue la premiere sous-bande. Ceci est normal, car le premier formant des voyelles, excepté pour le
/ul et le liyl, se situe directement dans cette deuxiéme bande. Toutefois, en ce qui concerne le /ul,
son deuxieme formant est contenu dans la bande, ce qui explique les bons taux de reconnaissance
obtenus. Une seule voyelle fait exception a cette regle, le /iy/ de « beet ». Or, comme nous |'avons
signalé pour ce phonéme, le premier formant est en-dessous de 460 Hz tandis que le deuxieme
formant est au-dessus de 1000 Hz : il est donc logique qu'il soit mal reconnu.

Les autres phonemes bien reconnus sont les suivants :

Laconsonne/b/ ;

Laconsonne /d/ ;

Laconsonne /dx/ de "muddy" ;
Laconsonne/sh/ de"she" ;

Comme précédemment, les plosives voisées possédent des indices importants permettant de les
distinguer des autres plosives dans les basses fréquences, ce qui pourrait bien expliquer la bonne
reconnaissance de celles-ci dans la deuxieme bande. Enfin, la sifflante /sh/ affecte généralement une
grande région située dans les hautes fréquences, mais qui sétend relativement bas, parfois a partir de
1000 Hz. Ceci peut donc expliquer que certains indices pour ce phonemes se situent alalimite dela
deuxiéme bande.

Les phonémes les moins bien reconnus sont :

Lavoyelle/iy/ de"beet" ;
Laconsonne/r/ ;
Laconsonne/er/ ;
Laconsonne /p/ de"pea” ;
Laconsonne /k/ de"key" ;
Laconsonne /v/ de"van" ;
Laconsonne /f/ de"fin" ;
Laconsonne /th/ de"thin" ;
Laconsonne/d ;
Laconsonne /hv/ de "ahead" ;

Par rapport a la premiere sous-bande, nous voyons que cette bande reconnait mieux les
diphtongues et les liquides, ce qui peut se comprendre car elle est située plus pres du centre du
spectre et elle est donc plus & méme de déceler les mouvements fréquentiels des indices spectraux.
Les fricatives aigués sont toujours mal reconnues tout comme elles I'étaient dans la premiére sous-
bande. Toutefois, hous voyons cette fois que les plosives non voisées comme /p/ ou /k/ sont moins
bien reconnues dans cette bande que dans la premiere, les barres spectrales caractéristiques des
bursts de ces plosives apparaissant moins clairement dans cet intervalle de fréguences que dans le
premier.

v~ Etude delatroisiéme sous-bande: [ 923 ... 2823 HZ]

La différence des taux de reconnaissance entre le spectre complet et la troisieme sous-bande est
présentée sur lafigure B.2.
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Figure B.2 : Différence des taux de reconnaissance entre e spectre complet et |a troisieme sous-
bande.

Les phonémes |es mieux reconnus dans cette sous-bande sont les suivants :

Lavoyelle/ah/ ;

Lavoyelle/uh/;

Mais surtout la diphtongue /oy/ de "boy" ;
Ladiphtongue /aw/ de "bout" ;
Laconsonne/b/ ;

Nous voyons cette fois que les diphtongues sont bien adaptées a cette bande, toujours pour les
mémes raisons que celles indiquées pour la deuxieme bande, a savoir la possibilité, en étant placé
au milieu du spectre, de mieux détecter les changements de fréquences. La bonne reconnai ssance du
/uh/ provient certainement de I'identification du troisiéme formant de cette voyelle.

