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Résumeé

Cette these de doctorat se place dans le cadra teconnaissance de la parole dans des
documents audio. Le but de ce travail est d’addpgeprincipes de l'identification audio pour
la reconnaissance de la parole ainsi que concegbirdévelopper des techniques
d’identification robustes. Les systémes d’idendéifion audio par empreinte (audio
fingerprinting) sont concus pour l'indexation diexts de musique mais ne traitent pas des
spécificités du signal de parole. Dans un prengigpis, différentes méthodes d’identification
audio par empreinte sont étudiées ainsi qu’'un pFetmavail d’adaptation a la reconnaissance
de la parole. Ce travail est poursuivi par le déwpeément d’'un systeme d’identification audio
par empreinte dédié a la tache de décodage acoytonétique. De nouveaux types de sous-
empreinte basés sur des parametres usuels deola pant alors proposés. Dans un second
temps, les différents types de variabilité du digg@ parole sont décrits ainsi que les
principaux parametres de représentation acoustigusignal de parole. La robustesse de
différents types de sous-empreinte a la variakeidiginséque et a la variabilité intrinseque est
évaluée. En présence de perturbations liées a il@mement et aux conditions de
transmission du signal de parole (CTIMIT), un tyg@esous-empreinte issu de l'identification
audio s’avere alors le plus robuste.
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Introduction

L’identification de documents audio se place daneddre de la recherche par requéte audio
[Cano, 2007]. Dans ce cadre d’application, leséyst d’identification audio par empreinte
(audio fingerprinting sont robustes a la tache d’'indexation d’extrdésnusique [Haitsma et
al., 2002; Chiu et al., 2010]. En effet, 'empreirdaudio a pour objectif de caractériser de
maniere unique, compacte et robuste un extrait reofidaitsma et al., 2001]. Elle est
idéalement un code d’identification unique du segnaaidio, la plus compacte possible pour
limiter le volume de stockage et permettre uneesgdte rapide [Kurth, 2002]. Enfin, elle est
congue pour étre robuste aux altérations et tramsfitons des documents originaux telles les
compressions dues a la transmission par un cardibpl@onique et les bruits de
I'environnement lors d’'un enregistrement [Brickagt 2004]. Il est alors possible dans de
telles méthodes de faire varier le degré de siitélaecherché selon le type d’application
choisie [Cano et al., 2005]. Les méthodes d’idemaifon audio par empreinte sont donc
utilisées dans un cadre d’application plus large Gudétection exacte d’'un extrait audio
original en acceptant I'identification d’'un signatdio ayant subi certaines déformations
[Lebossé, 2008]. Les systemes d'identification austbnt adaptés a l'identification d’'une
reproduction dégradée d’'un signal audio (e.g. nueside qualité compact disque audio et sa
représentation compressée au format MP3) [Haitdnah,e2002]. Cependant, ces systemes
sont limités lors de l'identification d’'une nouvelproduction d’'un signal audio (e.g. musique
enregistrée en studio et sa version rejouée erecdntes spécificités du signal de parole ne
sont pas alors traitées [Ogle et al., 2007]. Paurtdans les documents audio, la parole
véhicule un message constituant grande partiarderination recherchée [Allauzen, 2003].

Dans le domaine de la reconnaissance automatiguia gbarole (RAP), I'approche
générale consiste en la transcription automatigqusighal de parole en mots, telle une dictée
vocale reconnaissant l'intégralité des mots proaenD’autres approches de reconnaissance
sur un flux de parole continue existent comme leead®n de mots-clés ou seuls certains
mots-clés sont reconnus [Juang et al., 2005]. Ipgdications de RAP pour le filtrage de
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contenu, la recherche d’'information ou la détectiermots-clés reposent alors sur le choix de
I'approche mise en ceuvre. La mise en place destapiplications est complexe en regard a un
systeme d’identification audio par empreintes, qued le type de paramétrisation acoustique
choisie (vecteurs acoustiques, quantification veslte) [Gish et al., 2009; Leblouch, 2009;
Aronowitz, 2010]. Pourtant, ces applications dotvedpondre aux criteres de robustesse et
d’efficacité, quel que soit le type de documentiaudaité (durée, niveau de bruit, type de
parole, superposition d’autres signaux).

Le but de ce travail de thése est d’adapter lexipes de I'identification audio pour la
reconnaissance de la parole ainsi que concevaoié\atlopper des techniques d’'identification
robustes. Il s’agit en particulier d’étudier la usibesse de nouvelles représentations du signal
de parole issues des recherches en identificatidio gar empreinte [Cano et al., 2002]. La
robustesse de ces nouvelles représentations eshmant évaluée en reconnaissance de mots
isolés puis en reconnaissance de parole continuéesuapplications de décodage acoustico-
phonétique et d’'identification acoustico-phonétig@déin de mesurer les performances du
systeme développé, on s’intéressera aux deux pauogiparadigmes d’évaluation en RAP. Le
premier paradigme consiste a évaluer les résultata robustesse des parameétres acoustiques
de lidentification audio dans une tache spécifiguéa RAP sur des bases de données de
signal de parole transcrit de référence internatemrDans un second paradigme, les résultats
de l'utilisation de ces parametres acoustiques @&ugtre comparés a ceux obtenus lors de
I'exécution d’'un systeme de référence proche datl@e I'art. Ce document s’articule autour
de deux parties principales avant d’aborder lesgsmtives en derniere partie :

- la premiére partie du document présente un étakade général sur les systemes
d’identification audio par empreinte utilisés enemation d’extraits de musique. Dans
un premier temps, le principe général de fonctiom® de ces systemes
d’identification y sera décrit ainsi que leurs caéaistiques. En particulier, les
techniques de représentation du signal acoustitjligéas ainsi que les algorithmes de
décodage et d'identification seront détaillés. Danssecond temps, un premier travail
d’adaptation d’'un tel systeme a la reconnaissareck gharole [Vasiloglou et al., 2004]
y sera également discuté. Puis dans un troisiem@steun systéeme d’identification
audio par empreinte sera développé dans le cadie die la tdche de décodage
acoustico-phonétique. Ce systéme d’identificatiodi@ possedera alors des spécificités
adaptées a la parole. La seconde partie exposerifecipaux axes sur lesquels nos
recherches se sont orientées par la suite.

- la seconde partie du document présente une étuda desbustesse de paramétres
acoustiques choisis face aux problématiques deabiltés extrinséque et intrinseque
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du signal de parole. Dans un premier temps, ldérdiits types de variabilité au sein
d’'un signal de parole seront discutés ainsi queplexipaux parametres acoustiques
utilisés en RAP et leurs caractéristiques. Danssecond temps, deux paradigmes
expérimentaux seront définis afin d’évaluer la tbese des sous-empreintes a la
variabilité extrinseque puis aux variabilités exteque et intrinséque combinées. Un
premier ensemble de sous-empreintes sera défiaité ge représentations acoustiques
usuelles de la parole. Un second ensemble de sopiemtes sera défini a partir de
méthodes d’identification audio par empreinte. k@pposition de telles sous-empreintes
est originale par rapport aux parameétres utilisfissdes méthodes actuelles de RAP.
S’appuyant sur les techniques de création d'emgeindio, les travaux montreront la
possibilité de l'usage de telles techniques a liappon d’identification acoustico-
phonétique. La derniere partie proposera de poueswiette évaluation de robustesse
dans une application d’'indexation audio pour lafear

- la derniere partie de ce document présente en guigp la possibilité de poursuivre
I'évaluation de la robustesse des paramétres dédimicours de ce travail de recherche
au sein d'un systeme de détection de mots-clésySsteme de détection de mot-clé de
référence sera présenté. Les stratégies développééssystéme de référence pour une
meilleure détection de mots-clés seront égalemeécritds. La robustesse de parametres
acoustiques usuels en RAP sera ensuite évaluéeirades ce systeme de référence en
présence de variabilités extrinseque et intrinsegdeus discuterons alors des
possibilités d’intégration de ces stratégies an shin systéme d’identification audio
par empreinte.

Notre démarche s’articulera autour de modulescielsi intégrant les variations de ce
travail d’adaptation du systeme d’identificationdet 'empreinte audio dans différents cadres
de la RAP. Finalement, nous présenterons nos csinok sur ce travail de recherche et
rappellerons les principales perspectives relativisnsemble de nos travaux.






Premiere partie

Dans cette premiéere partie, différentes méthodetetification audio par empreinte sont

présentées. Dans un premier temps, un état denlartexhaustif décrira les principales

méthodes d’identification par empreinte appliquadsa tache de détection de morceaux de
musique. Dans un second temps, nous discuteroms tdavail de recherche qui est la

premiere tentative d’adaptation de lidentificati@udio par empreinte a une tache de
reconnaissance automatique de la parole (RAP) eredannaissance d’enregistrements
bruités de mots isolés. En se basant sur ces nehdidientification audio par empreinte,

nous développerons alors notre propre systemeateldge acoustico-phonétique (DAP).

L’identification de documents audio se place dansadre de la recherche par requéte
audio [Cano, 2007]. Dans ce cadre, a partir d'utragixsonore, une telle application
d’identification permet de retourner de linforn@ii textuelle, sonore ou audiovisuelle
[Haitsma et al., 2001]. Par exemple, les technigligentification audio sont utiles au renvoi
de données contenant des informations complémestair signal audio [Cook et al., 2006]
ou a la recherche des moments d’apparition de saostaudio similaires [Lebossé, 2008]. Les
catégories d’applications possibles sont variédles EEouvrent tout autant la recherche de
documents identiques que de documents similairastagubi des variations mineures ou de
documents différents mais répondant a des carsiiteres de classification propres [Cano et
al., 2005]. Ainsi les catégories d’applications aemrées dans la littérature a travers les
différentes études et travaux de recherche pe@ant

- la recherche d’informations audio pour retournes dennées associées. Il s’agit par
exemple de retrouver des informations complémesdadr un extrait de musique non-
identifié telles le titre du morceau, le nom dertide et toute information sur la
production de ce titre de musique [Cano et al.2P0Cette recherche peut également
étre utile pour identifier et localiser les élénsenaudio similaires dans une base de
données [Betser, 2008].
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- la recherche d’occurrences audio pour localis@résence de ces occurrences. Il s'agit
par exemple de localiser les jingles et pointsugdure dans un continuum audio afin
d’analyser le contenu d’émissions radiophoniquegét@visuelles [Baluja et al., 2008].
Cette recherche peut également permettre de pard¢eutux audio afin de localiser
certains éléments comme les applaudissements [BmMg004].

- la recherche d’occurrences audio pour controlaiffasion. Il s’agit par exemple de
filtrer les documents audio pour ne conserver g possédant un droit de diffusion
adéquat [Haitsma et al., 2002]. Cette recherché¢ @galement retourner une analyse
statistique pour compter le nombre de diffusiongndéxtrait de musique [Lebossé,
2008].

Ces catégories d'applications ne sont pas exhvagstiEn effet, les applications de
I'identification audio par empreinte sont trés eastElles vont du suivi de diffusion de spots
publicitaires a la gestion de bibliotheques deiéichaudio de format MP3 [Cano et al., 2002].
Compte-tenu du récent développement de ces tedmidgi représentation du signal audio et
des méthodes d’identification qui leur sont assexsiéde nouvelles applications vont
certainement émerger suivant I'évolution des systemmis en place et les besoins des
utilisateurs [Seidel, 2009; Cotton et al., 2010;ulite, 2010].

Il est possible de décrire un document audio diéipfes maniéres afin d'y associer une
information le caractérisant. Ces données asso@éés représentation du signal audio,
appelées métadonnées, peuvent étre de nature ditotiade (artiste, album, etc.) soit
acoustique ou psycho-acoustique (tempo, rythmergéneetc.) [Pachet, 2005]. En tenant
compte des caractéristiques acoustiques extraifegtat du signal audio, il est possible de
définir différents niveaux de description du signblin niveau global de description se
concrétisera par l'ajout de métadonnées associ&ignal audio alors que les niveaux
intermédiaires et locaux sont formés par une aralyssignal et de ses données acoustiques.
En fonction du type d’étude du signal choisi, lesactéristiques de description peuvent étre
de différente nature [Lebossé, 2008] :

- de niveau global. Les caractéristiques de desonont d’ordre sémantique. Le signal
audio est analysé par un utilisateur en chargeedéékrire pour en extraire une
interprétation compréhensible (analyse des émopangxemple). Les études autour de
ce domaine sont fortement liées aux recherches @&ences cognitives et
psychologiques.
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- de niveau intermédiaire. Les caractéristigues dscrg#ion sont en charge de
catégoriser le signal audio afin de le classeigpawpes (style de musique par exemple).
Une analyse statistique et une étape préalablepaapssage permettent ainsi de
définir des classes catégorielles.

- de niveau local. Les caractéristigues de descriptont issues de propriétés liées
directement a I'analyse acoustique du signal a(éirgie, spectre, etc.). Il s’agit de
représenter un contenu audio par une informati@prpr et caractéristique sans pour
autant définir une interprétation exploitable patilisateur de I'application.

Par ailleurs, deux grandes familles de méthodekedtification audio existent :

- les méthodes dites de tatouage audiad{o watermarkiny[Boney et al., 1996; Cox et
al., 1996],

- les méthodes par empreinte audiadio fingerprinting [Haitsma et al., 2001; Wang et
al., 2003].

Une méthode sera préférée par rapport aux autrésnetion des contraintes liées aux
dégradations du signal et au type d’'applicatiorirdd€ano et al., 2002; Cano et al., 2005].
Les modifications apportées au signal audio dégpadéent altérer de maniére importante le
document original. Toutes ces dégradations doivéimé prises en compte dans le
développement d’'un systeme d’identification audibuste [Balado et al., 2007]. Ainsi, dans
le cadre du développement d’'une méthode d’idemtifim audio, il est nécessaire de
déterminer les caractéristiques du signal audio des robustes aux perturbations du
document audio original. Dans cette premiere pas@iles des méthodes d’identification
audio par empreinte sont décrites et exploitées.






Chapitre 1lldentification audio par

empreinte

L’identification audio par empreinteagdio fingerprinting est une méthode permettant
d’associer une signature caractéristique a un kapio analysé [Haitsma et al., 2001]. Par
sa définition, une empreinte audio a pour objed&f représenter un évenement audio de
maniere non-intrusive, c’est-a-dire que la créatiencette empreinte audio n’altere pas le
signal original [Cano et al., 2002]. Il s’agit elodcurrence d’extraire des caractéristiques
acoustiques du signal audio et de les stocker damsbase de référence [Haitsma et al.,
2002]. Ces caractéristiques sont généralementasgsigteurs de niveau local du signal audio
[Haitsma et al., 2001; Wang, 2003; Pinquier et 2004]. Ces techniques d’identification
audio par empreinte font I'objet de travaux de rarsation MPEG-7 pour I'extraction
d’informations décrivant le signal audio [Herreagt 2002]. Cette conception d’identification
audio differe des méthodes de tatouaged{o watermarkiny qui insérent les informations
utiles a I'identification a 'intérieur du documeatidio [Boney et al., 1996; Cox et al., 1996].

Dans ce chapitre, les principales propriétés demgreinte audio ainsi que la gestion
d’'une telle empreinte au sein d’'un systéme d’ideation audio sont tout d’abord décrites.
Puis un ensemble représentatif des techniquesatisation d’empreintes audio extraites du
signal acoustique est brievement listé. Trois nelsacaractéristiques de la conception d’'une
empreinte audio sont ensuite présentées. Il sdgit méthodes proposées par Pinquier
[Pinquier, 2004] ainsi que par les sociétés Philipasitsma et al., 2001] et Shazam [Wang,
2003]. Enfin, les principales contraintes et limdas de ces systemes d’identification audio
par empreinte sont alors discutées.



Chapitre 1. Identification audio par empreinte

1.1 Principe de l'identification audio par empreinte

Les systémes d’identification audio par empreiriewent une représentation du signal audio
sous la forme de signatures caractéristiques agpeaipreintes audiaydio fingerpriny
[Cano et al., 2002]. Dans ce cadre, la technigilis@g pour identifier les éléments audio est
basée sur la recherche de caractéristiques acoestitiscriminantes [Lancini et al., 2004]. En
particulier, cette technique permet de déterminerdeux éléments audio considérés
perceptuellement similaires sont les mémes docwsnergci méme lorsque leur signal
acoustique differe. C’est le cas par exemple eatranorceau de musique présent sur un
compact disque audio et sa représentation en fighidormat MP3 [Haitsma et al., 2002].
L’empreinte audio est alors I'élément de baseadtililans la tdche de l'identification audio.
Dans les systemes d’identification audio par enmpeeil’empreinte audio extraite est une
représentation bien plus compacte que le signalsticue dont elle est issue [Haitsma et al.,
2001]. Cette empreinte doit également étre robaustiéférents processus de traitement audio :
compression, filtrage, égalisation, contréle dedymamique, conversion analogique-digital
[Haitsma et al., 2002]. Cette robustesse réponesabésoins d’application par exemple pour
une identification audio en environnement extériaMec une possible transmission par
téléphone fixe ou portable.

1.1.1 Contraintes de I'identification audio par empreinte

Les systéemes d’identification audio par empreioia soumis a diverses contraintes liées aux
déformations du signal audio et aux exigences agplication désirée. Les déformations du
signal audio concernent autant les dégradatioms & 'ajout de bruits dus a la mauvaise
qualité de transmission ou dus a des sons supearpossignal d’origine, que les dégradations
liées a des changements de vitesse ou d’amplitedepioduction [Allamanche et al., 2001;
Haitsma et al., 2003]. Ces changements de vitdss@amaplitude limités sont rencontrés lors
de la reproduction d'extraits de musique dans dessstons radiophoniques avec des
contraintes de temps et de transmission. Les datipad concernent également les effets de
compression audio avec perte d’'information [Le Gleyaet al., 2000], de type conversion au
format audio MP3 par exemple [Haitsma et al., 200R¢ surcroit, suivant le type
d’application recherché, le systeme est soumisaheix d’'implémentation contraints par les
performances attendues dépendant de la vitessealiéan et de la taille de stockage
nécessaire au systeme [Cano et al., 2005]. Aires, @dmpromis sont nécessaires entre la
tolérance aux erreurs de fausse alarme et auxremé@ubli ainsi qu’entre la contrainte de la
guantité de données a traiter et la mise en cewvia structure de la base de référence. Les
méthodes d’identification audio par empreinte oantipobjectif d’extraire les empreintes
audio offrant alors le meilleur compromis entretésuces contraintes et exigences.
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1.1. Principe de l'identification audio par emptein

Dans ce cadre, I'lIFPlirfternational Federation of the Phonographic Indystet la
RIAA (Recording Industry Association of Amepiant défini un ensemble de propriétés de
référence pour I'évaluation et la comparaison dethodes d'identification audio par
empreinte [RIAA, 2001]. Les principales propriétéfrencées pour une telle évaluation sont
[Cano et al., 2005] :

- la robustesse et l'invariance. Le document audib&tce identifiable, indépendamment
des perturbations subies par le signal audio (cesgpwn avec perte de type MP3,
décalage temporel et parties tronquées par lasitiffiud’'un court extrait, etc.) [Haitsma
et al., 2002]. Cette propriété doit également pauypermettre lidentification du
document méme a partir de I'analyse d'un extraileseent. Il s’agit alors de mettre
€également en ceuvre un processus de synchronisttioréation de I'empreinte audio
lors de I'étape d’identification de I'extrait.

- la fragilité. L’'empreinte issue du signal audiocatractérisant le document doit étre
discriminante. Il s’agit en I'occurrence de ne pdentifier un document audio distinct
mais perceptuellement proche. En fonction de liapgibn choisie, il peut également
s’agir de localiser certains types d’altérationsddeument audio d’origine afin de les
discriminer. En ce sens, les caractéristiques @iadglité sont a 'opposé de celles de la
robustesse.

- lefficacité. Les résultats issus de I'étape d'itigcation doivent étre quantifiables dans
leurs succes comme dans leurs échecs. Cette éunlast effectuée en mesurant les
nombres d’identifications correctes, de faux négati de faux positifs.

- la complexité. Il s’agit de maitriser le colt ddcoa nécessaire a la création d’'une
empreinte a partir du signal audio ainsi que I'espmémoire nécessaire au stockage
des empreintes de la base de référence. Cette exit@ptient également compte des
procédés mis en ceuvre pour la recherche d'une amtgrau sein de la base de
référence.

- la sécurité. Les algorithmes mis en ceuvre doivérg Esistants aux tentatives de
contournement. Ce contournement correspond a tosgngble de manipulations du
signal audio et de I'empreinte générée dans l'aibjel= transgresser la procédure
d’identification mise en place.

Toutes ces propriétés de référence pour I'évalnaervent de recommandation dans la
définition des méthodes d’identification audio ganpreinte. Il s’agit alors de répondre au
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Chapitre 1. Identification audio par empreinte

mieux a ces conditions requises pour le développeniien systéme d’identification audio
par empreinte.

1.1.2 Systéeme d’identification audio par empreinte

Dans les principaux systemes d’identification aysto empreinte, les empreintes audio sont
directement calculées a partir de la source duabigeoustique [Haitsma et al., 2001; Wang,
2003; Pinquier et al., 2004]. Ces empreintes aireges sont alors conservées dans une base
de référence intégrée au systeme d’identificatidaitsma et al., 2002]. Elles sont ensuite
associées a des données complémentaires. Ces somodaplémentaires, appelées
métadonnées, représentent toute information séquentiadditionnelle se rapportant a
I’évenement sonore [Cano et al., 2005]. Dans llidéae empreinte audio doit étre unique a
un évenement acoustique afin d’étre en mesure detésiser cet évenement de maniere
univoque [RIAA, 2001]. Lors de l'analyse d’un flaudio a identifier, des empreintes audio
sont calculées de maniere similaire puis compaeéexlles contenues dans la base de
référence afin de retourner le cas échéant lesdmiétgées associées servant a l'identification
[Cano et al., 2002].

De tels systemes d’identification audio par empeeisont utilisés dans la détection
d’extraits de musique a travers I'analyse d’un faudio [Cano et al., 2005] (Figure 1.1). On
distingue alors trois composantes fonctionnelles :

- un module de création d’empreinte,
- un module de stockage constitué d’'une base decréféy
- un module de comparaison d’empreintes.

extraits de création
musique "| d'empreinte

base de référence

donnée associée : titre des extrai

entrainement

classification

flux audio creation
a identifier’ | d'empreinte

titre de I'extrait
identifié

comparaison

Figure 1.1 : Identification audio par empreinte pkidentification d’extraits de musique [Cano ét, 2005]
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Le module de création d’empreinte permet de sélawer les caractéristiques du signal
acoustique qui servent a définir les empreintesisiAune premiere étape de calcul de
parametres acoustiques a partir du signal audiméstssaire. Ces parametres acoustiques
sont ensuite utilisés pour la création des emmsimeprésentatives du segment de signal
audio analysé. Le module de stockage permet ergriitenserver dans une base de référence
les empreintes issues du signal audio de référeines métadonnées associées. Le module de
comparaison permet enfin de mesurer la distance dets empreintes issues d’un flux audio
a identifier et celles présentes dans la basefdeerke a partir d’'un critere de similarité. Ce
module de comparaison retourne alors le cas échiésntmétadonnées associées aux
empreintes de référence considérées similaireles ¢gsues du flux audio a identifier.

1.1.3Techniques de création d’empreinte

Une empreinte audio est une représentation dulsigoastique [Haitsma et al., 2001]. Il est
donc possible de choisir un type de représentaiose basant sur différentes méthodes de
paramétrisation acoustique pour créer ces empseihes principales techniques de création
d’empreinte ont donc été développées a partir :

- d’une modulation d’énergie du spectre en sous-tmfdegoche, 2002],

- d’une analyse de magnitudes du spectre en sougbfidshquier et al., 2004],

- de multiples analyses en composantes principalegfs et al., 2003],

- d’une représentation sous forme d’état binairesdes-bandes frequentielles du spectre
[Fragoulis et al., 2001; Papaodysseus et al., 2001]

- d’'une mesure en platitude spectrale [Herre, 2004],

- d’'un descripteur basé sur les attaques sinusoifialasg, 2003],

- de coefficients issus d’ondelettes pyramidalesflal., 2004; Baluja et al., 2008],

- de paramétres MFCC et d’'une modélisation par HMMrf@s et al., 2003],

- d'une dérivée temps-frequence des énergies enlsmdes [Haitsma et al.,, 2001,
Mansoo et al., 2006; Bellettini et al., 2010].

La liste de ces techniques n'est pas exhaustiepe@ant, cette liste représente
I'étendue globale de I'état de l'art en identificat audio par empreinte. Un tableau
récapitulatif des principales caractéristiques de techniques de création d’empreinte est
donné [Lebossé, 2008] (Tableau 1.1).
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. segmentation création : . comparaison et
méthode , . indexation :
temporelle d’empreinte reconnaissance
[Li et al., ondelette coefficients indexation distance
2004] pyramidale d’ondelettes a par échelle de euclidienne
différentes échelles résolution
[Kurth, 2002] | fenétres bit de difféerence | - distance de
recouvrantes | d’énergie entre les Hamming
instantst ett + 1
[Burges et al., | transformée | 64 valeurs obtenues- distance
2003] complexe par analyse a euclidienne
modulée composante
principale pour
20 s de signal
[Brick et al., | fenétres énergies d’'un banc - somme des
2004] recouvrantes | de 8 filtres valeurs absolues
appliqués a la FFT par distance
stockeées sur 16 bits euclidienne +
chacune choix de minima
[Haitsma et al. fenétres bits de différence | indexation distance de
2002] recouvrantes | entre filtres par table Hamming,
fréquentiels d’empreintes | calculée sur 256
et positions | valeurs binaires
des moments
d’apparition

Tableau 1.1 : Principales techniques d'identifadafiudio par empreinte [Lebossé, 2008]

Plusieurs de ces méthodes se basent notammelet mumcipe d’une analyse spectrale
avec découpage en sous-bandes fréequentielles. &esas par exemple de la méthode
développée par Pinquier [Pinquier et al., 2004isaint une analyse de magnitudes du spectre
et de celle proposée par la société Philips [Haitstral., 2001]. Dans cette derniere méthode,
le descripteur par dérivée temps-fréquence deg&seen sous-bandes servant a la création
des empreintes et I'acces rapide a la base deengisont souvent cités. Ces caractéristiques
font I'objet de plusieurs études [Haitsma et @002, Cano et al., 2005; Ke et al., 2005]. Cette
technique de création d’empreinte audio est uélis@r la société Philips dans une application
d’identification par empreinte pour l'identificatiod’extraits de musique [Haitsma et al.,
2002]. Par contre, une analyse différente estsaslipour le descripteur basé sur les attaques
sinusoidales [Wang, 2003]. En effet, un tel deseup d’empreintes audio se base sur la
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recherche de pics énergétiques. Il est actuellemidigé dans le méme type d’application
pour l'identification d’extraits de musique par $aciété Shazam [Wang, 2006]. Ces trois
méthodes exploitées par Pinquier, Philips et Shastamh alors décrites dans le cadre de leur
application dans les sections suivantes.

1.2 Méthode de Pinquier

Afin de répondre a la tache de détection de jinglesles éléments de musiques courts,
Pinquier propose une méthode originale d’identifccaaudio par empreinte [Pinquier et al.,
2004]. Dans cette méthode, le systeme développadegité a la segmentation automatique
par recherche de segments sonores pour segmerftak @udiovisuel [Pinquier et al., 2002].

Il s’agit alors, dans un flux audio a analyser, d#gecter et de localiser des occurrences
d’éléments sonores perceptuellement similairesux stockés en mémoire dans la base de
référence.

1.2.1Vecteur de représentation acoustique et empreinte

Apres une opération de fenétrage, le signal austidlécoupé en trames de quelques dizaines
de millisecondes avec un taux de recouvrement d&.30ne opération de transformation de
type temps/fréquence est alors appliguée sur chéqunee a travers une transformée de
Fourier rapide Fast Fourier TransformFFT) [Cooley et al., 1965]. Puis le spectre obtest
divisé en N sous-bandes de fréquence selon une échelle peedeptde type Bark.
L'utilisation d’'une telle échelle perceptuelle pe&tmde mieux tenir compte de la sensibilité
auditive humaine. Pour chaque trame, I'énergie ignas contenu dans chacune des sous-
bandes est alors calculée et conservée dans ueuvetdN valeurs réelles. Chaque valeur
d’énergie est ensuite normalisée par rapport &tga moyenne de chacune des sous-bandes
afin de retirer tout effet lié a la variation dcteur bruit/intensité. Le vecteur ainsi obtenu par
les énergies en sous-bandes est alors une re@éseme la trame. Pour chacun des éléments
audio de référence, les vecteurs de valeurs rémigisconservés linéairement en mémoire, les
uns a la suite des autres. Une empreinte est idegment de vecteurs contigus de taille
variable ou fixe selon le choix défini par le sys& La définition de telles empreintes permet
dans ce cas de comparer les éléments audio afidlestius la forme de segments de méme
taille que ceux stockés en mémoire dans la baséfélence.

1.2.2 Distance entre empreintes

La distance entre empreintes est effectuée suilla thoisie pour le segment, vecteur par
vecteur. Considérant un signal audio a compares &forme d’un segment composérde
vecteurs, une mesure de distance sera donc eféestuétous les segments devecteurs
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possibles parmi I'ensemble des éléments de la basaéférence disponibles pour la
comparaison. La mesure de distance entre les ségmenvecteurs est ici la moyenne des
distances euclidiennes entre vecteurs comparés aaleux linéairement. Compte-tenu du
stockage linéaire des vecteurs dans la base deemé& il s’agit donc d’'une mesure de
distance effectuée par comparaison de segments/deteurs suivant une fenétre glissante de
la taille du segment. Cette fenétre est déplacée& s, c'est-a-dire déplacée d’'un vecteur au
suivant (Figure 1.2).

élément audio a comparer v, Vp

empreinte de taillén+1)

comparaison

N
éléments audio
- - en mémoire

-
e \ 4
s A s Ty > sous la forme
e ) 1
Wo W, Wdin - = N de listes de
vecteurs
Ug| .. Us Urhn |

Figure 1.2 : Comparaison segment par segment, wegée vecteur (méthode de Pinquier)

Dans cette méthode, lorsque les éléments audimparer sont courts et contiennent un
nombre restreint de vecteurs, il est possible aepemer I'élément audio complet par rapport
a I'ensemble des segments de méme dimension dahask de référence. Dans le cas
d’éléments audio longs ou de taille tres variaiblest cependant nécessaire de faire appel au
choix arbitraire d’'une taille fixe d’empreinte polimiter le nombre de vecteurs dans le
segment. Dans ce cas, I'ajout d’'une méthode de desgtion par tampon mémoire est
nécessaire. La mesure de distance s’effectue alor§ensemble des segments composant
I'élément audio & comparer.

Afin de retourner les segments de vecteurs miintika distance entre empreintes ainsi
définies, deux seuils sont utilisés pour répondrecidtere de similarité. Un premier seuil
absolu permet de balayer les éléments audio dada tle référence. Les éléments identifiés
sont ceux dont la mesure de distance entre emesegdt en dessous de ce premier seuil.
Dans ce cas, le critere de similarité entre cesneats de vecteurs sélectionnés est alors
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considéré valide. Il s’agit en fait de rejeter #8ments audio de la base de référence dont la
distance des empreintes comparées est plus élexéeette valeur de seuil. Puis, parmi les
éléments audio sélectionnés, un second seuil ddapgrmet d’évaluer la qualité de
I'identification. Il s'agit de déterminer dans legnent analysé I'endroit ayant un pic
maximisant la similarité entre vecteurs puis deurgsla distance entre les vecteurs a gauche
et a droite de ce pic.

Cette méthode de création d’empreinte audio pgogar Pinquier utilise une
représentation du signal acoustique sous la forensegments de vecteurs a valeurs réelles.
D’autres méthodes proposent un mode de représamtii signal plus compact sous la forme
de sous-empreintes. C’est le cas notamment d’'wimigue de création d’empreinte audio
proposée par la société Philips.

1.3 Méthode de Philips

La société Philips a développé un systeme d’ideatibn audio par empreinte en créant les
empreintes audio a partir d'une analyse spectnal®anc de filtres [Haitsma et al., 2001;
Haitsma et al., 2002]. Ce systéme extrait toutafdlune représentation compacte des trames
du signal audio sous la forme de vecteurs binaltette représentation compacte de la trame
est appelée sous-empreinte audiodio subfingerprigt Tout au long du document, le terme
sous-empreinte sera utilisé pour décrire un veatbtenu par représentation acoustique de la
trame en réponse aux caractéristiques de l'ideatibbn audio par empreinte. Dans le cas
présent d'un systeme développé suivant la méthed®Hdlips, les sous-empreintes sont
regroupées sous la forme de séquences pour foesenipreintes.

1.3.1Vecteur de représentation acoustique et empreinte

Les échantillons issus du signal audio numérisé segroupés pour former une trame sur
laquelle sont appliqués un fenétrage avec recowemert une transformation de Fourier. Un
vecteur acoustique est calculé sur une trame déedde 370 ms avec un taux de
recouvrement de 31/32. Chaque vecteur acoustiqtieutdisé pour générer une Sous-

empreinte. On obtient alors 86 sous-empreintes 2lebi& par seconde environ. Une

décomposition en sous-bandes fréquentielles deefmésentation spectrale est ensuite
effectuée par un banc de 33 filtres passe-bandpldge de fréquences utilisée est fixée entre
300 et 2000 Hz et segmentée suivant une écheltgpgeBark. L'énergie de chaque bande
fréquentielle est alors calculée en sortie de amada ces filtres. Afin de rendre la

représentation de la trame plus robuste, le sigee différences d’énergie est calculé
simultanément le long de I'axe fréquentiel et dexé& temporel pour deux trames consécutives
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Chapitre 1. Identification audio par empreinte

(Figure 1.3). Chaque bit représente alors le sk variation énergétique a court-terme de
deux sous-bandes fréquentielles adjacentes.

Compte-tenu de ces opérations pour la créationedampreinte, une sous-empreinte est
un vecteur de représentation de la trame du siEg@lstique constitué d’'un certain nombre
de valeurs binaires. Considérdf I'énergie de la sous-bande la trame, la valeurB, ; du
bit d’indicei de la sous-empreinte correspond@nest alors calculée comme :

_(1st (Eti — Eiv1) = (Ee—1i — Ee—1i41) > 0

;= ] (1.2
o {0 Sl (Et,i - Et,i+1) - (Et—l,i - Et—l,i+1) <0

Les sous-empreintes contigles sont fortementaimed car les fenétres de signal audio
sont calculées avec un fort taux de recouvremaneftet, dans ce cas, les valeurs obtenues
par double dérivée temps-fréquence sont proche® @ldux sous-bandes fréquentielles
adjacentes de deux trames contiglies. La concaiénditin nombre de sous-empreintes fixé
par le systéeme forme alors un segment constituanmpkeinte du signal audio sur un
intervalle temporel donné.

valeur d’énergi  signe signe  binarisatiol
p - + -
T . opérateur de délai pour Eo > T >0 —» By,
conservation de la trame +
précédente + -
= > T >0 > B¢y
+
signal analyse en
audic sous-bandegq
+ -
+
Es2
— S i

calcul du vecteur acoustiqgue  calcul de la soi-empreint

Figure 1.3 : Extraction de la sous-empreinte asdlon la méthode de Philips [Haitsma et al., 2001]
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1.3. Méthode de Philips

1.3.2Distance entre empreintes et identification

Une fonction de distance permet de comparer leganips, formées par des segments de
taille fixe de sous-empreintes, les unes par rdpgox autres. Lors de I'entrainement, de
telles empreintes sont créées a partir du sigriibale référence puis conservées dans la base
de référence avec les métadonnées associéees. d didentification, un segment a identifier
est formé par la concaténation des sous-empreilotessgnal audio analysé jusqu’a atteindre
la taille désirée pour une empreinte. Ce segmesbds-empreintes a identifier est comparé a
'ensemble des empreintes contenues dans la basdédence. La distance entre ce segment
et 'empreinte est alors obtenue par le nombre male bits de différence entre leurs sous-
empreintes en correspondance. La mesure de distditisée est donc le taux moyen de bits
d’erreur @it Error Rate BER) (Figure 1.4). Le BER est basé sur la distatle Hamming
locale entre deux sous-empreintes. Cette distaacdainming est effectuée a l'aide d’'une
opération OU-exclusif. En tenant compte de cettsures deux empreintes de signal audio
sont considérés similaires si le BER entre leugsnamts de sous-empreintes correspondants
est inférieur a une valeur seuil donnée. Dans ke d& lI'application dédiée a la tache
d’identification d’extraits de musique, un taux diéférence de 25 % peut par exemple étre
défini comme valeur seuil pour le BER. Ce seuil RuBER correspond alors a 8 bits de
différence en moyenne entre chaque paire en camdgpce de sous-empreintes de 32 bits
[Haitsma et al., 2001].

De surcroit, le choix du seuil sur le BER défiaittolérance aux fausses alarmes. Dans
le cas de la tache d’identification audio par enmteg la notion de fausse alarme correspond a
I'association abusive de segments du flux audideatifier par des empreintes de référence
dont les métadonnées ne sont pas celles attenéimss.ce seuil doit permettre I'association
d’empreintes d'un méme signal audio ayant subidéésrmations, tout en discriminant les
empreintes issues de signaux audio d'un conteriéreift. Le systeme proposé par la
méthode de Philips est robuste a de nombreux tgpedégradations dans I'application de
détection d’extraits de musique [Haitsma et alQZJ0Cette robustesse assure la possibilité
d’identifier des extraits de musique, méme aprasdaregistrement sous une forme dégradée
du signal (compression avec perte de type MP3 ajméesacquisition par microphone par
exemple). Il permet de surcroit une classificatias rapide par le traitement de plusieurs
milliers d’extraits de musique en temps réel [Haaset al., 2002]. Ce systeme bénéficie
également d'une faible taille de stockage de lee bdes référence par une représentation
acoustique du signal audio limitée a 32 bits passempreinte.
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Figure 1.4 : Distance entre empreintes (méthodehilgs) [Haitsma et al., 2001]

1.3.3 Amélioration de la vitesse d’identification

Une méthode de réduction de I'espace de rechesthmise en ceuvre pour limiter le nombre
de comparaisons entre empreintes et ainsi amélergtesse de I'identification. La méthode
choisie ici est une indexation des sous-empreicastituant les empreintes de référence par
leur valeur. Selon la taille de la sous-empreiatigsda forme d’'un vecteur binaire debits,

le tableau d’indexation obtenu sera une tali& &ntrées. La taille mémoire allouée pour une
sous-empreinte est définie par le systéme surt324duit une taille de tableau d’'indextaion de
232 valeurs. Ce tableau d’indexation contient les digte redirection vers les moments
d’apparition dans la base des empreintes de ré&férdas sous-empreintes de méme valeur
que I'index du tableau (Figure 1.5).
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Figure 1.5 : Réduction de I'espace de recherchamptableau d'indexation [Haitsma et al., 2001]

Cependant, cette méthode d’indexation pour la aiolu de I'espace de recherche
rencontre plusieurs difficultés d'implémentatiororSidérant une sous-empreinte définie sur
32 bits, la taille du tableau d’indexation est tvefumineuse. Le chargement d’un tel tableau
en mémoire est donc difficile. De surcroit, si ansidére que certaines valeurs de sous-
empreinte sur 32 bits ne sont pas représentéas, @ds portions du tableau d’indexation
correspondant seront vides. La solution trouvéelest d’employer une table de hachage en
lieu et place d’'un simple tableau d’'indexation. Bame table de hachage, I'indexation n’est
plus effectuée sur la valeur de la sous-empreirdés reur une valeur de correspondance
calculée grace a une fonction tash[Cormen et al., 2001]. Ainsi, la table de hachage
nécessite moins d’espace de stockage. La taille ble de hachage dépend alors du nombre
de valeurs de sous-empreintes référencées. Erepanie, une méme valeur de hachage peut
étre associée a plusieurs valeurs de sous-em@eD#ns ce cas, il est donc nécessaire de
vérifier que le moment d’apparition référencé matdbleau d’indexation pour une valeur de
hachage donnée correspond bien a la valeur deesopeinte recherchée dans la base de
référence.