Les phonémes les moins bien reconnus sont les suivants :

Laconsonne/m/ de "mom" ;
Laconsonne /dh/ de "then" ;
Laconsonne /dx/ ;
Laconsonne /V/ ;
Laconsonne /s ;
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Laconsonne /hv/ ;

La fricative /9 n'est toujours pas correctement reconnue dans cette bande, ce qui signifie que
probablement seules les hautes fréquences permettent de I'identifier. En revanche, cette fois-ci, les
indices acoustiques semblent suffisants pour distinguer la plupart des plosives, a I'exception peut-
étre du /dx/. En ce qui concerne ces plosives, il faut également noter que plus nous faisons
progresser les limites des sous-bandes vers les hautes fréquences, plus la bande devient « large ».
Or, les plosives se caractérisant par une barre affectant toutes les fréquences, une telle barre se verra
sans doute plus facilement lorsque la bande fréquentielle est large, ce qui pourrait également
expliquer qu'elles soient mieux reconnues dans les hautes fréguences, au moins en ce qui concerne
les plosives non voisées.

v~ Etude dela quatriéme sous-bande : [ 2374 ... 7983 HZ]

La différence des taux de reconnaissance entre le spectre complet et la quatrieme sous-bande est
présentée sur lafigure B.3.
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Les phonémes |les mieux reconnus dans cette bande sont les suivants :
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Lavoyelle/uh/;
Ladiphtongue /oy/ ;
Laconsonne /d/ ;
Laconsonne/z/ ;
Laconsonne/zh/ ;
Laconsonne /th/ ;

Nous voyons cette fois apparaitre essentiellement les sifflantes /z/ et /zh/, ce qui est parfaitement
normal car leurs indices fréquentiels se situent essentiellement dans les aigus.

Les phonémes les moins bien reconnus sont les suivants :

Lavoyedleliy/;
Lavoydle/ad ;
Ladiphtongue /ay/ ;
Laconsonne /ex/ ;

Les sons voises sont apparemment mal reconnus dans cette bande, ce qui semble plut6t

compréhensible car les fréguences de résonance du conduit vocal n'apparaissent que trés peu dans
cette zone fréquentielle.
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Annexe 4

Etude individuelle de la modification des classes dans
chaque bande pendant I'apprentissage global
Cette étude poursuit celle menée dans la partie 7.6. Un apprentissage global, qui a été réalisé sur
le systeme Multi-Bandes complet, a modifié les classes phonétiques modélisées par les HMM des

sous-bandes. Nous tentons ici de donner quelques voies de recherches permettant de comprendre
guelle est cette modification.

v~ Etude de la deuxiéme bande [461 ... 1000 HZ]

Les modifications de la taille des phonemes et de leur taux de reconnaissance pour la deuxieme
bande sont représentées sur lafigure C.1.
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Figure C.1: Modifications de |a taille des phonémes de |a deuxiéme bande et de leur taux de
reconnai ssance apreés |'apprentissage global.
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Nous pouvons tout d'abord remarquer que les modifications des tailles des classes sur cette bande
(et les deux suivantes) sont beaucoup moins importantes que sur la premiere bande. Ceci peut
signifier gu'aucune classe ne disparait. Cependant, les fortes variations des taux de reconnaissance
montrent qu'elles sont tout de méme en pleine mutation, au Moins en ce qui concerne leur position
dans |'espace acoustique.

Nous alons donc nous intéresser essentiellement a la modification de leur taux de
reconnaissance. Ainsi, les classes suivantes semblent relativement importantes pour le systéme, qui
continue ales utiliser pour modéliser les phonémes qui leur étaient initialement dediés :

/ng/, qui apparait dans « sing »
Jer/, qui apparait dans « bird »
/hv/, qui apparait dans « ahead »
/n/, qui apparait dans « noon »
/I/, qui apparait dans « lay »
/sh/, qui apparait dans « she »

Nous pouvons comprendre ce comportement en ce qui concerne les phonemes voisés
apparaissant dans cette liste, mais I'explication semble plus difficile en ce qui concerne /hv/ et /sh/.
Une explication possible vient du fait que le systéme doit choisir pour chague phonéme au moins
une bande dont le role est de le modéliser. Il se peut ainsi que certains indices existent dans cette
bande qui permettent de mieux distinguer par exemple le /hv/ de ses plus proches concurrents.

Inversement, les phonemes suivants voient leur taux de reconnai ssance diminuer fortement :

/g/, qui apparait dans « gay »
/ah/, qui apparait dans « but »

len/, qui apparait dans « button »
/d/, qui apparait dans « day »
/z/, qui apparait dans « zone »

v~ Etude delatroisiéme bande [923 ... 2823 HZ]

Les modifications de la taille des phonemes et de leur taux de reconnaissance pour la troisiéme
bande sont représentées sur lafigure C.2.
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Figure C.2 : Modifications de |a taille des phonémes de |a troisieme bande et de leur taux de
reconnaissance apres |'apprentissage global.

Encore unefois, lataille des classes varie tres peu. En ce qui concerne |'augmentation du taux de
reconnaissance, |es phonémes suivants sont les plus performants :

/hv/, qui apparait dans « ahead »
/dh/, qui apparait dans « then »
/ul, qui apparait dans « boot »

Le son /u/ peut paraitre surprenant ici, mais nous pouvons remarguer sur la courbe qu'il est
entouré de deux phonémes dont les taux de reconnaissance ont considérablement chuté au cours de
I'apprentissage global. Nous voyons donc apparaitre ici un nouveau phénomene, que nous
expliquons par le fait que le systéme veut non seulement reconnaitre au mieux certains phonemes
gréce a leurs indices acoustiques présents dans la bande, mais augmente également le pouvoir
discriminant des bandes pour les phonemes qui peuvent étre facilement confondus. Ainsi, les
phonémes /ah/, /ul et /uh/, qui sont relativement proches d'un point de vue acoustique, sont
reconnus par des bandes différentes, de fagon a ce que ces bandes ne possédent pas de modéles qui
puissent étre facilement confondus. Ceci se traduit par une courbe en « dents de scie » que I'on
retrouve dans toutes les bandes.
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v~ Etude de la quatriéme bande [2374 ... 7983 HZ]

Les modifications de la taille des phonémes et de leur taux de reconnaissance pour la quatriéme

bande sont représentées sur lafigure C.3.
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Figure C.3: Modifications de |a taille des phonémes de la quatriéme bande et de leur taux de
reconnaissance apres |'apprentissage global.

Les phonémes qui augmentent leur taux de reconnaissance au cours de cet apprentissage global

sont :

/eh/, qui apparait dans « bet »
/ax/, qui apparait dans « about »

/g/, qui apparait dans « gay »
/el/, qui apparait dans « bottle »

Inversement, les phonémes dont le taux de reconnai ssance diminue sont :

/hv/, qui apparait dans « ahead »
/n/, qui apparait dans « noon »
/ix/, qui apparait dans « debit »
/ael, qui apparait dans « nat »
/ih/, qui apparait dans « bit »
layl, qui apparait dans « bite »
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Encore une fois, les changements qui semblent prédominer dans cette bande sont bien plusliés a
des notions stratégiques de répartition des classes proches entre plusieurs bandes qu'a des
considérations phonétiques. La forme de la courbe en dents de scieillustre ce phénomene.

v Etude de la cinquiéme bande (spectre complet)

Les modifications de la taille des phonemes et de leur taux de reconnaissance pour la cinquiéme
bande sont représentées sur lafigure C.4.
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Figure C.4 : Modifications de |a taille des phonemes de |a cinquieme bande et de leur taux de
reconnaissance apres |'apprentissage global.

Le comportement des classes dans cette bande est assez similaire a celui des bandes précédentes,
mis a part le fait que lataille de la classe modéisant /ih/ (bit) augmente beaucoup, par rapport a son
évolution pour les autres phonemes. Cette augmentation étant accompagnée d'une croissance du
taux de reconnaissance, nous pouvons en conclure que ce phonéme est spécialement important pour
cette bande. Mis a part cela, nous retrouvons le méme phénomene que précédemment, a savoir une
répartition des classes proches entre plusieurs bandes. Sinon, les phonémes dont le taux de
reconnaissance progresse le plus sont :

fin/

/ah/, qui apparait dans « but »
19/, qui apparait dans « gay »
/d/, qui apparait dans « day »
/eh/, qui apparait dans « bet »
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Inversement, les phonemes dont le taux de reconnai ssance régresse le plus sont :
/ax/, qui apparait dans « about »

/ch/, qui apparait dans « choke »
/uh/, qui apparait dans « book »
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