Une seconde difficulté rencontrée est liée auxméations possibles d’'un méme signal
d’origine entre le segment de sous-empreintes ghatia identifier et I'empreinte du signal
correspondant dans la base de référence. La métitaeéoppée par Philips considere que si
les empreintes audio définies par des segment®ueesnpreintes représentent un nombre
suffisant de trames du signal acoustique, aloysailquasiment toujours la présence de sous-
empreintes identiques pour deux évenements audisid®&és similaires [Haitsma et al.,
2001]. Cette contrainte de similarité forte peute ételachée par la recherche des sous-
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Chapitre 1. Identification audio par empreinte

empreintes ayant au plus un certain nombre dalbitiifférence défini par le seuil sur le BER
choisi. Le seuil sur le BER est alors fixé parysteame en fonction du compromis désiré entre
la réduction de I'espace de recherche et la limitatiu nombre de faux rejets. D’autres
techniques de création d’empreinte audio utiliserd représentation acoustique différente du
signal audio. C’est le cas notamment de la métipoolgosée par la société Shazam.

1.4 Méthode de Shazam

Une autre approche, soutenue par la société Shazappuie sur un algorithme d’étude des
pics sinusoidaux [Wang, 2003]. Il s’agit dans cetiethode de trouver et de caractériser les
variations d’amplitudes locales a partir d’'une ggaldu spectre a court terme. Cette méthode
est intégrée a une application commerciale dédigdemtification de morceaux de musique
[Wang, 2006].

1.4.1Vecteur de représentation acoustique et empreinte

Les échantillons, issus du signal audio numérisémpttent de retourner les trames utiles
pour le calcul d'une analyse spectrale par un fagét avec recouvrement et une
transformation de Fourier. Une segmentation paggsale fréquence du spectre ainsi obtenu
permet de définir des zones d’analyse sur le pdamps-fréquence. Pour chacune de ces
zones, les variations d’amplitude spectrale les fgrtes sont recherchées et considérées
comme des points d’intérét. Ces points d’intérérespondent alors a des attaques ou des
relachements sinusoidaux (Figure 1.6). Un seusséection sur ces variations d’amplitude
est ajouté afin de conserver un nombre restreinpailets d’intérét. Afin de représenter les
zones du spectre de fréquence de maniére unifarmeeuil différent est utilisé selon les
bandes de fréquence considérées [Ogle et al., 2007]

Les points d’intéréts sélectionnés sont combiresxch deux pour augmenter I'apport
d’'information et la capacité de discrimination decteur de représentation du signal audio
[Betser, 2008]. Ainsi, des paires de points d’iétéont formées pour calculer un vecteur de
représentation acoustique du signal audio. A paltirdeux points d'intérét de couple
fréequence-tempéf;, t1) et(f,, t,), le vecteur de représentation qui leur est assstiébtenu
par le triplet(fi, f2, t, — t;). L'information temporelle représentée pgarn’est pas exploitée
afin de s’affranchir de la contrainte du temps &hsainsi seul le temps relatif a la distance
entre les moments d’apparition des deux pointsté'@ est conservé dans le vecteur de
représentation.
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Figure 1.6 : Recherche des points d'intérét (méltmiShazam) [Wang, 2003]

Dans la méthode de Shazam, l'algorithme de cméadiempreinte audio forme des
paires de points d'intérét en tenant compte derabnés d’association. Ces contraintes
limitent le choix d’appariement a une sélectionpd@ts d’intérét dans le voisinage du point
d’intérét utilisé comme référence autant sur lenpgamporel que fréquentiel. Considérant un
point d’intérét de fréquence-temgg, t), les vecteurs de représentation formés a parsir de
paires associées a ce point d’intérét sont chdesla facon suivante :

- limiter les candidats a I'appariement a un horizemporel [t + 1,t + At] et a un
horizon fréquentielf — Af, f + Af],
- conserver seulement I&candidats contenant les plus grandes valeurs ij&ne

La recherche de points d’intérét pour lI'appariemsieffectue uniquement sur les
évenements acoustiques postérieurs au point cBintkr référence. Cette contrainte permet
d’empécher la sélection de doublons et les appan&ravec une différence temporelle nulle.
La valeurK du nombre de candidats retenus est définie paeysi&me en fonction du nombre
de vecteurs de représentation désirés avec un mpéimed’intérét de référence (en général,
K < 10) [Wang, 2003].
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Chapitre 1. Identification audio par empreinte

Les empreintes sont dans ce cas des segmentsctEurgede représentation. Ces
empreintes sont formées par la concaténation daumbmne fixe de vecteurs adjacents issus du
méme instant temporel ou non. Similairement a lthode de Philips, I'acces a ces vecteurs
de représentation dans la base de référence esé geg un tableau d’'indexation. Une table
de hachage permet alors d’obtenir une corresporddes vecteurs de représentation sous la
forme de sous-empreintes. A ce moment, une op@érdeoquantification scalaire permet de
représenter chacune des trois valeurs réelles wBgteur de représentation sur un nombre
limité de bits. Une sous-empreinte peut étre défipar exemple sur 20 bits en attribuant 8 bits
pour la valeur de fréquence du premier point dié&tté6 bits pour la valeur de fréquence du
second point d’'intérét et 6 bits pour l'intervateEamporel entre les moments d’apparition de
ces points d’intérét [Ellis, 2009]. Chaque entréetableau d’indexation contient alors une
liste de références aux empreintes contenant liewede représentation retournant la sous-
empreinte et son moment d’apparition. Ainsi ceigeelde références est composée d'objets
définis sous la forme de coupl@st) ouj est la valeur d'index de I'empreinte dans la lise
référence et le moment d’apparition du vecteur de représemaiidintérieur de I'empreinte
(Figure 1.5, page 21).

1.4.2 Distance entre empreintes et identification

La distance entre empreintes est définie seloonaardance de I'histogramme des décalages
temporels entre les moments d’apparition des vestele représentation similaires qui
composent ces empreintes. Ces vecteurs sont cosisiénilaires s'’ils partagent les mémes
valeurs de sous-empreinte correspondant. Lorsidkntification d’'un signal audio, les sous-
empreintes obtenues a partir des vecteurs de sspat®n sont calculés sur le signal a
analyser pour un intervalle de temps donné. Congte- du segment obtenu par la
concaténation de ces vecteurs, l'identification &lsrrs réalisée pour chaque vecteur de
représentation temps-fréquendg, f,, t, — t;) au tempg; de la maniére suivante :

- sélectionner dans le tableau d’'indexation les sbjenstituant la liste de référence de
méme valeur que la sous-empreinte correspondante,

- pour chaque objet sélection@yét), calculer le décalage tempotkek t; — t,

- conserver I'empreintg comme candidat.
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Puis dans un second temps, les vecteurs de remtise du signal audio a identifier
sont compares pour chacune des emprejntaadidates :

- calculer 'histogramme des décalages tempadetntre I'empreintg candidate et le
segment de vecteurs du signal analysé,

- valider lidentification du segment par I'empreinfecandidate si cet histogramme
présente une vraisemblance supérieure a un sewnkdo

Durant I'étape d’identification audio, la compa@n par rapport aux empreintes de la
base de référence s’effectue par une mesure dendéstdirectement a partir des sous-
empreintes. En effet, ces sous-empreintes obtepaesla fonction de hachage choisie
conservent les caractéristiques des vecteurs désepation acoustigue du signal audio
[Wang, 2003]. Le choix d’'une telle sous-empreingnpet donc non seulement de réduire
I'espace de recherche mais également de mesudisténce entre empreintes. Cette mesure
de distance est assurée par la correspondanceatirgsvde fréquence des points d’'intérét
conserves et le calcul du décalage temporel deMeanent d’apparition.

1.5 Discussions

Les méthodes d’identification audio par empreirdatgeconnues pour leurs performances
dans l'identification d’extraits de musique, autpat la qualité de leur identification que par
la faible complexité de leur mise en ceuvre [Can@lgt2005]. Cependant, de nouvelles
contraintes apparaissent lors du changement dechare d'utilisation dans lidentification
d’autres types d’événements sonores. Ces contsaimidtent alors en évidence des faiblesses
et limitations a I'utilisation de telles méthode&sluisant ainsi leur champ d’application [Ogle
et al., 2007].

L’information utile nécessaire a la reconnaissadaen objet audio ayant subi des
altérations est liée a I'énergie contenue danplexipales composantes sinusoidales de cet
objet audio [Fragoulis et al., 2001; Papaodysseéwd..e2001; Wang, 2003]. Cependant, les
méthodes basées sur une analyse spectrale en darfises fréquentiels ne rendent pas
totalement compte de cette information perceptivaitsma et al., 2001; Pinquier, 2004]. De
surcroit, ces méthodes integrent au sein de lenpeintes certaines informations du signal
considérées moins informatives. On peut alors dénsr que ces aspects de création de
I'empreinte la rendent moins robuste aux défornmatidu signal audio. Ainsi I'ajout de bruit
non aléatoire et fortement énergétique rend cebnigaes inefficaces a lidentification
d’'objets audio [Ogle et al., 2007]. L'amélioratiate la robustesse de ces techniques
d’identification audio par empreinte est toujoursaujet d’étude et de recherche [Bellettini et
al., 2010; Ramona et al., 2011].
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Chapitre 1. Identification audio par empreinte

La méthode proposée par Shazam tient compte dmaoésintes en se basant justement
sur une analyse des attaques sinusoidales [Waf§].2Des attaques sinusoidales sont des
éléments fortement porteurs d’énergie. Cette méttest cependant destinée a l'identification
d’objets audio longs. En effet, un événement aadigt ne présente pas suffisamment de pics
sinusoidaux pour pouvoir étre caractérisé de mani@ique et efficace par cette méthode
[Ogle et al., 2007]. De surcroit, cette méthode latg I'information des composantes
sinusoidales de forte énergie. Ces composantes damg ce cas peu altérées lors de
I'apparition de bruits additionnels. Cependant, dane évaluation récente, il apparait que
cette méthode est moins robuste par rapport a @iboae de type Philips [Haitsma et al.,
2001] en présence de bruits additionnels, de beoitsolutifs et d’'une compression du signal
audio [Ramona et al., 2011].

Par alilleurs, les systemes d’identification aughar empreinte sont adaptés a la
recherche d’exemplaires audio ayant subi des datioad par rapport a un document original
référencé [Cano et al., 2005]. Leur champ d’appbcapeut étre élargi a la détection
d’évenements similaires dans un cadre de repramuttes contraint, pour la reconnaissance
de sonneries de téléphone par exemple. Cependasnsystemes congus pour la recherche de
reproduction d’événements sonores connus ne senageptés a la détection d’autres types
d’évenements non-reproductibles comme ceux rer€®mn reconnaissance automatique de
la parole [Ogle et al., 2007]. On peut donc s’irdger sur l'efficacité de ces techniques
lorsque ces méthodes sont utilisées au sein demsgstde reconnaissance automatique de la
parole (RAP).

A ce sujet, la méthode d’identification audio gampreinte a été évaluée dans une
premiére approche d’adaptation a la reconnaissdack parole [Vasiloglou et al., 2004].
Dans cette adaptation présentée par Vasilogl&ggjit de reprendre la technique de création
d’empreinte audio et le principe d’identificatiogfthis dans la méthode proposée par Philips.
Cette adaptation est alors évaluée dans le cadie réeonnaissance de mots isolés en mode
mono-locuteur.
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adaptée a la parole selon Vasiloglou

Remarque préliminaire’emploi du terme empreinte audio [Haitsma et 2002] utilisé dans

le cadre de la RAP tout au long de ce documentaitephis référence aux techniques
d’identification basées sur 'empreinte vocale ammdans le domaine de I'authentification du
locuteur [Doddington, 1985]. Ce terme fait uniqueineférence a une empreinte acoustique
calculée a partir d’'une analyse du signal audion@xe A, page 133).

Une adaptation de la méthode d’identification aysir empreinte est proposée au sein
d’'une application de reconnaissance d’enregistrésnda parole bruités [Vasiloglou et al.,
2004]. Le systeme proposé par Vasiloglou utiliseelzhnique de création d’empreinte audio
et la méthode d'identification proposées par Psil[plaitsma et al., 2002] (section 1.3,
page 17). Il s’agit dans le cadre de I'étude pri&separ Vasiloglou d’évaluer la performance
d’'une telle adaptation pour la reconnaissance digstrements bruités de mots isolés en
mode mono-locuteur.

Le principe général de ce systeme d’identificatitmmots isolés est similaire a celui
d'un systeme d'identification audio par empreintdaitsma et al., 2002] (Figure 1.1,
page 12). Dans le cas présent, il ne s’agit pagedtifier des extraits de musique mais de
reconnaitre des mots prononcés isolément les uhautees. Au sein de ce systeme, pour
chaque occurrence de mot enregistré, I'empreinteespondante est définie a partir du
segment des sous-empreintes qui la composent. @aperune telle empreinte ne conserve
gu’'un unique exemplaire de chaque valeur de soysente en les ordonnant par ordre
croissant. Les empreintes des mots isolés ainslegueranscription associée sont conservées
dans une base de référence. L'identification d’wst prononcé consiste alors tout d’abord a
créer son empreinte a partir du signal de parobldyaé. Ensuite, il s’agit de compter le

nombre de sous-empreintes similaires avec chacesemhpreintes conservées dans la base
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de référence. Le mot retourné pour I'identificatest celui associé a I'empreinte de la base de
référence qui maximise le nombre de sous-empregmetaires a 'empreinte issue du signal
analysé. L'évaluation du systéme consiste a mesaegperformance en précision dans la
tache d’identification de mots. Cette évaluationegfectuée entre les empreintes de référence
du signal de parole original conservées en mémelrédes empreintes issues du méme
ensemble de parole mais dont le signal aura étadégar un bruit additionnel. Ce systeme
est détaillé ci-dessous.

2.1 Vecteur de représentation acoustique et empreinte

Une sous-empreinte conserve ici la méme définigioa dans la méthode de Philips [Haitsma
et al., 2001]. Chacun des bits d'une sous-empreairt82 bits représente, pour une trame
donnée, le signe des variations énergétiques simrttent selon les axes temporels et
fréquentiels. Ce calcul binaire est effectué aipditine représentation spectrale d'une trame
du signal de parole segmentée en 33 sous-bandgsefrielles adjacentes. Un taux de
recouvrement élevé permet de détecter tout changeabeupt dans le spectre. Ce choix est
conditionné par la durée trés courte de produaesplosives (Annexe G, page 149). Grace a
ce taux de recouvrement élevé, les sous-empredatetsgyies sont fortement similaires. La
variation dans le temps des sous-empreintes cainggsest donc lente.

Les trames d’'une durée de 18,75 ms sont calctbégss les 0,625 ms en appliquant
une fenétre de Hanning. Pour un signal audio édleenmté a 16 kHz, ce fenétrage correspond
a des trames d'une taille de 300 échantillons t&dsutous les 10 échantillons. Une
transformée de Fourier rapide retourne I'analyseisple du signal. Un découpage du spectre
en sous-bandes fréquentielles est effectué suemialle de 100 Hz a 2000 Hz, selon une
échelle de Mel. Les sous-empreintes calculéesgparéthode présentée par Philips montrent
une grande robustesse a de nombreux types de dégradu signal audio [Haitsma et al.,
2002]. En se basant sur cette méthode, le calaubdes-empreintes utilise I'information du
signe des variations énergétiques sur les axesstédguence a court terme. Pour discriminer
les bandes du spectre correspondant a une zorikeees un seuil d’énergi€ est défini a
0,01 dB. Dans ce cas, considerdht I'energie de la sous-bandede la tramet, le bit
d’'indice i de la sous-empreinf& est alors calculé comme :

1siEyqi41 — Eri >0

By =080 Etyqi41 —Eri <0 (2.1)
05i Epyrisn <T ET E;<T

28



2.1. Vecteur de représentation acoustique et entprei

Dans le cas présent, une telle sous-empreintirestcréée dans le but d’'une meilleure
robustesse aux phénomenes de variation vocalaliégplosives et fricatives par rapport a
une sous-empreinte définie selon la méthode dépBhiDe surcroit, I'ajout d’'un seuil sur les
valeurs d’énergie permet de ne pas tenir comptesdas-bandes de fréquence faibles en
énergie. Dans ce cas, on considére que ces sodssbaa contiennent pas d’information utile
du signal de parole. Donc le signal audio présandean de ces sous-bandes a faible valeur
d’énergie est alors considéré comme du bruit.

Contrairement a la méthode de Philips [Haitsmal.et2001], les empreintes issues du
signal de parole ne sont pas des segments defiedldEn effet, les empreintes sont calculées
dynamiquement a partir de la segmentation en n@@ette segmentation est fournie par la
transcription textuelle de la base de données aacitompagnant le signal de parole. Pour
chaque prononciation de mot enregistré, une entpgrewntient alors les différentes valeurs
des sous-empreintes issues du signal de parolespomdant a la segmentation de ce mot
dans le continuum de parole. Ces valeurs ne somedondantes ni placées au sein de
I'empreinte selon l'ordre d’apparition temporellesdtrames du signal de parole. Ces sous-
empreintes sont en effet triées par leur valeuomne croissant et un seul exemplaire de
chaque valeur est conservé (Figure 2.1). Ainsiinfssmations des moments d’apparition des
sous-empreintes et leur nombre d’occurrences nepsenconservées. Comme les empreintes
ne conservent qu’un seul exemplaire de sous-entpseidentiques, la taille des empreintes
obtenues est inférieure ou égale a la taille dunseg) des sous-empreintes issues de la
segmentation du mot.

SULILIERNERRNY
1 |||HHH|||”|””

a0 el R

- H-F'I HEl |1 NE I

T
i ] 5

N

liste des sous-empreintes du matry empreinte correspondante au roatry

Figure 2.1 : Création d'une empreinte de type gk (motcarry) [Vasiloglou et al., 2004]
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Chapitre 2. Systéme d’identification audio adagtde parole selon Vasiloglou

2.2 Distance entre empreintes et identification

La mesure de distance entre deux empreintes eét [sas le nhombre de sous-empreintes
identiques entre les deux empreintes. La mesuréistance ainsi définie est donc une
procédure peu colteuse. En effet, il s’agit d’idemt les sous-empreintes présentes en
commun dans les deux empreintes. Donc considésafdnction taille(A) retournant le
nombre de sous-empreintes de I'empreitée nombre de comparaisons a effectuer lors de
la mesure de distance entre deux empreidtes B estM = min (taille(A), taille(B)). La
complexité de cette mesure est alor9€M). Cette faible complexité est obtenue grace au tri
en ordre croissant des sous-empreintes au seie @mpreinte. Si les sous-empreintes étaient
conservées dans leur ordre d’apparition tempolaigede la formation d’'une empreinte, alors
la complexité de la mesure de distance entre entpeedont la taille est du méme ordre de
grandeur serait ef(M?).

L’identification d’'une empreinte issue du sign& parole a analyser est effectuée par
mesure de distance sur I'ensemble des empreintesféleence conservées dans la base de
référence. Cette base de référence est accompdigmietable de hachage similaire a celle
proposée dans la méthode de Philips pour I'amdirade la vitesse d’identification
[Haitsma et al., 2001] (section 1.3.3, page 20)tdlde de hachage mise en place permet un
acces rapide en retournant les différentes positibes moments d’apparition des sous-
empreintes dans la base de référence. La procdtdeatification est la suivante :

- choisir une empreinte de référence ayant au maiessous-empreinte commune avec
I'empreinte a identifier,

- compter le nombre de sous-empreintes communesleatdeux empreintes,

- a partir de ce nombre, attribuer un score de siit@lantre les deux empreintes,

- conserver dans une liste triee les meilleurs scdeesimilarité et leur empreinte de
référence associée.

Ainsi, lors de lidentification d’'une empreinteed mots retournés seront ceux associés
aux empreintes de référence dans la liste trieenSkapplication visée, les scores de
similarité de chacune de ces empreintes danstéattiée peuvent étre utilisés comme résultat
direct ou comme rapport de probabilité de pronditmiadu mot retourné de I'empreinte
évaluée pour l'identification.

Parfois, le nombre de sous-empreintes en commuia ks empreintes a comparer est
tres faible. Si lors de I'étape d'identificationjaine empreinte de référence ne posséde en
commun plus de 30 % des sous-empreintes de I'emprai identifier, alors une nouvelle
procédure d’identification est mise en place. Daascas, I'option de recherche 1-bit est
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appliguée. Cette option de recherche permet deptieitles possibilités d’identification par
les empreintes de la base de référence. Il s’&ihddifier un par un les bits de chacun des
sous-empreintes de I'empreinte a identifier quisnat pas en commun avec I'empreinte de
référence choisie pour la comparaison. Ainsi sst@ss-empreintes comparées deux a deux ne
difféerent que d’'un seul bit, ils seront comptal@fisdans le calcul du score de similarité.
Cependant, cette option de recherche 1-bit augnuenteaniére significative la complexité de
l'algorithme. En effet, 'espace de recherche esgjnaenté d’autant que le nombre de
modifications possibles bit par bit des sous-enmpesi De surcroit, en modifiant une sous-
empreinte par l'option de recherche 1-bit, 'orgation des sous-empreintes par ordre
croissant au sein de I'empreinte n’est plus reg@edt est donc nécessaire de parcourir le
segment de sous-empreintes de I'empreinte de n&f@rehoisie pour la comparaison afin de
déterminer si cette sous-empreinte modifiee est nwone aux deux empreintes. La
complexité de la mesure de distance entre empseitat la taille est du méme ordre de
grandeur est donc désormais@iM?) pour chacune des nouvelles sous-empreintes cafculé
par I'option de recherche 1-bit.

2.3 Expériences

Afin d’étudier le comportement du systeme propoaé Yasiloglou au sein de différentes
applications de RAP, trois expériences sont eftatu

- reconnaissance d’enregistrements bruités de nuésjs
- reconnaissance de mots isolés bruités en enviroememono-locuteur,
- reconnaissance de phonémes isolés en environneméitocuteur.

Dans un premier temps, le cadre d’expérimentatefiexpérience originale de l'article
de référence est reproduit. Il s’agit de reconaaiieés mots isolés a partir d’enregistrements
bruités dont le signal de parole propre d’origimenabt correspondant est présent dans la base
de référence. Dans un second temps, cette pren@gp€rience est étendue a une
reconnaissance de mots isolés dans un environnemeno-locuteur. Il s’agit alors de
reconnaitre des mots isolés bruités dont le sidaeglarole propre d’autres prononciations de
ce mot par le méme locuteur est présent dans admeeféerence. Dans un troisieme temps, le
systéme est évalué pour une tache de reconnaissgmcphonémes isolés dans un
environnement multi-locuteur. Il s’agit dans ce dasreconnaitre des phonémes issus d’'un
signal de parole continue mais dont la segmentasbrtonnue. La base de référence utilisée
pour le test contient alors le signal de paroleptienémes prononcés par des locuteurs
différents de ceux prononcant les phonémes a raféwanDans le cadre de cette derniere
expérience, de nouvelles méthodes de création d&nie sont alors proposées.
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Chapitre 2. Systéeme d’identification audio adagtde parole selon Vasiloglou

2.3.1Reconnaissance d’enregistrements bruités de mot®lés

Dans cette premiére expérience, le cadre d’expétation proposé par Vasiloglou est
reproduit [Vasiloglou et al., 2004]. Dans l'articte référence, I'ensemble de la base de
données KED-TIMIT est segmenté en mots [CSTR, 20@dhexe B, page 135). La base de
données d’origine est convertie afin de traitemheds prononcés isolément les uns des autres.
Une empreinte est alors calculée a partir du sigegbarole pour chacun de ces mots isolés.
L’ensemble constitué des empreintes et de leuuétig linguistigue de mot associé est
conservé dans la base de référence.

Cette premiére expérience et son évaluation séfitiids en respectant le plus possible
les indications fournies par l'article de référen&afférents ensembles de données sont
choisis afin d’étudier l'influence des mots cowsts les performances de la reconnaissance.
Par ailleurs, un méme mot peut étre représentplpsieurs occurrences suivant le nombre de
fois ou il a été prononcé dans la base de donfiéess. séries de données utilisées pour cette
expérience sont ainsi constituées par :

- la sérieS; formée par tous les mots de la base de donné@és (88ts prononces),
- la sérieS, formée par les mots de deux lettres et plus (346{5 prononcés),
- la sérieS; formée par les mots de trois lettres et plus (2881s prononces).

Grace a la transcription permettant la segmemtaties mots, les empreintes de
référence et celles issues du signal de parolerdiigtr sont calculées de maniere identique.
Concretement, les sous-empreintes extraites dalsignparole des fichiers audio originaux
sont rassemblées sous la forme d’empreintes de @etssempreintes initiales définissent la
base de référence. Les dégradations du signal awidjimal sont effectuées en ajoutant un
bruit blanc a diverses valeurs de rapport sigriaiué (Signal to Noise RaticSNR). Un bruit
blanc comme événement sonore est la réalisationstiqgae d'un processus aléatoire dans
lequel la densité spectrale de puissance est laenp@ur toutes les fréquences [Hugonnet et
al., 1998]. Dans le cadre de nos expériencest ihésessaire de vérifier que le bruit blanc
choisi respecte bien cette propriété mais a mogemd uniquement. Si cette propriété de
répartition est respectée a court terme, c'esteadlune trame a la suivante, ce bruit blanc
sera discriminé lors de la création de I'empreifie.effet, les effets d’'un bruit blanc ayant
une répartition identique sur chacune des sousedsafidquentielles d’'une trame a la suivante
sont annulés compte-tenu du mode de calcul d’'uns-empreinte par dérivée d’énergie sur
deux trames consécutives. Donc en tenant comptettiecontrainte, la base d’évaluation des
empreintes du signal de parole a identifier esstraite a partir des mémes fichiers audio que
ceux de référence. Cependant, le signal de parolarg est modifié par I'ajout d’'un signal
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audio de bruit blanc gaussien réparti sur une ptmdréquences correspondant au champ
auditif. Ainsi pour chacune des trames du signalicautilisé pour I'évaluation, les valeurs
pondérées d’échantillons issus d’'un bruit blancsgan sont additionnées aux valeurs des
échantillons du signal de parole d’origine (Ann&eage 139).

Il s’agit ensuite d’évaluer dans quelle mesurdelitification de 'empreinte issue de la
base d’évaluation retourne bien le mot recherchée Premiere évaluation porte sur la
présence du mot recherché parmi les résultats dkemnescore de la liste triée retournée par
le systeme. Une seconde évaluation porte sur kEepeé de ce mot parmi ceux des résultats
des 10 meilleurs scores retournés par la liste.t@mme plusieurs résultats peuvent étre
retournés pour un seul et méme score, la liste paut contenir un nombre beaucoup plus
important de mots correspondant aux 10 meilleuosesc De surcroit, pour chacune de ces
évaluations, les résultats sont obtenus avec &ctivale I'option de recherche 1-bit et en
mode normal sans cette option. Différentes valelergpondération du bruit blanc gaussien
sont également choisies parmi les parametres diétiah. Les résultats obtenus sont fournis
dans un tableau récapitulatif pour des valeursii® & 20 dB et a 0 dB (Tableau 2.1).

erformance sans option de recherche option de recherche 1-bit
%
SNR
meilleur 10 meilleurs meilleur 10 meilleurs
données

séries; 20 dB 92,3 98,1 89,5 98,5
(3275 mots) | g 56,8 93,8 42,0 88,8
séries, 20 dB 93,2 98,5 90,7 98,6
(3167 mots) | g 58,2 94,2 431 88,5
sérieS, 20 dB 94,1 98,7 91,9 98,6
(2831 mots) | g yp 61,6 94,8 46,1 89,0

Tableau 2.1 : Résultats de la reconnaissance djistitements bruités de mots isolés par empreiniéaddoglou
(KED-TIMIT)
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Chapitre 2. Systéeme d’identification audio adagtde parole selon Vasiloglou

Pour 'ensemble des expériences sur les s8fie$, etS;, le taux de présence du mot
recherché dans la liste des 10 meilleurs scoremssé®8 % lorsque le SNR est a 20 dB. Avec
ce SNR, si I'option de recherche 1-bit n'est pas/ée, le taux de présence du mot recherché
en meilleur score dans la liste augmente lorsgsi@dits mots sont supprimés. Dans ce cas,
le taux de présence évolue en effet de 92 % a @#viton. Cependant dans ce cas, lorsque
cette option de recherche 1-bit est activée, léoprances se dégradent Iégérement a chaque
fois, diminuant de 2 % a 3 % environ. En effet,slaa cas précis, 'augmentation de I'espace
de recherche pour la mesure du score apportée gite option permet la validation
d’empreintes indésirables parmi celles de meilsmare.

Dans le cas ou le parametre du SNR est a 0 dBggedtats sont plus mitigés. Tout
d’abord, la présence d’un bruit ajouté au signgbaele a un tel niveau énergétique entraine
de grandes modifications des sous-empreintes twasti’empreinte. Ainsi, lorsque 'option
de recherche 1-bit n’est pas activée, le taux dsgmce du mot recherché en meilleur score
dans la liste est beaucoup plus faible par rappam SNR a 20 dB, situé autour de 57 % a
61 %. Cependant, dans ce cas, le taux de présenoeotrecherché dans la liste des 10
meilleurs scores reste élevé, autour de 94 %. Copuoueles cas précédents lorsque le SNR
est a 20 dB, I'option de recherche 1-bit ne penpastnon plus une plus forte présence du mot
recherché en premiére position dans la liste. Auraoe, lorsque le SNR est a 0 dB, le taux
de présence du mot recherché en meilleur scorégmde fortement, descendant autour de
42 % a 46 %.

Les résultats de cette expérience sont encouresgeans la recherche d’'une adaptation
des méthodes d’identification audio par empreirterpgles applications de RAP notamment
lorsque le SNR considéré est en faveur du signgladele. Cependant, nous n’avons pas pu
retrouver des résultats similaires a ceux préseptds Vasiloglou. Dans l'article de
Vasiloglou, les performances d’une telle identifica de mots isolés d’'un signal bruité a
0 dB sont supérieures a 70 % en se limitant auleneiscore retourné par la liste triee. Cette
performance est obtenue par l'utilisation de I'optde recherche 1-bit qui améliore dans ce
cas l'efficacité du systeme. Nous avons reprodajition de recherche 1-bit a partir de la
description fournie par l'article de référence. Barotre cas toutefois, nous obtenons une
dégradation des performances par rapport a uneigial sans cette option de recherche,

contrairement aux résultats attendus.

bY

Enfin, les conditions d’expérimentation ne sont @alaptées a une application de
reconnaissance de la parole en conditions réetbesme le cadre de la RAP en parole
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continue. En effet, les bases de données de réEmmuur I'apprentissage et de test pour la
reconnaissance sont issues du méme signal de psealaun bruit additionnel les différencie.
Donc les variations de prononciation d’'un mot natgmas prises en compte dans ce type
d’expérience. Les performances de reconnaissanteasars de I'ordre de 100 % lorsque
I'énergie de ce bruit additionnel est trés faibde mpport a I'énergie du signal d’origine. Ces
performances décroissent avec la diminution du @bigmentant ainsi 'importance du bruit
par rapport au signal dorigine. Nous désirons powre ce type d’expérience
d’identification audio par empreinte appliquée g#aole, en étendant le champ d’évaluation
a une reconnaissance de mots isolés bruités. f@et@naissance est effectuée sur des mots
isolés bruités dont le signal de parole propre @t mecherché n’est pas contenu dans la base
de référence.

2.3.2Reconnaissance de mots isolés bruités en environnamh mono-locuteur

Dans cette seconde expérience, les principalesitamrsld’expérimentation de I'expérience
précédente en section 2.3.1 sont reprises. Tosteflsins cette nouvelle expérience, pour
chacun des mots a reconnaitre issus d’'un signaldde bruité, le signal de parole propre
correspondant a I'enregistrement de ce mot n'estopésent dans la base de référence. Ainsi,
I'expérience porte sur une reconnaissance de nsolési bruités dans un environnement
mono-locuteur. Dans ce cas, les seuls mots admis Ipgvaluation sont ceux prononceés
plusieurs fois dans la base de données d’origineeftet, cette contrainte est nécessaire pour
assurer la présence d’au moins une prononciatiomdt a reconnaitre dans la base de
référence lorsque I'enregistrement de ce mot ¢sé ide la base.

En se basant sur les ensembles de données priazdansection 2.3.1, les séries de
données utilisées pour cette expérience sont camsitituées par :

- la sérieS; formée par tous les mots de la base de donné&s (@ats prononcés dont
1891 mots ayant au moins une seconde prononciation)

- la sérieS, formée par les mots de deux lettres et plus (3t6% prononcés dont 1783
mots ayant au moins une seconde prononciation),

- la sérieS; formée par les mots de trois lettres et plus (2881s prononcés dont 1450
mots ayant au moins une seconde prononciation).

Les séries de données sont identiques a I'expEriprécédente en section 2.3.1. Seul le
signal de parole propre correspondant au mot rebbeest retiré de la base lors de
I’évaluation de sa reconnaissance par le systemené&me type de bruit blanc gaussien que
celui utilisé dans I'expérience précédente en ga@i3.1 est appliqué au signal de parole des
mots a reconnaitre. Les évaluations portent sprdaence du mot recherché dans la liste des
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résultats retournés, similairement a la premiepgeegnce. Les résultats obtenus sont fournis
dans un tableau récapitulatif pour des valeursiie & 20 dB et a 0 dB (Tableau 2.2).

sans option de recherche option de recherche 1-bit
SNR
meilleur 10 meilleurs meilleur 10 meilleurs
données

séries, 20 dB 86,8 96,7 82,1 97,0
(1891 mots) | g 42,3 90,5 29,0 85,7
séries, 20dB 88,21 97,1 83,8 96,7
(1783 mots) | gp 438 90,8 30,2 85,0
sérieS, 20 dB 88,6 97,6 84,6 96,2
(1450 mots) | g 47,2 91,1 33,1 85,5

Tableau 2.2 : Résultats de la reconnaissance deisodés bruités par empreinte de Vasiloglou (KBDHT)

Bien que les résultats soient inférieurs a ceurraks dans les conditions similaires a la
premiere expeérience, les remarques effectuéesesurékultats précédents en section 2.3.1
sont de nouveaux valables (section 2.3.2, pagel¥bYaux de présence du mot recherché
dans la liste des 10 meilleurs scores reste cepegtive, au dessus de 96 % lorsque le SNR
est a 20dB et au dessus de 85 % pour un SNR a @dB derniers résultats sont
encourageants pour poursuivre I'évaluation du systau sein d’'un environnement multi-
locuteur. Une nouvelle expérience est donc miseplace pour une reconnaissance de
phonémes isolés dont les locuteurs multiples deake d’apprentissage sont différents de

ceux de la base de test.
2.3.3Reconnaissance de phonemes isolés en environnenrantti-locuteur

Dans cette troisieme expérience, le systeme iaitieht proposé par Vasiloglou est évalué
pour une tache de reconnaissance de phoneémesdswmigain environnement multi-locuteur.
Dans ce cas, seuls les meilleurs scores de lattiéesont retournés comme résultats par le
systeme durant son évaluation. Pour chaque emera@inidentifier, plusieurs phonemes
distincts peuvent étre proposés en résultat lorégueroceédure d’identification du systeme
détermine plusieurs empreintes de meilleur score.
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L’expérience décrite consiste alors a évaluerddgomance de diverses méthodes de
création d’empreinte a partir du systéme d’idecdifion audio par empreinte présenté par
Vasiloglou. A cet effet, cing méthodes de créatiempreinte sont alors définies par
modifications successives :

i) méthode de Vasiloglou sur 32 bits (EV32),

i) méthode EV32 avec une paramétrisation adaptéelpparole (AP32),

iii) méthode AP32 avec une sous-empreinte définie shita AP 16),

iv) méthode AP32 avec conservation de la séquenceudessapreintes (APSL),

v) méthode APSL avec un seuil modifié pour le caleusdus-empreinte (APSM).

Cette troisieme expérience porte donc sur I'évalnadu systeme développé autour de
cing méthodes de création d’empreinte pour la neamsance de phonemes isolés. Ces
difféerentes méthodes congues par modificationsemasiees de la création de I'empreinte sont
décrites de maniere détaillées ci-dessous. Putahleau récapitulatif recense les différentes
caractéristiques particulieres a chacune de cdsoués$ (Tableau 2.3).

La méthode EV32 représente la méthode originaleréation d’empreinte présentée
par Vasiloglou. Dans la méthode AP32, cette méthmiginale EV32 est modifiée par le
choix de variables de paramétrisation acoustiqoenreues adaptées pour la RAP. Il s’agit de
calculer les sous-empreintes tous les 10 ms ar phertfenétres d’échantillons du signal de
parole d’'une durée de 25 ms. Ce choix est jugtdiela volonté de discriminer le signal de
parole stationnaire tout en conservant une reptésem des variations locales du signal. De
surcroit, le calcul d’'une sous-empreinte est efi@dur une analyse spectrale d’'une plage de
fréequences allant de 40 Hz a 3700 Hz. Ce choiXustifié par la plage de fréquences de
production de la parole.

Dans la méthode AP16, la seconde méthode AP3fhedifiée en réduisant la taille
d’'une sous-empreinte de 32 bits a 16 bits. L'effane telle réduction est double. D’'une part,
les sous-bandes fréquentielles du spectre utiligées les calculs d’énergie sont plus larges.
D’autre part, 'espace de recherche pour l'idecdifion d’empreintes a une distance donnée
les unes des autres est réduit. Dans la base deméé, la possibilité de rencontrer des
empreintes ayant des sous-empreintes identiqugdussélevée lorsque ces sous-empreintes
sont définies sur 16 bits et non plus sur 32 bits.
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Dans la méthode APSL, la troisieme méthode APX6nexdifi€e pour conserver
linéairement I'intégralité de la séquence de saupreintes qui compose le segment temporel
correspondant a un phonéme donné. Ainsi, les \al@ersous-empreinte sont possiblement
redondantes et sont placées au sein de I'empreéhbe I'ordre d’apparition temporelle des
trames du signal de parole. Dans ce cas, la mdsullestance initiale entre empreintes définie
par Vasiloglou est modifiée au profit d’'une mesdeeBER selon une méthode similaire au
Perceptual Audio HashinfHaitsma et al., 2001]. Cette mesure de distaecBER est basée
sur la distance locale de Hamming. Comme les emigeipeuvent étre de taille différente,
cette mesure de distance est effectuée linéairesiemichacune des sous-empreintes en
correspondance, du début de chacune des deux etegraicomparer jusqu’a la fin de la plus
petite des deux empreintes. Afin de tenir comptdaddifférence de taille entre empreintes
comparées, la distance obtenue est ensuite ponpgarde ratio de la plus grande des deux
empreintes par rapport a la plus petite. Dans selaanesure du meilleur score correspond a
la distance minimale résultante.

Dans la derniere méthode APSM, la quatrieme meéthA®SL est modifiee en
simplifiant le calcul de la sous-empreinte. De guit¢ le seuil statique sur I'énergie proposé
par Vasiloglou a I'équation est ici remplacé parsenil de distance relative. Compte-tenu de
I'énergie E,; de la sous-bandede la tramet, le bit de valeuB;; d’'indice i de la sous-
empreinteB; a calculer est alors défini comme :

B,; = {1 SiEry1i01 > T Eys 2.2)
' 0 sinon

Le seuilT’ définit ici la capacité a activer le bit d’indi¢ele la sous-empreinte calculée
sur la trame lorsque les valeurs d'énerdlig, ; ;.1 €tE,; sont proches. Ce sedil permet de
conserver une continuité des valeurs binaires dagteur au suivant lorsque les sous-bandes
fréquentielles contigiies ont des valeurs prochemed’trame a la suivante. Pour cette
évaluation, ce seuil est empiriquement fix&'a= 0,98 afin de maximiser les performances
sur le sous-ensemble de développement.
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2.3. Expériences

) i taille de sous-| création calcul binaire
méthode | paramétrisation . , . .
empreinte d’empreinte de sous-empreinte
trame de 18,75 ms
calculée tous les
EV32 0.625ms valeurs
32 bits : . ;
plage de fréquence uniques triées 1St Etyqi01 — Ee; >0
de 100 & 2000 Hz par ordre _
croissant | 0SiErpqi41 <T
AP32 trame de 25 ms ET E;; <T
AP16 calculée tous les
10 ms
APSL i 16 bits séquence
plage de fréequence linéaire
APSM | de40a 3700 Hz temporelle | 15iEppqi41 > T' Eg;

T : seuil sur la valeur d’énergie
T' : coefficient pondérateur

Tableau 2.3 : Caractéristiques des différentes odéth de création d'empreinte

Pour I'évaluation de ces cing méthodes de créatfiempreinte audio, la base de
données TIMIT [Fischer et al., 1986] est choisiaridxe B, page 135). Cette base de données
est plus complete que KED-TIMIT et fournit des @a®s prononcées par de multiples
locuteurs. L'ensemble phonétique choisi est commes89 phonéemes, suivant la définition
du CMU/MIT [Lee et al., 1989b]. Cette base de damést segmentée en trois ensembles
disjoints pour i) I'apprentissage (4 heures, 46&iteurs), ii) le développement (30 minutes,
56 locuteurs) et iii) le test (1 heure, 112 locus@uLes locuteurs présents dans chacun de ces
ensembles sont distincts. La phase de développememet d’adapter les difféerents
parametres variables du systéme pour la définitles différentes méthodes de création
d’empreinte audio. La phase de test final permetsatie mesurer les résultats obtenus en
fonction des cing méthodes de création d’empreintio définies.

Durant I'évaluation, les zones de silence ne §@# prises en compte. L’évaluation
porte sur la mesure de précision moyenne obtenuel@® résultats retournés. Cette précision
moyenne est définie comme la moyenne des précidamades dans la reconnaissance de
chacune des empreintes a identifier. La précisoalé est obtenue pour chaque empreinte a
identifier par le ratio du nombre de bons phonepaemi I'ensemble des phonemes retournés.
L’information du nombre moyen de phonémes retouas¢®galement fournie (Tableau 2.4).
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développement test
précision nombre moyen précision nombre moyen
méthode moyenne (%) de résultats moyenne (%) de résultats
EV32 6,1 15,0 6,1 151
AP32 19,3 13,4 19,9 13,1
AP16 28,5 12,3 28,7 12,2
APSM 28,1 1,6 28,6 1,7
APSL 28,3 1,6 28,7 1,7

Tableau 2.4 : Résultats de la reconnaissance deeptes isolés selon les méthodes de création d'émtgre
(TIMIT)

Les performances du systeme pour la reconnaissaecephonemes isolés en
environnement multi-locuteur sont tres mauvaisescdes empreintes de Vasiloglou EV32
avec une précision de 6 %. Avec les empreintesesssle la méthode AP32, une nette
amélioration de ces performances est percue lof&npsemble de la plage de fréquences de
production de la parole est prise en compte, aiggigpresque une precision de 20 %. Dans
ce cas, les sous-empreintes sont calculées ersezpad@t une plus grande étendue du signal
utile de parole. Le choix de ne produire que 100ssempreintes par seconde permet par
ailleurs de limiter la redondance de l'informatiotile disponible lors du calcul d’'une sous-
empreinte par rapport a la précédente. Ainsi, lenbre de sous-empreintes contigies
identiques ou fortement similaires est réduit. Wgre conséquence est que la taille des
empreintes est alors diminuée par une diminutiomalmbre de sous-empreintes fortement
similaires.

Avec les empreintes issues de la méthode APl6ammdéioration des performances du
systéme est de nouveau présente avec une prédépassant 28 %. Dans ce cas, la réduction
de la taille d’'une sous-empreinte sur 16 bits pérae diminuer la résolution de la
représentation acoustique du signal de parolenkatiec les empreintes issues des méthodes
APSM et APSL, le mode de création d’empreinte dpge a Vasiloglou est délaissé au
profit d’'une représentation temporelle linéaire signal de parole. Cette représentation est
proche de la méthode initialement proposée parpBhisection 1.3.2, page 19). Les résultats
obtenus en précision sont alors sensiblement élgnitgade ceux obtenus avec les empreintes
issues de la méthode AP16 tandis que la compldgi@éation d’empreinte est moins élevée.
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En effet, dans ces empreintes issues des méthdeies A&t APSL, les étapes de tri par ordre
croissant de valeur des sous-empreintes et de esgdpn des doublons ne sont alors plus
effectuées. Enfin, le nombre moyen de résultatauraés par phoneme a reconnaitre diminue
fortement alors que ce nombre moyen était relatergnstable pour les trois premiéres

méthodes de création d’empreinte. Ce nombre mowgérsiié pour ces trois premieres

méthodes autour de 12 a 15 phonémes retournés coésuoleats par phoneme a reconnaitre.
Désormais autour de 1,5 en moyenne pour ces deuxerEs meéthodes de création

d’empreinte, la forte diminution de ce nombre moyeantre une grande différence de la
taille de la liste des résultats retournés paystesne.

2.4 Discussions

Un systeme similaire & celui proposé par Vasilogl@ié développé [Vasiloglou et al., 2004].
A partir de ce systéme, nous avons défini plusieMperiences. Dans un premier temps, nous
avons reproduit 'expérience présentée dans llartle référence. Cette expérience a porté sur
la reconnaissance d’enregistrements bruités de molds. Les performances du systéme
développé sont de I'ordre de grandeur de cellendttes. Nous n'avons cependant pas été en
mesure d’atteindre les résultats présentés dadedement de référence. Dans un second
temps, I'expérience initiale est étendue a la rea@sance de mots isolés en environnement
mono-locuteur. Bien que les résultats soient enaitgiar rapport a la premiére expérience, un
tel systeme s’avere adapté a ce type de tache & Bépendant, nous pensons que la base de
données initialement utilisée pour les expériennésst pas idéalement adaptée a la
reconnaissance de mots isolés. En effet, KED TIM$T une base de données de parole
continue [CSTR, 2001]. Dans le cas d’'une reconaaiss en mots, il est alors nécessaire de
tenir compte des approximations de la segmentdiamnie par la transcription et des
variations d’élocution liees aux enchainementsndets les uns a la suite des autres.

De surcroit, parmi les types de dégradation prépopar Vasiloglou pour ses
expériences, nous n'avons pas traité des effetsvat@mtion temporelle. La variation
temporelle artificielle appliquée au signal de parefléte dans ce cas précis une dégradation
acoustique du signal d’origine liee uniguement alaée des évenements sonores qui le
composent. Cette dégradation n’exprime pas la nata variation de la vitesse d’élocution.
Dans le systéme présenté par Vasiloglou, les soyseintes contigiies sont fortement
similaires grace a un taux de recouvrement éleve2@@0. Ainsi, comme seule une
occurrence de chaque sous-empreinte est conseawéd’dmpreinte concernée, peu importe
le nombre de répétitions de cette sous-empreime dasignal de parole analysé. En effet,
pour la création de I'empreinte, il s'agit a padir signal de parole analysé de conserver au
moins une occurrence de chaque valeur de sous-enepriea variation temporelle indiquée
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Chapitre 2. Systéeme d’identification audio adagtde parole selon Vasiloglou

permet donc d’augmenter ou de diminuer le nombrsadis-empreintes contigiies similaires
représentant les variations d’énergies en sousdsainéquentielles.

Dans un troisieme temps, le systéme est évalug diae tache de reconnaissance de
phonémes isolés en environnement multi-locuteus. gremiers résultats obtenus a partir des
empreintes de Vasiloglou sont tres mauvais. Lefopeances du systeme sont améliorées en
modifiant successivement :

- la paramétrisation acoustique pour une adaptatiaigmal utile de parole,

- lataille de sous-empreinte pour une réductioriesphce de recherche,

- la création de 'empreinte pour une conservatiofiidi®rmation temporelle,

- le calcul de la sous-empreinte pour le remplacemerseuil fixe sur la valeur d’énergie
vers un seuil relatif sur les variations énergégu

Ces dernieres performances sont maintenues enifeamtple mode de création d’'une
empreinte pour une conservation des séquencesréind® sous-empreintes selon leur ordre
d’apparition temporelle. Enfin, le mode de calctung sous-empreinte est simplifié avec
I'ajout d’'un seuil relatif sur les valeurs d’énexgbour assurer une meilleure continuité des
valeurs binaires lors du calcul d'une sous-empeeénta suivante.

Le systeme proposé par Vasiloglou est un travagiral et une premiére approche
d’adaptation de l'identification audio par empreirét la reconnaissance de la parole. Nous
décidons de reprendre ce travail d’adaptation pooncevoir notre propre systéeme
d’identification audio par empreinte dédié a uneh&particuliere de la RAP. Ce systeme
original est alors évalué sur difféerents méthodesalcul de sous-empreinte dans une tache
de décodage acoustico-phonétique (DAP) en paraoigéncee et en mode multi-locuteur.
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pour le DAP

Le travail présenté par Vasiloglou [Vasiloglou ét, 2004] est une premiere approche
d’adaptation d'un systéme d’identification audia panpreinte a la RAP en mots isolés dans
un environnement mono-locuteur. Nous avons adaptysteme pour répondre aux taches de
reconnaissance de mots isolés en environnement -fooateur et de reconnaissance de
phonémes isolés en environnement multi-locuteuusN@ésirons désormais savoir si un tel
systéme est adaptable au cadre de la RAP en pawolmue dans un environnement multi-
locuteur. Nous développons alors notre propre systé’identification audio par empreinte
dédié a cette tache de RAP. Notre systeme possésieyps différences majeures avec celui
proposé par Vasiloglou. Désormais, autant la basestérence pour I'apprentissage que le
signal de parole a analyser pour la reconnaisssmtieconstitués de parole continue. Dans ce
cas, I'information de segmentation de début etlér’empreinte n’est pas connue. Il est alors
difficile de reprendre les méthodes de creatiomgiesinte précédemment évaluées (Chapitre
2, page 27). Une conséquence immeédiate de cetien@bsde segmentation est que la
procédure d'identification et la mesure de distaeotre empreintes de Vasiloglou sont
beaucoup plus complexes. En effet, dans le syspgopose par Vasiloglou, les principes de
distance entre empreintes sont basés sur unedaitgpreinte connue et finie.

Afin de comparer les performances du systéme dppél avec celles d’'un systeme de
RAP issu de I'état de 'art autour d’'une tache camm I'application choisie est un décodage
acoustico-phonétique (DAP). L’évaluation porte &srperformances du systeme en sortie du
module de comparaison, sans intervention d’'un neodel langage. Etant donné les bonnes
performances du systeme d’identification audiograpreinte développé par Philips a la tache
de détection d’extraits de musique [Haitsma et 2002], un systeme similaire est mis en
ceuvre pour notre application. Dans notre systemeemtification audio par empreinte
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Chapitre 3. Systeme d’identification audio poubl&P

appliguée a la tache de DAP, une représentatiolirdégralité de la base de données de

parole segmentée utilisée comme base de référeste canservée. Les données

complémentaires associees a la représentationgdal gle parole dans la base de référence
sont des unités linguistiques correspondant aurgrnes.

Le principe d’identification de notre systeme ésisé sur la concaténation de ces
phonemes en sortie du systéme pour déterminerHesémes prononcés dans un flux de
parole continue. L'étape d’identification corresdaors au décodage d’'un flux de parole de
test. Durant cette étape d’identification, la reche de plus longs segments associant sous-
empreintes de signal de parole d’apprentissageustempreintes de signal de parole de test
permet de retourner des ensembles de phonemesguarse de ces ensembles de phonémes
retournés permet ensuite de déterminer les phongroaences.

3.1 Principe général

Le principe général de ce systeme de DAP est simiga principe d’identification audio par
empreinte [Cano et al.,, 2005]. Dans notre cas,ideat audio est le signal acoustique de
parole et les données associées sont les phoné&woespte-tenu du nombre limité de
phonémes possibles, un dictionnaire intermédiagenpt de coder les phonemes sous la
forme de numéros d’'index lors de leur associatietdes segments de sous-empreintes. La
base de données utilisée par le systeme, désigarébape de référence, contient alors ce
dictionnaire, les données de référence pour I'agimgage et une methode d’acces rapide aux
données. Le module de calcul des sous-empreintesepéele traiter le signal de parole afin
d’en déterminer les caractéristiques de représentdu signal. Le module de comparaison
permet de procéder a l'identification phonétiquestpnal de parole a analyser (Figure 3.1).
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Figure 3.1 : Identification audio par empreinte@téa au DAP

Dans le systeme d’identification audio par emgdeegue nous proposons pour le DAP,
le principe d'utilisation d’'une base de référenst eonservé. Ainsi, une représentation
compacte de la base de données de parole phoméggtiendexée est conservée en mémoire
dans une base de référence. Cette base de réfgremset d’associer une représentation du
signal acoustique et sa donnée complémentaireladosme d’une étiquette linguistique, ici
le phonéme. Durant la phase de reconnaissancespon@ant au DAP, un évenement
acoustique similaire au signal de parole de tdsteeberché a travers la base de référence. Le
systéeme effectue un appariement efficace entraglealsde parole de test et les données
d’apprentissage présentes dans la base de réfe@elom un critere de similarité défini, les
trames du signal de parole représentées sous e fde sous-empreintes sont comparées
deux a deux entre le signal de parole de testlgitde la base de référence. Ainsi, le segment
de sous-empreintes de la base de référence dalisténce est la plus proche du segment
correspondant dans ce signal de parole de testepedm retourner son/ses donnée(s)
phonétique(s) associée(s) (Figure 3.2).
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Figure 3.2 : Principe d'identification par emprei@tppliquée au DAP

La notion d’empreinte est relativement similairegdle utilisée en identification audio
par empreinte. Pourtant, la production du signapdmle et la représentation du message
linguistique induisent certaines caractéristiquesimales dans la création d’empreinte
adaptées. En effet, une empreinte est ici une séquedynamiquement créée de sous-
empreintes concaténées. Dans le systéme dévelepgébut et la fin d’'une empreinte sont
donnés par ceux du phonéme correspondant fourniapsegmentation de la transcription.
Ainsi, la taille d'une empreinte est variable. Rdleurs, dans le cas d'une représentation
phonétique, I'ensemble des mots du vocabulaire giuétre prononcés pour former le
message linguistique est représenté par la coratad@énd’'un nombre limité de phonémes.
Ainsi, on admet une certaine redondance de I'infdiom phonétique disponible dans la base
de référence. Durant la phase d’'indexation penkigpirentissage, ces sous-empreintes et les
phonemes associés fournis par la segmentationstmekés dans la base de référence. Ainsi,
guelque soit le nombre de prononciations d’'un phandonné, toutes les séquences de sous-
empreintes correspondantes sont conservées. Daguelphonéme est associé a une ou
plusieurs séquences de sous-empreintes dans la deseférence. Durant la phase
d’identification pendant la reconnaissance, les remfes de test sont dynamiquement
générées. Ces empreintes représentent les séquinemais-empreintes dont les débuts et
fins sont obtenus par la différence temporelleest@rposition de la sous-empreinte appariée
au sein de I'empreinte issue de I'apprentissagkestdébuts et fins de cette derniere. De
surcroit, il est nécessaire d’adapter les étapesideal et de comparaison des sous-empreintes
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issues de l'analyse du signal de parole selon pe tge représentation des parametres
acoustiques et la mesure de distance associée.

3.2 Relachement de la contrainte d’identification

Dans la méthode de Philips [Haitsma et al., 20@1t$, de I'étape d’identification d’'un signal
de parole de test, seuls sont considérés poumpa@ison les segments de sous-empreintes
de la base de référence possédant au moins uneesqusinte identique au segment du
signal audio de test. Cette contrainte permet dedgment restreindre le nombre de segments
de sous-empreintes a comparer afin de garantirodih @e calcul efficace vis-a-vis d’'une
comparaison exhaustive de I'ensemble des segmesssbtes dans la base de référence. En
contrepartie, cette contrainte est parfois trogrdsinante lorsque les sous-empreintes sont
faiblement représentées dans la base de référ€ette forte discrimination est rencontrée
lors d’'une quantité limitée de données disponilplesr I'indexation et lors du choix d’'une
grande taille de sous-empreinte. Par exemple nfemsion d’une sous-empreinte définie sur
32 bits s’étend sur plus de 4 milliards de valdalifferentes. Une telle discrimination a alors
pour contrainte de ne pas atteindre des segmergeudeempreintes de la base de référence
fortement similaires a ceux issus du signal delpate test mais dont aucune sous-empreinte
n’est identique.

Dans notre systéeme, nous proposons de relachesnt@ainte d’identification sur la
sous-empreinte permettant 'appariement entre dgsents de vecteurs du signal de parole
de test et ceux présents dans la base de référ@eeelachement de la contrainte
d’identification consiste a élargir le critere daptation pour I'appariement aux Ssous-
empreintes dont la distance de Hamming est infé¥ieau seuil sur le BER fixé par le
systeme. Tout comme la méthode de Philips, la bagéférence possede un tableau d’acces
rapide. Pour chaque valeur de sous-empreinte pteataindexe les différentes positions de ce
vecteur dans la base de référence. Ainsi, loradedherche d’'une sous-empreinte donnée, il
s'agit d’élargir cette recherche a la liste degued de sous-empreinte dont la distance a cette

sous-empreinte recherchée est inférieure a urendiside Hamming donnée.

Nous considérons que la recherche de I'ensemlsevaleurs binaires a une certaine
distance d’'une valeur de référence revient a coinstun arbre de recherche. Les nceuds de
cet arbre sont des valeurs binaires. Les arétes lestnoeuds sont construites si nécessaires et
permettent de relier les nceuds ayant une distaacklainming unitaire entre eux. Cette
construction dans I'espace des distances de Hammuignt & développer un graphe sous la
forme d’un cube partiel sans cycle avec la valéuaite de référence comme racine et le seuil
sur le BER comme distance maximale. 2oitne valeur binaire définie stirbits etA le bit
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d’indicei deA. On considere alo’d comme la racine de I'arbre. Etant donné le sgsilr la
distance de Hamming, l'arbre est construit itéetient en largeur d’abord pour une
profondeurp de 1 aS. SoientF la liste des feuilles de I'arbre &t la liste des nceuds a
retourner, I'algorithme permettant de trouver I'emble des valeurs binaires a une distance
inférieure ou égale &de la valeuA peut s’écrire selon le pseudo-code suivant :

P e e e e e e

Prérequis : inverse(V, i) retourne la valew avec le bit d'indice inversé

Initialisation :F = H = {A}
flipped[A] =0

Algorithme : Pou(p=1;p<=S;p=p+1)
F=0
Pour chaque élémetde F
Pour(i=flipped[E] +1;i<=N;i=i+1)
X =inverse(E, i)

N e e e e ==

F=F+{X}
flipped[X] =1
F=F
H=H+F
3 RetourneHH
\ /’

_______________________________________________________

Figure 3.3 : Pseudo-code de l'algorithme de rel&eimt de la contrainte d'identification

Au sein de cet algorithme, la listBpped permet de conserver pour chaque noeud
I'indice du bit inversé par rapport a la valeur sten pere dans I'arbre. Ainsi, il s’agit de
parcourir en largeur d’abord les valeurs existadass I'arbre a un certain niveawafin de
générer les feuilles correspondantes au niveawast(p+1). Le calcul des valeurs binaires a
une distance de Hamming donnée d’'une valeur deer&fé dépend uniquement de la taille
binaire de la valeur de référence et de la distalecelamming maximale acceptée. Compte-
tenu de la taille d'une valeur binaire définie sth bits et le seuil S sur la distance de
Hamming maximale autorisée, la complexité d’un aéorithme est donc exprimée en
0(S,N) = S.log?(N). Cette complexité est réduite par rapport a cdllene recherche
linéaire au sein d’'un arbmé-aire de profondeus exprimée er0(S,N) = N5. Le graphe ci-
dessous représente I'arbre construit par cet éhgoe, pour une valeur de référence 0 définie
sur 4 bits avec un seuil sur la distance de Hamifixegui aussi a 4 bits (Figure 3.4).
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Figure 3.4 : Arbre de distance de Hamming de pbdon 4 bits pour la valeur 0

La liste des éléments retournés est la liste eles€émble des nceuds de I'arbre ainsi
généré. Cet algorithme permet donc de calculeral@are efficace toutes les valeurs binaires
a une distance de Hamming donnée d'une valeur rbirde référence. Afin d’optimiser
I'utilisation de cet algorithme dans le programméyeloppé, une seule liste est calculée lors
de l'initialisation du systeme. En se basant sutaiie d’'une sous-empreinte, cette liste
contient 'ensemble des valeurs binaires a uneudigt maximale de Hamming donnée par le
seuil de BER par rapport a la valeur de référendenuite, une opération OU-exclusif est
effectuée entre chacune des valeurs binaires de tste initiale et la sous-empreinte
localement considérée pour lidentification. Ceatf@eration permet de retourner la liste des
valeurs binaires utilisées pour I'appariement diEnsecherche des empreintes a comparer
issues de la base de référence.

3.3 Vecteur de représentation acoustique

Dans cette étude, une sous-empreinte basée spaderéetres issus de l'identification audio
par empreinte est comparéee a différentes formemde-empreinte basées sur des parametres
acoustiques de type MFCC [Bogert et al., 1963]. &@gs-empreintes sont calculées pour
chaque trame du signal de parole a partir des pdarasnacoustiques. Dans ce cas, une fenétre
de Hamming [Enochson et al., 1968] est appliquatetles 10 ms sur une trame du signal de
parole d’'une longueur de 25 ms. A ce moment, 1@fthés par secondes sont calculées,
assurant pour chacune d’entre elles un taux deiveement de 60 % de la précédente trame.
A partir de I'analyse du spectre a court terfast Fourier TransformFFT) [Cooley et al.,
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1965], diverses méthodes de calcul de sous-empreimt proposés. Cinq méthodes de calcul
de sous-empreinte sont alors définies comme :

- sous-empreinte adaptée de l'identification audiogmapreinte (APSM),

- sous-empreinte a base de MFCC et quantificatiotovietie (QV),

- sous-empreinte a base de MFCC et quantificatiorrsigge uniforme (QU),

- sous-empreinte a base de MFCC et quantificatiorrsigee non-uniforme (QN),
- sous-empreinte a base de MFCC et les deux plubgsadusters (2C).

Dans les méthodes de calcul de sous-empreintes@ @@ paramétres acoustiques
MFCCs, la sous-empreinte résultante conserve umaefale représentation acoustique du
signal de parole dans un espace réel multidimenslon

3.3.1Sous-empreinte adaptée de I'identification audio paempreinte (APSM)

Dans I'évaluation précédente de reconnaissancéndieemes isolés (section 2.3.3, page 36),
la méthode APSM est celle retournant les empreines les meilleures performances. Cette
méthode est alors reprise pour son calcul de soyseinte. Dans cette méthode, le calcul de
sous-empreinte ne dépend que de la taille de lsrempreinte. En effet, une sous-empreinte
est ici obtenue a partir des valeurs d’énergie ars-bandes fréquentielles du spectre de la
trame courante et de celles du spectre de la tjaste précédente. Compte-tenu de la taille
d’'une sous-empreinte définie sMrbits, la complexité d’'une telle méthode de catirilsous-
empreinte est alors exprimée @(W).

3.3.2 Sous-empreinte & base de MFCC et quantification vaarielle (QV)

Chaque trame du signal de parole en entrée estsemiée par un vecteur acoustique a 39
dimensions. Le vecteur est constitué des 12 prensieefficients MFCCs plu§(0) comme
composante d’énergie de la trame et leurs déripganieres et secondes. Une quantification
vectorielle non-supervisée par segmentation suileaptincipe des k-moyennes est utilisée.
Cette quantification est appliquée sur chaque vecéeoustiguex avec son plus proche
centroideC de moyenne et varianag, o2). La distanced(x,C) entre le vecteux a 39
dimensions et le centroidé est basée sur le logarithme d'une fonction de itierde
probabilitéD (x, C) (Probability Density FunctionPDF) [Young et al., 2006] telle que :

39

1 [ 6 = w2
InD(x,€) = -3 Z%+ln (2n)391_[0j2 3.1)
j=1 J

j=1
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Dans le cas présent, les centroides sont indépentis uns des autres. On considere
alors que la variance est ici locale au centroisgo@é au vecteur considéré. Donc en
supprimant les coefficients pondérateurs et lemdsrconstants, nous choisissons d’utiliser la
distance simplifiéel(x, C) suivante :

39

c— )2
d(x,C) = Z <(xfa—2”’) _ ln%) (3.2)
j=1 ] ]

Le premier terme de cette équation (3.2) correspdrune mesure de distance de
Mahalanobis entre le vecteur et le centroideC de moyenne et variancéu,c?)
[Mahalanobis, 1936]. En effet, on peut exprimeteceistance de Mahalanobis sous la forme
d’une distance euclidienne centrée normalibgéx, C) :

(3.3)

Donc compte-tenu de I'expression de cette distalec®lahalanobigl,, (x, C), notre distance
de PDF simplifiéeal(x, C) peut alors s’écrire ainsi :

39
1
d(x,C) = dy(x,C)? — Z In— (3.4)
=1

Le second terme de cette équation (3.2), prégatement dans I'équation (3.5), est une
constante associée au centroide. Ce terme esliquetele la valeur du déterminant issu de la
PDF [Young et al., 2006]. A des fins d’optimisatia@e terme peut étre préalablement calculé
pour chacun des centroides concerné. Ce terme eahsilé sera alors réutilisé lors de
I'utilisation de notre mesure de distantie, C) au sein de I'équation (3.2).

Durant la segmentation par k-moyennes, les ceal@soisont initialisés par une
répartition équilibrée des vecteurs acoustiquesastiileur distribution le long de l'axe du
coefficientC(0). Le nombre de centroides correspond au hombreld@erg possibles d’'une
sous-empreinte. Afin d’assurer un rapport de reprigdivité homogene des centroides lors de
leur construction, un équilibrage de leur poids a&gpliqué entre chaque itération de la
guantification. Le poids d’'un centroide est donaé le nombre de vecteurs utilisés pour le
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calcul de ce centroide. Cet équilibrage est eféeetu supprimant tout d’abord les centroides
de faible poids. Puis pour chaque centroide sug@pries centroides de poids fort sont divisés
en deux classes distinctes et de taille égale.cekasroides obtenus par cette quantification
sont ensuite conservés dans un tableau. Puis ymexapation par recherche du plus proche
voisin est effectuée en utilisant I'équation préméd (3.2) afin de trouver le plus proche
centroide de chaque vecteur acoustique. Une vekegpus-empreinte est alors obtenue pour
chaque vecteur acoustique en retournant la valewtexk de son plus proche centroide dans
le tableau des centroides. Considérant ainsi leomoihe centroides calculés en relation avec
la taille d’'une sous-empreinte définie umits, la complexité d’'une telle méthode de calcul
de sous-empreinte est exprimée®2"). En effet, une sous-empreinte est ici obtenue en
mesurant la distance du vecteur acoustique comesmd a lI'ensemble des centroides
calculés.

3.3.3Sous-empreinte a base de MFCC et quantification sepvisée uniforme (QU)

Pour une meilleure classification des vecteurs staques lors de la quantification, la
segmentation fournie par la transcription phonéigles données de l'apprentissage est
désormais utilisée. Les vecteurs acoustiques idausignal de parole sont calculés de la
méme maniere que pour la méthode QV. Cependaqudatification suivant le principe des
k-moyennes est maintenant effectuée pour chaguerds de vecteurs acoustiques associés
a un phoneme donné. Ainsi, la quantification decahade ces ensembles est obtenue en
appliquant I'équation précédente (3.2) avec la maéntialisation des centroides que dans la
méthode QV. Le nombre de centroides associés auhdes phonémes dépend alors du
nombre de valeurs possibles d'une sous-empreintesédipar le nombre de phonémes
possibles.

Dans le cas présent, l'information phonétique ihadisée que pour le calcul des
centroides. En effet, la classe phonétique deewecticoustiques du signal de parole de test
lors de la reconnaissance n’est pas connue. Aappliquer le méme principe de calcul de
sous-empreinte quelque soit le signal de paroléyséantre I'apprentissage et le test, nous
choisissons de ne pas exploiter I'information phigu& pour la représentation acoustique du
signal. Les sous-empreintes sont donc obtenues mé€me maniére que dans la méthode QV.
Comme dans la méthode précédente QV, compte-tenia daille d’'une sous-empreinte
définie surN bits, la complexité de la présente méthode deutale sous-empreinte est
également exprimée én2V).
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3.3.4 Sous-empreinte & base de MFCC et quantification sepvisée non-uniforme (QN)

Afin d’étendre les possibilités d’identification] est possible d’augmenter le nombre
d’occurrences des sous-empreintes dans la basgéternrce. Cet objectif peut étre atteint en
appliguant une méthode de densification de I'espiceecherche. Dans ce but, a partir de
chaque centroide obtenu par la méthode QU, unitidgur d’expansion permet de retourner
des grappes contenant un ou plusieurs centroides. ddappe, appelée cluster, est ainsi
construite en appliquant I'équation précédente)(8rtre le vecteun de la moyenne d’un
centroideC et tous les autres centroides. Dans ce cas, testesesures de distance erdret
tous les autres centroides sont conserveées darisienavec leur centroide correspondant. A
partir de cette liste de distances triee par omha@ssant, un cluster est construit en
sélectionnant tous les plus proches centroidesa disté de méme phonéme gdgusqu’a
atteindre un centroide de phonéme différent. A oenent, une méthode d’édition est utilisée
afin de fusionner les clusters ayant au moins umrg&le en commun. Finalement, les
clusters ne contenant qu’un unigue centroide somtidérés non pertinents et sont supprimeés,
ainsi que le centroide qu’ils contiennent (Figut®).3

expansio B

suppressiox

¢ AO\JO <A AN
\ / / & \
.. A ! A '
O \\\ O ’II

A . A .-

légende O X, centroide de phonéme X

Figure 3.5 : Méthode de construction des clusters

Aprés I'ensemble des opérations d’expansion, tiardiet de suppression, un tableau
des clusters permet de conserver les clustersntesttila liste de leurs centroides associés.
Les centroides restants sont utilisés pour la rebleedu plus proche voisin de chaque vecteur
acoustique du signal de parole analysé en utilisdquation précédente (3.2). Une sous-
empreinte est alors obtenue pour chaque vecteustgoe en retournant la valeur d’'index du
cluster contenant le plus proche centroide du uectéonsidérant le nombre de centroides
centroides restants et compte-tenu de la taill@ed’'sous-empreinte définie sir bits, la
complexité de cette méthode de calcul de sous-éntprest exprimée e@(2"). Une sous-
empreinte est ici obtenue en mesurant la distanceedteur acoustique correspondant a
I'ensemble des centroides restants.
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3.3.5Sous-empreinte & base de MFCC quantifié avec leswdeplus proches clusters (2C)

Afin de poursuivre la démarche de densificatiol’egpace de recherche, la taille des clusters
considérés non pertinents est progressivement angmeCet objectif peut étre atteint en
appliguant une méthode de condensation pour supptas petits clusters, peu représentatifs
de I'ensemble des données d’'apprentissage. A pdetila précédente méthode QN, la
procédure de construction des clusters est apgigeémaniere récursive sur les centroides
conservés tout en incrémentant la taille des disiste supprimer. Cette méthode de
condensation s’exécute tant que les clusters tsstaprésentent tous les phonemes. A la fin
de ce processus, les listes des centroides eerdusti début de la derniere itération sont
retournées, c’est-a-dire lorsque tous les phonesorsencore représentés par les centroides
conserves.

Afin de représenter I'espace de recherche ainssitié de maniere plus précise, les
sous-empreintes sont obtenues a partir des valéndex des deux premiers clusters distincts
contenant leurs plus proches centroides. Tout dialle® méme mesure de distance définie par
I'équation précédente (3.2) est appliquée entredeteurs et les centroides conserveés. Puis a
partir du tableau des clusters conservés et la tist leurs centroides associés, les valeurs
d'index des deux premiers clusters distincts caméenes centroides les plus proches de
chaque vecteur sont utilisés pour définir la saugreinte correspondante. Concrétement, le
centroide le plus proche du vecteur acoustique ggi& pour déterminer le plus proche
cluster. La liste des centroides les plus procheweatteur sera ensuite parcourue jusqu’'a
atteindre le premier centroide associé a un claktigrent. Ce centroide sera alors utile pour
déterminer le second plus proche cluster du vedeaustique. Ainsi, si par exemple 200
clusters sont conservés par cette méthode de csattitam le vecteur sera défini sur 16 bits.
Les 8 bits de poids fort du vecteur représenteednits la valeur d’'index du plus proche
cluster. Les 8 bits de poids faible représentegoiaint a eux la valeur d’'index du second plus
proche cluster. Considérant le nombre de centraideoides restants et compte-tenu de la
taille d’'une sous-empreinte définie shrbits, la complexité de cette derniére méthode de
calcul de sous-empreinte est également expriméy2#) pour les mémes raisons que dans
la méthode QN.

54



3.4. Empreinte adaptée au DAP et meilleure séquemoeétique

3.4 Empreinte adaptée au DAP et meilleure séquence phétique

Dans le présent systeme, les empreintes sont degepies représentés par des segments de
taille variable de sous-empreintes dans la basgéfdeence. Ces empreintes sont conservées
séquentiellement dans la base de référence, s&airel de leur moment d’apparition
phoneme par phonéme, phrase par phrase. Lors rdedanaissance, la recherche de sous-
empreintes similaires est effectuée pour chaguedrdu signal de parole de test. Un accés
rapide a la base de référence est fourni en uttlisae méthode similaire &erceptual Audio
Hashingissu de la méthode de Philips [Haitsma et al.,1p0Bour une trame donnée issue du
signal de parole de test, une empreinte retenue Ipdentification est une empreinte de la
base de référence qui minimise la distance aveedenent correspondant dans le signal de
parole de test. A cet effet, le segment correspunésat obtenu par un alignement de
I'empreinte sur les sous-empreintes du signal del@ale test. Cet alignement est assuré par
un recalage de la position de la trame courante lsuposition de la sous-empreinte
correspondante dans I'empreinte issue de 'apmsagie.

La mesure de distance entre empreintes est dékhoe la méthode de calcul de sous-
empreinte choisie. Dans la méthode APSM, cetteamigt est donnée par le BER, en
extension de la distance de Hamming locale susdas-empreintes. Un seuil sur ce BER est
ajouté afin de valider ou non l'identification pEempreinte comparée suivant la distance
retournée. Dans les méthodes QV, QU, QN et 2Ce cetisure de distance est obtenue par le
ratio du nombre de sous-empreintes différenteslsunombre total de sous-empreintes
contenus dans l'empreinte. Dans ces dernieres meshoaucun seuil n'est défini et
I'empreinte minimisant la distance est toujour&mneie pour l'identification. L'algorithme de
relachement de la contrainte d’identification n’astisé que dans la méthode APSM. Dans
toutes les autres méthodes, la contrainte d’ideatibn est la présence de la sous-empreinte
issue de la trame courante du signal de paroleesteats sein des empreintes candidates a
I'identification dans la base de référence.

Pour toutes les méthodes de calcul de sous-enpreieite procédure d’identification
est appliquée trame apres trame sur le signal midepde test. Ainsi différentes empreintes de
la base de référence peuvent étre retenues paentification d'un méme ensemble de
trames. Un algorithme de programmation dynamigti@less utilisé pour choisir la meilleure
séquence d’empreintes et ainsi retourner les phes@worrespondants (Annexe E, page 141).
Nous développons au sein de ce systtme de DAPinestalées originales adaptées de
travaux de recherche en synthése de la parole gacaténation d'unités phonétiques
[Sigasaka, 1988]. Il s’agit de rechercher les ghusgues séquences phonétiques afin de
minimiser le nombre de points de concaténation éd¥éints audio discontinus. Cette

55



Chapitre 3. Systeme d’identification audio poubl&P

recherche de plus longues séquences permet ainsildiee les effets de perturbation liés a la
coarticulation. Parmi toutes les empreintes reterugant I'identification, la recherche de la
meilleure séquence phonétique représentative est affectuée grace a un algorithme de
programmation dynamique de type level-building Dyia Time Warping [Myers et al.,
1981] (Annexe E, page 141). Les contraintes suralgggrithme sont la minimisation de la
distance de similarité et la minimisation du nomide changements de séquences
d’empreintes. Ainsi, cet algorithme effectue unesenien correspondance de séquences
d’empreintes issues de la base de référence ssegment du signal de parole de test (Figure
3.6).

signal de la base de référence
DR2 MMAGO0 SX226
2.70s — 2.87s

signal de test
DR7 MCHHO SI1004
0.19s - 0.36s

i il JM}WWMMMW

phonémes retourn |ag| [m]

Figure 3.6 : Exemple de décodage d'une séquencefbhioe (méthode QN, base TIMIT)
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3.5 Expériences

Le systeme développé est évaluée pour sa perfoerdants la tache de DAP. Les bases de
données de signal de parole utilisées pour I'agiasage et le test sont définies a partir de
bases de données reconnues. Les parametres vadelilas par le systeme sont tout d’abord
adaptés pour maximiser les performances sur unewmemble de développement. Puis une
expérience finale permet de valider les résultateraus en fonction des méthodes de calcul
de sous-empreinte choisies.

3.5.1Bases de données utilisées et type de sous-empeint

Dans les expériences suivantes, les bases de dontiBeces sont TIMIT [Fischer et al.,
1986], NTIMIT [Jankowski et al.,, 1990] et BREF804del et al.,, 1991] (Annexe B,
page 135 et Annexe C, page 137). Les bases de@&oitidIT et NTIMIT sont anglophones
tandis que la base de données BREF80 est francephon

L’ensemble phonétique choisi pour les deux bagedahnées TIMIT et NTIMIT est
composé de 39 phonémes, suivant la définition dW@MT [Lee et al., 1989b]. Les bases
TIMIT et NTIMIT sont segmentées en trois ensemidegoints pour i) 'apprentissage (4
heures, 462 locuteurs), ii) le développement (30uteis, 56 locuteurs) et iii) le test (1 heure,
112 locuteurs). Dans le cas de BREF80, I'ensenmiibm@tique est composé de 35 phonémes.
La base de données BREF80 est segmentée en tra@embles disjoints pour
i) lapprentissage (9 heures, 72 locuteurs), iiflleveloppement (20 minutes, 3 locuteurs),
iii) le test (40 minutes, 5 locuteurs).

Une taille commune de sous-empreinte de 16 bitstessie afin de prévenir tout sur-
apprentissage des données issues de I'ensemblprafigssage. L'ensemble des valeurs
possibles pour la création d’'une sous-empreint®ection de la méthode de création choisie
et du nombre de phoneémes nécessaires a la destrigila base de données sélectionnée est
présenté dans un tableau récapitulatif (Tableay Bdns la méthode QU, la quantification
vectorielle appliquée a chacun des phonémes reto@680 centroides pour les sous-
ensembles d’apprentissage de TIMIT et NTIMIT aigee 1872 centroides pour le sous-
ensemble d’apprentissage de BREF80. Pour les mesh@N et 2C, le nombre et la taille des

clusters dépendent des centroides restants daitgedsification de I'espace de recherche.
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base de données et TIMIT NTIMIT BREF80
ombre d’éléments
type de sous-empreinte

APSM binaires 65 536 65 536 65 536
QV centroides 65 53p 65 536 65 536
QU centroides 65 520 65 520 65 520
ON clusters 2224 3053 1113
centroides 33730 24 765 44 933
oC clusters 67 140 35
centroides 28 750 18 522 42 032

Tableau 3.1 : Nombre d’éléments générés selon taadé de calcul de sous-empreinte et la base eBoisi

Dans les méthodes QN et 2C, le nombre de clustede centroides restants aprées
I'étape de densification de I'espace de recherddmend fortement de la base de données
choisie. En effet, dans le cas de TIMIT, il restepeu plus de 50 % des centroides considérés
pertinents pour la méthode QN. Ce taux signifie goer pres d’'un centroide sur deux
obtenus dans la méthode QU, leur plus proche ddetrest de phoneme différent. Ces
centroides se retrouvent alors isolés lors de faifieation de I'espace de recherche dans la
méthode QN. Dans cette méthode QN, ce taux deaides pertinents descend méme jusqu’a
38 % dans le cas de NTIMIT alors qu’il est de 6@dfas le cas de BREF80. La considération
de pertinence des centroides dans cette méthoddoast fortement liée aux conditions
d’enregistrements de la base de données et a lidégtha signal de parole qui en résulte. En
effet, la principale différence entre TIMIT et NTIM est la présence de bruits additifs et
convolutifs additionnels [Kamper et al., 2009]. Barcroit, BREF80 est considérée comme
une base de données de signal de parole propre grBenregistrement du signal audio en
environnement contrélé [Lamel et al., 1991; Begagial., 2001].

Ce contraste dans la réduction du nombre de ddescen fonction de la base de
données augmente dans la méthode 2C. Ainsi, laottBC permet de considérablement
réduire le nombre de clusters, permettant une atitax de ces clusters sur 8 bits ou moins.
Dans ce cas, apres application de la méthode dieneation, seuls 44 % des centroides sont
conserves pour TIMIT. Ce taux de conservation es2& % pour NTIMIT et de 64 % pour
BREF80. Ce faible taux dans NTIMIT montre un épéapient de la répartition de clusters
phonétiques de petite taille dans I'espace de rebbe Ces clusters et leurs centroides
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associés considérés non pertinents sont donc sufpriors des itérations successives de
I'algorithme de condensation. Dans le cas de BREE®B@e réduction tres importante du
nombre de clusters retourne la présence d’un urdljstéer par phoneme.

3.5.2 Evaluation du systeme développé

Les expériences consistent en I'évaluation du systdans une tache de DAP, selon le type
de sous-empreinte choisie. Les résultats obtemiscemparés a ceux d’'un systeme classique
a base de chaines de Markov cachédéidden Markov Model HMM), sans modele de
langage [Young et al., 2006] (Annexe F, page 145partir des mémes vecteurs MFCCs
utilisés dans la méthode QV, chaque HMM définissemtmodele phonétique est construit sur
3 états contenant chacun un modéle de mélange 2g&dssiennes. Le nombre total de
gaussiennes ainsi définies est de 59904 gaussiemoes chaque sous-ensemble
d’apprentissage de TIMIT et NTIMIT ainsi que de 68aussiennes pour le sous-ensemble
d’apprentissage de BREF80.

L’évaluation du systeme est définie en deux temps :

- la phase de développement permet d’adapter lesnptnes variables du systéme et de
choisir les types de sous-empreinte retournannhkEeures performances,
- la phase de test final permet de valider les résustelon les types de sous-empreinte.

Les critéres utilisés pour la mesure de performalucant I'évaluation sont :

le nombre de phonémes dans la transcription evéNige
le nombre d’erreurs de suppressibDeletion errors D),

le nombre d’erreurs de substitutiddufstitution errorss),
le nombre d’erreurs d’'insertioingertion errors I),

la performance globalég¢curacy A).

Les résultats de ces évaluations sont expriméawenmoyens de ces critéres rapportés
sur le nombre total de phonémes dans les transcripévaluées. Dans ce cas, la performance
globaleA est obtenue par :

A=1——0-— (3.5)
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Dans notre systeme d’identification audio par eeimte dédiée au DAP, les empreintes
d’'une durée inférieure ou égale a 30 ms ne sontlpagées dans la base de référence. Cette
restriction permet de limiter un grand nombre @ars d’insertion dues aux phonémes tres
courts. Dans la procédure de programmation dynasmid@ colt d’'un changement de
séquence d’empreintes d’'une valeur de 1 est ajputd(t issu de la mesure de distance entre
empreintes de valeur réelle entre 0 et 1. Danséidnodle APSM, le choix d’'un petit seuil de
BER contraint le critere de similarité. Dans ce, ggs1 d’empreintes sont sélectionnées pour
I'identification et un grand nombre d’erreurs d@gression apparait. Lorsque cette contrainte
sur le seuil de BER est relachée, beaucoup d’exrdimsertion sont admises. Le meilleur
ajustement sur ce seuil de BER est donné pour ateurvde BER a 0,1. Les résultats
d’expérience sur le sous-ensemble de développedeenhacune des bases de données sont
obtenus pour ces parameétres de programmation dgoanet de seuil sur le BER (Tableau
3.2).

base TIMIT NTIMIT BREF80
%

D S 1 A D S I A D S 1 A
type

HMM 49| 21,7 12,2 61,2 6,1| 32,9| 17,3| 43,7| 3,6| 158| 6,2| 74,4

APSM | 38,1 37,2 7,1| 17,6 41,1| 38,3| 7/,6| 13,0| 46,4| 29,6/ 5,0| 19,0

Qv 22,01 39,9| 11,9| 26,2| 16,4| 48,2| 21,8| 13,6| 14,4| 33,5| 11,0| 41,1

QU 19,6/ 31,8| 8,6| 40,0| 16,9| 44,0| 18,2| 20,9| 14,5| 27,2| 9,4| 48,9

QN 18,0 27,3| 8,5| 46,2| 19,2| 40,0| 12,6| 28,2| 16,6| 21,6/ 6,5| 55,3

2C 17,1| 27,2| 8,3| 47,4| 19,0| 39,9| 12,0/ 29,1| 10,4| 24,9| 10,3| 54,4

Tableau 3.2 : Résultats du DAP selon les différgmiss de représentation définis (développement)

Les sous-empreintes a base de parametres MFCQ@sifigasont de bien meilleurs
vecteurs de représentation du signal de parole lpotiche de DAP que celles issues de la
méthode APSM. Dans la méthode QU, le nombre d'esrel@ substitution est réduit par
rapport a la méthode QV grace a une meilleure septation de I'espace de recherche. Les
sous-empreintes issues des méthodes QN et 2C metdues meilleurs résultats. Dans la
méthode QN, le nombre d’erreurs de substitutionirli®, en particulier grace a une
augmentation de la taille des séquences d’empseinédournées par l'algorithme de
programmation dynamique. D’'un autre cote, les esréle substitution sont parfois dues a un
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mauvais choix de séquences d’empreintes conteranplibnémes mal identifiés. Cependant,
'usage de ces techniques de DAP retourne desrpafes contrastées par des résultats bien
en retrait par rapport a un systeme classique de® @A base de modéles HMMs
multigaussiens.

Une expérience finale est effectuée sur chacunsdes-ensembles de test pour le
systeme de référence a base de HMM ainsi que psunméthodes QN et 2C (Tableau 3.3).

base TIMIT NTIMIT BREF80
%

D S I A D S I A D S I A
type

HMM 46| 21,7 11,9, 61,7\ 6,1| 32,9| 17,3| 43,7| 3,7| 15,7| 58| 74,8

QN 18,0\ 27,8| 8,7| 45,5| 19,2| 40,1| 12,9| 27,8| 11,0| 24,0| 12,0| 53,0

2C 17,2 27,7| 8,3| 46,8| 18,7| 40,3| 12,5| 28,5| 11,0| 23,9| 10,9| 54,2

Tableau 3.3 : Résultats du DAP selon les différgmiss de représentation choisis (test)

Les résultats sur le test final confirment les fqrenances obtenues durant le
développement. Le choix d’exclure les empreintaméd’durée de 30 ms et moins diminue
certes le nombre d'insertions mais au détrimentn&’vaugmentation du nombre de
suppressions. Le compromis obtenu par ce choix pasoptimal.

3.6 Discussions

Un premier travail proposé par Vasiloglou préséntane adaptation d'un systeme
d’identification audio par empreinte pour une tadeeRAP en mots isolés [Vasiloglou et al.,
2004] (Chapitre 2, page 27). Dans ce présent aeapibus avons poursuivi ces travaux
d’adaptation. Nous avons alors développé une ntmnagbproche de DAP utilisant les
propriétés et techniques de I'identification auplés empreinte [Haitsma et al., 2001].

Le principe général d’'un systéme classique d’ifieation audio par empreinte est
conservé (Figure 3.1, page 45). Le signal de parbles unités phonétiques sont alors les
données utilisées pour la formation des empreimass notre systéeme, la base de référence
conserve linéairement les sous-empreintes au-farmésure de leur calcul sur le signal de
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parole analysé. La transcription phonétique duaige parole ainsi indexé vient compléter

les données d’apprentissage. Dans notre systengeempreinte est donc formée par la
séquence de sous-empreintes correspondant au degmgrorel d'un phoneme donné. Par

ailleurs, la méthode d'accés rapide par tableanddkation et fonction de hachage est
conservée en rapport a la méthode d’identificafiodio par empreinte présentée par Philips
(section 1.3, page 17). Lors de I'étape d’iderdifien, un alignement est effectué pour la
comparaison entre les segments de sous-empreimtes basant sur la position du vecteur
utilisé pour l'accés rapide et les informationsues de la transcription phonétique. La

contrainte d’identification a également été asseuph permettant une augmentation de
'espace de recherche des empreintes issues derdidssage a comparer pour

I'identification. Ainsi la sous-empreinte initiadd comparaison doit désormais avoir une
distance comprise dans le seuil de BER et ne ptass&ictement identique. Une méthode de
programmation dynamique permet en outre d’assemlgler empreintes retenues pour

I'identification phonétique afin de favoriser leath d’empreintes contiglies dans la base de
référence. Cette étape supplémentaire de prograomnamique permet d’assembler des
séquences de phonemes afin de limiter les effegp@darbation liés a la coarticulation.

Par ailleurs, nous avons adapté le principe deuktale sous-empreinte pour une
meilleure représentation du signal de parole. Dmss-empreintes compactes sont alors
définies a partir de méthodes de quantificatiorpdeametres MFCCs et de densification de
I'espace de recherche. Ainsi, pour une taille dessempreinte définie sur 16 bits, I'espace
nécessaire au stockage de la base de reférenaeféesur a un méga-octet par heure de
signal de parole. Ces nouvelles sous-empreintesirregnt de bien meilleurs résultats que
celles issus de méthodes classiques d’identificaiadio par empreinte. Ces sous-empreintes
issues de valeurs d'indexation perdent toutefoigtates caractéristiques liées a
'indépendance des bits qui les composent. De gitydes performances de notre systeme
basé sur les principes de I'identification audio @apreinte restent en retrait par rapport a un
systeme de référence construit par des HMMs admseélanges de gaussiennes.

Dans la suite de cette étude, il s’agit donc deaatériser certaines propriétés de
représentation acoustique du signal de parolee@attactérisation permettra alors d’évaluer
dans quelles mesures les sous-empreintes proppaeegrtaines meéthodes d’identification
audio par empreinte peuvent étre adaptées pouuidigation au sein d’'un systeme de RAP.
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Les méthodes d’identification audio par empreirdatgeconnues pour leurs performances
dans la tache de détection d’extraits de musiq@t$hha et al., 2001; Wang, 2003; Pinquier
et al., 2004]. Bien que le choix de paramétres stoques représentatifs du signal audio varie
d’'une méthode a l'autre (section 1.1.3, page E3)téchniques utilisées pour la conservation
des données, leur accés et leur comparaison avexignal audio de test sont communes
(Figure 1.1, page 12). Ainsi, au sein d’'un systéhidentification audio par empreinte, trois
modules sont présents pour :

- le calcul des sous-empreintes issues de I'analy@gstique du signal,
- la conservation des empreintes et métadonnéesi@ssaans une base de référence,
- la comparaison des empreintes avec un flux audteste

Cependant, les techniques développées par cesdeétine sont pas adaptées a la
détection d’autres types d’évenements sonores copuue la reconnaissance de la parole
[Ogle et al., 2007]. Une premiere adaptation diegelechniques pour la RAP a été proposée
par Vasiloglou [Vasiloglou et al., 2004]. Il s’aglans cette étude de se baser sur les travaux
d’identification audio par empreinte présentés pduilips [Haitsma et al., 2002] pour
concevoir un systeme d’identification de mots isal@ns un environnement mono-locuteur.
L’évaluation d’'un tel systeme est effectuée sudeélitification de versions bruitées
d’empreintes de signal de parole conservées damdbase de référence. Deux expériences
complémentaires ont été effectuées pour évalusystéme dans les taches de reconnaissance
de mots isolés en environnement mono-locuteuri(se2t3.2, page 35) et de reconnaissance
de phonemes isolés en environnement multi-locysaation 2.3.3, page 36).

Nous avons décidé de poursuivre cette voie deerebk en construisant un systeme
d’identification audio par empreinte adapté a lkehédde DAP en parole continue dans un
environnement multi-locuteur. Durant ces travaususiavons développé une technique de
relachement de la contrainte d’identification (88tB8.2, page 47). Grace a cette technique,
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'espace de recherche des empreintes issues derdidjssage a comparer pour
I'identification est augmenté afin de diminuer igsque de faux rejet. De surcroit, une étape de
programmation dynamique est ajoutée afin de sélmutir les empreintes utilisées pour
retourner leur phoneéme associé durant I'identiiicatCette étape est adaptée de travaux de
recherche en synthése de la parole par concatérditiaités phonétiques [Sigasaka, 1988].
Elle permet d’assembler des séquences de phonémeie aeduire les effets de perturbation
liés a la coarticulation. De surcroit, de nouvehesthodes de calcul de sous-empreinte sont
définies. Ces sous-empreintes sont basées suralamgires acoustiques de type MFCC
[Bogert et al., 1963]. Différentes méthodes de ¢jfiaation et de densification de I'espace de
recherche sont proposées pour le calcul de cesesopreintes (section 3.3, page 49). Durant
I'évaluation de notre systeme a la tache de DAlsage de ces nouvelles sous-empreintes
permet de meilleurs résultats qu'avec des sous@inips issues de l'identification audio par
empreinte classique (section 3.5, page 57). Cepéndaes nouveaux vecteurs perdent
certaines caractéristiques liees a l'indépendares hits qui les composent. De surcroit,
quelque soit la méthode de calcul de sous-empraititsée durant I'évaluation, notre
systéme reste toujours moins performant qu’un Bystéle référence construit autour de
modéles HMMs a base de mélanges de gaussiennesx@\Rinpage 145).

Au cours du développement de notre systeme de DARs avons soulevé certains
points de divergence dans le traitement des dorerites les taches de l'identification audio
d’'une part et de la RAP d’autre part. En effet,paut considérer que l'identification audio
dans le cadre de la musique et de la parole ttadenproblématiques différentes. Pour
I'identification audio, il s’agit d’'un processusagpariement entre un signal d’origine et une
version dégradée de ce signal. L'identificationiayzhr empreintes est une technique robuste
a des dégradations du signal audio par des élénextésieurs liés a l'acquisition, la
conservation et la restitution de ce signal. En RAR’agit de regrouper sous une méme
catégorie des séquences de signal de parole uneuesiables qui sont percues similaires.
Les parameétres acoustiques mis en ceuvre dans témsysle RAP, comme le DAP par
exemple, doivent alors étre adaptés a cette sirgulafin de développer un systéme de
reconnaissance robuste aux différentes variabiiiteésignal de parole. Il est donc nécessaire
de définir et de décrire cette variabilité ainsiegies principes mis en ceuvre dans la
représentation acoustique du signal de parole [godéveloppement de systémes de RAP.
Nous désirons ensuite poursuivre cette démarctaaptation de l'identification audio a la
reconnaissance de la parole a travers le dévelappediune application d’identification
acoustico-phonétique.
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Dans cette seconde partie, nous introduisons leecgdnéral de la problématique de
I'identification dans la reconnaissance automatiqles la parole (RAP). Il s’agit en
'occurrence d'étudier dans quelle mesure les peates de représentation du signal
acoustique issus de [lidentification audio par ese peuvent étre adaptés a la
reconnaissance de la parole. Dans un premier tdeggrincipes généraux de la RAP sont
rappelés. Une réflexion autour de I'étude de laiabdlité est abordée et les principaux
parametres acoustiques usuels en RAP sont ddgdts un second temps, la robustesse de
parametres acoustiques choisis est évaluée surtgeexde représentation usuelle :

- des parametres classiquement utilisés en RAP,
- des parameétres issus de l'identification audiogpapreinte.

Les systemes de RAP voient leur performance diemimle maniére significative
lorsque leurs conditions d’entrainement et d’aptssage sont différentes de celles de leur
utilisation [Lippmann, 1997]. L’'analyse des perfamees de ces systemes dans de telles
conditions permet d’évaluer la robustesse de ceteses de RAP [Moreno et al., 1994;
Sirigos et al., 1997]. Les causes de variabilititeeces conditions sont diverses [Thosar et al.,
1976; Russell et al., 1983; Ahmed et al., 1985]e€peuvent étre liées aux principes de
production du signal de parole ; c’est la variaditlite intrinseque [Benzeghiba et al., 2007].
Dans ce cas, la variabilité intrinséque est calfs@nte lors de I'émission de deux signaux de
parole distincts, qu’ils contiennent un méme mességguistique ou deux messages
différents. Cette variabilité est due tout autanik aifféerences de prononciation entre
locuteurs (variabilité inter-locuteur) qu’aux vditas subie entre deux prononciations d’un
méme message par un locuteur unique (variabilitd-iocuteur) [Benzeguiba et al., 2006b].
Dans un systeme de RAP, cette variabilité intringgpeut étre percue comme une distorsion
de la production du signal de parole entre lesghd&smpprentissage et de test.
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D’autres causes de variabilité peuvent étre égadenliées a I'environnement
acoustique ainsi qu'a la chaine d’acquisition etrdasmission du signal sonore. Ces causes
de variabilité sont liees aux principes de diffset de réception du signal de parole ; il s'agit
alors de la variabilité dite extrinséque [Benzeghét al., 2006]. En effet, I'environnement
acoustique joue le réle de composante perturbatticée signal de parole d’origine en sortie
du conduit vocal. Cette composante est le plusesgundépendante du signal de parole émis.
Le bruit généré par I'environnement acoustique p&wé considéré stationnaire ou au
contraire tres variable. La variabilité introdufar la nature de ce bruit est donc complétée
par une variabilité provoquée par I'évolution debeeit dans le temps [Jie et al., 2009]. De
surcroit, le circuit d’enregistrement pour I'acqtiss du signal audio introduit également une
distorsion du signal de parole [Hansen et al., 20BA plus des bruits électriques variables, il
peut également s’agir de variations dans la chd@ngroduction utilisée pour I'enregistrement
et la rediffusion. Ainsi, un changement de micraphaentre I'enregistrement des phases
d’apprentissage et de test peut modifier la forrdeégale du spectre du signal de parole
[Menéndez-Pidal et al., 2001]. Toutes ces variatiprovoquent alors une diminution des
performances d’un systeme de RAP [Lippmann, 1997].

Dans la conception d’'un systeme complet de RARMadule de description du signal
de parole permet dextraire les informations canastiques et pertinentes du signal
acoustique, avec la possibilité d'y associer urierination extérieure [Young et al., 2006].
Ces informations caractéristiques peuvent étrensfiselon trois facteurs d’échelle [Boite et
al., 2000] :

- au niveau global. Le signal de parole analysé éstitdsur une échelle de 'ordre de
plusieurs secondes. Les propriétés définies amsiomt obtenues qu’a partir de I'étude
d’'une longue durée du signal de parole. Le genrlociuteur, le rythme d’élocution ou
I’émotion portée dans la voix sont des exemples tels descripteurs globaux
[Ververidis et al., 2006]. Lors de la reconnaisgadtin message linguistique, la portée
sémantique, c'est-a-dire le sens du message tmnssti une forme de descripteur
global [Haton et al., 1976]. C'est également a deeau que s'inscrivent les
métadonnées.

- au niveau intermédiaire, dit niveau suprasegmehtalsignal de parole est décrit sur
une échelle de l'ordre de la seconde. Ce type deriggeur permet de mettre en
évidence certaines caractéristiques acoustiquesgdal de parole. Le signal peut alors
étre segmenté en parties distinctes par exemplelgiaction de texture en analysant
I'enveloppe spectrale ou de rupture suite a undeétie I'évolution de I'énergie [Collet
et al., 2005]. Chacune de ces parties est clagsgeuhe catégorie, définie en fonction

66



Seconde partie

de l'application souhaitée. Une segmentation emgge de mots pouvant reconstituer
le message prononcé est considérée comme une fendescripteur intermédiaire
[Mercier et al., 1982]. L’étude de la prosodie dynal de parole s’effectue également a
ce niveau suprasegmental [Lindblom et al., 1973ufeau et al., 1994].

- au niveau local, dit niveau segmental. Le signapaele est décrit sur une échelle de
'ordre du centieme de seconde. Ce type de desarigbermet une représentation
acoustique fine du signal de parole analysé. De bnenx types de paramétres
acoustiques sont définis en fonction de la sélecties caractéristiques du signal de
parole choisies pour discriminer ce signal [Datisle 1980; Mokbel, 1992; Eyben et
al., 2010]. La recherche des rapports d’énergies danspectre du signal analysé a
I'échelle d’'une trame de quelques dizaines de seitlondes permet de définir un
descripteur local [Eyben et al.,, 2010]. Par aileunne segmentation phonétique
permettant de caractériser le signal de parole lsoisgme d’un nombre limité d’unités
linguistiques s’inscrit dans ce niveau segmentaidhlom et al., 1973].

Au sein d’'un systéme de RAP, les principales teghas de reconnaissance de la parole
sont développées pour retrouver I'information aveau global. Ces techniques sont le plus
souvent basées sur deux modules bien distinctsnyetial., 2006] :

- un module de calcul des paramétres acoustiques@aunocal,
- un module de reconnaissance de forme nécessitamersoun passage par le niveau
intermédiaire.

Ces modules servent a traiter I'information acguiss de I'enregistrement du signal de
parole. Considérant le locuteur humain comme predumcdu signal de parole, le principe
fonctionnel général de la RAP peut étre résuméuatre parties distinctes (Figure 3.7) [Boite
et al., 2000] :

- acquisition du signal. Le message émis sous formesignal acoustique est enregistré
suivant une chaine d’acquisition. Le signal de leamst numérisé sous la forme
d’échantillons sonores.

- calcul des parametres acoustiques. Le signal estrégist transformé en une séquence

de vecteurs de parametres d’observations acoustigae un module de calcul des
parametres acoustiques.
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- apprentissage (facultatif). Un apprentissage, @gaié appelé phase d’entrainement,
exploite les données issues d’un signal de pareledtérence. Cet apprentissage peut
permettre une adaptation du module de reconnaissie®x formes afin d’améliorer les
performances du systeme développé lors du décodage.

- décodage. Cette partie se matérialise sous la fdiametest correspondant a la tache de
reconnaissance ou d’identification selon le typapglication visée. Un module de
reconnaissance des formes s’applique a interpréésr segments de parameétres
acoustiques en une séquence de termes linguistafiresle déterminer le message
prononce.

reconnaissance des formes

: " calcul des| v apprentissage
message ges| v :
s p(;odL_Jctloln o aé:qw_smoln > parametres,” L---ywemoo!
usigna u signa acoustiques message
décodage  Interpréte
— I _
Y . oY
locuteur humain systeme de RAP

Figure 3.7 : Principe fonctionnel général de la RAP

En tenant compte de ces deux modules de parana&estiques et de reconnaissance
des formes, nous présentons d’abord le principeérgénd’'un systeme de RAP. Les
variabilités acoustiques du signal de parole et teitement par un systeme de RAP sont
étudiés. Nous abordons dans ce cadre les prindgesodélisation acoustique du signal de
parole et la représentation des éléments linguisicqui sont exprimés a travers ce signal.
Compte-tenu de la variabilité du signal acoustigeeparole, de nombreux efforts ont été
effectués afin d’améliorer les performances desegyss de RAP [Benzeghiba et al., 2007].
L’extraction des caractéristiques du signal de lpdays de I'acquisition du signal et du calcul
des parameétres acoustiques est une étape décaigelal chaine du traitement des données
audio d'un systéme de RAP. Cette seconde partitastee a en exprimer les principaux
enjeux.
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Dans un premier temps, les différents types déabiité du signal de parole sont
décrits. Les principales possibilités de représmmaacoustique du signal de parole sous
forme de parametres acoustiques sont alors énoribées un second temps, la robustesse
aux différents types de variabilité est étudiée slivers parametres acoustiques de
représentation du signal de parole. Ces paramgdesent autant étre issus de représentations
acoustiques usuelles en RAP comme se baser suméié®des de calcul de parametres
acoustiques adaptées de I'identification audiogmapreinte. La robustesse de tels parametres
aux différents types de variabilités acoustiques es¥in évaluée au sein d'une tache
d’identification acoustico-phonétique.
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Chapitre 4 Variabilité du signal de parole

Le signal de parole émis par un locuteur ne conpas uniqguement le message linguistique
prononcé. En effet, ce signal acoustique varieefoent en fonction par exemple des
propriétés physiologiqgues du locuteur ou de comatdins géographiques qui influent sa
prononciation [Meyer et al., 2010]. Toutes ces fimfations ne sont pas utiles a la
reconnaissance automatique de la parole (RAP)s Eilennent méme parfois perturber la
bonne compréhension du message prononcé. Ces atfons perturbatrices, propres au
signal de parole, sont regroupées sous I'expresiao variabilité intrinseque » [Benzeghiba
et al., 2007].

Par ailleurs, un évenement sonore peut étre miErpcomme une oscillation des
molécules d’air de la sortie du systeme de diffagisqu’a I'entrée de I'oreille interne [Boite
et al., 2000]. Dans ce cas, le signal de paroleé genc étre appréhendé comme un signal
acoustique variable émis par un locuteur et pesgwp auditeur. Ce signal est transmis par
une fluctuation locale de la pression acoustiquesdBair. Les perturbations dues a
I'environnement comme le bruit extérieur et ledalisions dues au canal de transmission sont
communes a toute analyse de signal acoustiquep&tgbations extérieures a la production
de la parole sont regroupées sous l'expression\deiabilité extrinséque » [Benzeghiba et
al., 2006].

Considérant ces différents types de variabilité,systéme de RAP est robuste a un
ensemble restreint de conditions d’utilisation fBoet al., 2000]. Ces conditions limitent le
cadre applicatif dans lequel le systeme mis eneppaut étre efficace. Pourtant, un systeme
de RAP peut étre amené a fonctionner dans des toomlidifférentes de celles pour
lesquelles il a été entrainé avec des donnéesrdmgigsage [Lippmann, 1997]. Dans de telles
conditions, les performances d’'un systeme de RARg@ diminuer [Moreno et al., 1994].
La recherche de I'amélioration de la robustessesgstemes de RAP par rapport a ces types
de variabilité fait I'objet d’'un grand nombre deaux. Certaines approches s’emploient a
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obtenir une paramétrisation du signal de parolaépliit I'influence du canal de transmission
[Lee, 1997; Menéndez-Pidal et al., 2001; Moralesakt 2009]. D’autres approches
développent des mécanismes d’adaptation aux consditi’évaluation et de suppression des
effets de I'environnement acoustique [Baker etl#186; Neumeyer et al., 1995; Kristjansson
et al., 2001; Jiucang et al., 2009; Raut et alD92®Rennie et al., 2011]. Le but d’'un systeme
de RAP est alors d’extraire I'information linguiptie du signal de parole, représenté le plus
souvent sous forme d’unités linguistiques, en déed variabilités extrinseque et intrinseque
de ce signal acoustique [Benzeghiba et al., 2007].

Dans un premier temps, les différents types dabiités extrinséque et intrinséque
sont décrits en fonction de leurs propriétés deupeation au sein du signal de parole. Puis
dans un second temps, le choix de parametres apoesiet leurs différentes propriétés sont
présentés. La capacité de tels parameétres a refgeses particularités du signal de parole est
discutée en fonction de la maniere dont ces paramébnt utilisés au sein d’'un systéme de
RAP. Les paramétres acoustiques choisis pour dderisignal de parole dans les travaux de
ce présent document sont alors détaillés.

4.1 Variabilité intrinséque

La variabilité intrinseque de la parole est lid®egine biologique de sa production [Boite et

al., 2000]. Le signal de parole ne transmet pasjugment le message linguistique mais
également un grand nombre d’informations sur leitiear lui-méme : genre, age, origines
régionales et sociales, état de santé et état émmefi [Huang et al., 2001]. Toutes ces
informations dépendent du locuteur et des conditida prononciation du message. Ces
informations conditionnent les facteurs de varigbihtrinseque.

4.1.1 Production et perception du signal de parole

La production de la parole est formée par un fluairdtraversant I'appareil phonatoire

composé de surfaces vibrantes et de cavités résmsngrant, 1960]. Dans ce cas, le signal
de parole peut étre modélisé sous la forme d’'unateodit source-filtre. La source se réfere
alors au flux d’air généré par les poumons et pagsar le larynx. Le filtre se réfere quant a
lui au conduit vocal composé des difféerentes cavgiduées entre la glotte et les levres.
L’'onde acoustique qui porte le signal de parolelestésultat de I'excitation des cavités

nasales et/ou orales par une ou deux sources mpmsst[Calliope, 1989]. Ces sources
peuvent étre un flux laryngé ou des bruits d’exiploset de friction produits dans la cavité

orale [Landercy et al., 1982]. Dans ce cas, lesvaiments et actions de I'appareil phonatoire
(glotte, trachée, langue, joues, lévres) compdssntéalisations acoustiques [Fant, 1960]. Le
signal de parole est donc formé par I'enchainerdertes réalisations acoustiques. Le signal
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de parole formé par ces mouvements continus n'est gpbas un signal audio considéré
stationnaire [Levinson et al., 1983].

Les systemes physiologiques de production d’'unadige parole par la voix et de sa
perception par l'oreille humaine sont spécifiguemeoncus en adéquation [Boite et al.,
2000]. Ainsi, I'appareil auditif percoit les sonsnepris dans une plage de fréquences allant de
20 Hz a 20 kHz environ [Vogel et al., 2007]. De glla perception de l'intensité sonore
differe suivant la fréquence du signal sonore. Het,eles niveaux de sensibilité (seuil
d’audition minimal) et de douleur (seuil d’auditianaximal) varient en fonction de la
fréquence et sont les plus sensibles pour la plegiEéquences allant de 200 Hz a 5000 Hz
environ [Fletcher et al., 1933]. Cette plage dejdiences correspond a celle dans laquelle le
signal de parole transmet la majeure partie denéesnations acoustiques, soit une plage de
fréquences allant de 170 Hz & 4000 Hz [Zwickel.etLl881] (Figure 4.1).

Par ailleurs, la capacité de reconnaissance defale peut étre percue comme un
phénomene de catégorisation de séquences du flpardée [Liberman et al., 1957]. Cette
catégorisation permet de retourner des mots ouésniinguistiques nécessaires a la
compréhension du message linguistique transmiss Herréalité physique d’'un signal
acoustique continu ne correspond pas a ce schématégorisation. Ainsi, cette aptitude a
catégoriser correspond a la faculté d’adaptatiola deprésentation acoustique d’'un signal de
parole continu en regroupements d’objets considémddaires sous forme de classes de
données utiles [Reeves et al., 1998].
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Figure 4.1 : Audiogramme de production de la paredeils auditifs [Fletcher et al., 1933; Zwickéak, 1981]
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4.1.2 Taxinomie des sons : phonologie

Il est possible de modéliser le signal acoustigeidadparole par un nombre limité d’unités
linguistiques [MacNeilage, 1973; Scully, 1987]. Gestés sont alors considérées comme des
réalisations élémentaires, le plus souvent reptédess de la langue de prononciation du
message linguistique. Les plus petites unités aicues de ces réalisations élémentaires sont
les phonemes [Nolan, 1983]. Ces phonémes permektedilstinguer la prononciation afin de
déterminer le message linguistique émis par leasiga parole. Par exemple, en francais, les
sons /p/ et /t/ sont représentés par deux phondrstscts car leur discrimination permet de
distinguer des mots différents (pas/tas, pot/tit,).eLes sons produits par ces réalisations
acoustiques élémentaires peuvent donc étre raftacltuifférentes classes phonétiques. Ces
classes phonétiques regroupent alors les réahsat@coustiques possédant certaines
caractéristiques communes facilement discriminalfldamczewski et al., 1977] (Annexe G,
page 149).

La notation phonétique permet d’associer a chagoieune prononciation idéale sous la
forme d’'une séquence de phonémes. L’'Alphabet Plyu@tinternational (API) est une
classification phonétique exhaustive et tres réparftPA, 1999]. Cet alphabet exploite des
caractéres particuliers afin de ne pas étre confaakec les caractéres de langue écrite.
D’autres alphabets phonétiques existent en fonctela langue de destination [Fischer et al.,
1986; Lamel et al., 1991]. Ces alphabets permettiens un codage en ASCII afin de faciliter
leur implémentation informatique [Lee et al., 19B9b

4.1.3 Coatrticulation et variation phonétique

L’appareil phonatoire est soumis a des contraimexaniques [Mackenzie, 1997]. Ces
contraintes ont pour effet de limiter les variaiorapides des parties mobiles (forme des
conduits, position de la langue et des levres). dagactéristiques acoustiques des phonemes
prononces varient suivant le mouvement du condagtvlors de I'articulation [Koreman et
al., 1999]. En effet, en tenant compte de ces aonigs, la réalisation d’'un phoneme est tout
autant influencée par celle des phonemes précédergie influence celle des phonémes
suivants. Méme dans une parole continue bien &#tcla production d’'un phonéme donné
résulte d’'un mouvement continu de I'appareil aftatoire. Ce mouvement continu assure la
prononciation d'un phoneme, suite a I'évolution te configuration articulatoire des
phonémes le précédant et en fonction de la cordigur articulatoire des phonémes le suivant
[Hardcastle et al., 2010]. Ce phénomene est commus de nom de coarticulation
[O'Shaughnessy, 1974]. Donc la connaissance duextentde I'élément phonétique est
considérée comme un élément majeur pour discrinéneatégorisation phonétique. En effet,
un phonéme est classé dans une catégorie phondtignée non seulement par ses propriétés
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propres mais également par la perception de cegoh@rdans son contexte [Lakoff, 1987,
Miller, 1994; Ladefoged et al., 1996]. Dans le damegparticulier de I'étude de la phonétique,
ces effets de coarticulation sont considérés esdgues au phonéme étudié car ils débordent
du cadre de description de la variabilité a I'irdér du phoneme [Tohkura et al., 1992]. Dans
le cadre de notre étude dans le domaine de la Beseffets de coarticulation sont considérés
intrinséques au signal de parole car ils ne dépengas de facteurs extérieurs a sa
production.

Pour un méme locuteur, la réalisation acoustiqua ghonéme donné peut varier en
durée mais aussi suivant la forme du conduit voégendant entre autres du contexte de
I'élocution et des caractéristiques propres autlau[Kuwabara, 1997; Mokhtari, 1998]. Les
amplitudes de variation phonétique varient seloa lguparole soit lue, promptée, spontanée
ou conversationnelle. Selon le style de parole ey&ldivers effets de prononciation peuvent
apparaitre, souvent liés a une réduction de lidgton [Lindblom, 1990; Sotillo et al., 1998].
De surcroit, le débit de parole influe égalememtl@yprononciation du message [Mirghafori
et al., 1995; Siegler et al., 1995; Martinez et &P97]. La forme du conduit vocal est
également propre a chaque individu [Haton et &#91]. Cette forme conditionne les
propriétés de I'onde d’une réalisation acoustiglamge, 2004]. Un méme phonéme peut donc
étre représenté par une grande variété de réahsadicoustiques.

Il apparait également dans les bases de donnde&Rien parole continue que les mots
a forte probabilité d'occurrence dans la languet smuvent peu articulés [Lemaire, 2007].
C’est le cas des mots d’'usage grammatical, dits+ootils, dont le r6le est réduit a une utilité
syntaxique [Bahl et al., 1989]. De surcroit, ersplies effets de coarticulation, les réalisations
acoustiques de la prononciation d’'un message litiguie peuvent faire également I'objet de
substitutions ou de suppressions phonétiques [Wak870; Fosler-Lussier et al., 1999;
Duez, 2003; Adda-Decker et al., 2005]. Dans ce Eaormation manquante au niveau
acoustique peut étre alors retrouvée au niveawasigiite ou au niveau sémantique [Meunier,
2005]. Par ailleurs, la modélisation par phonémesantexte permet de représenter diverses
variations par la mise en place de références &iqaes précises représentant le signal de
parole. Ces références tiennent également compge abatraintes de coarticulation
dépendantes du contexte [Farnetani, 1997]. Pote ason, les transcriptions manuelles des
bases de données de signal de parole phonétiguemeotées sont souvent accompagnées
d’'un minimum d’indications de prononciation [BlameBenveniste, 1999]. Ces contraintes
sur les effets de coarticulation sont d’autant gtendes au niveau de la frontiere entre les
mots ou de nombreuses perturbations peuvent apacaimme des liaisons, des pauses et
respirations ou encore des hésitations [Hwang. e1@89]. Ainsi, pour prendre en compte ces
perturbations dans les données de signal de pseolant a I'apprentissage, un alignement
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automatique de la transcription phonétique de & luke données peut sensiblement améliorer
la qualité de la transcription [Boula de Mareuibgt 2002].

4.1.4Variabilité liée au locuteur

Les variations observées lors de différentes miadiss acoustiques d’'un méme message
linguistique peuvent étre issues de [Yang et 8B6] :

- la variabilité intra-locuteur. Un phoneme pronoped un méme locuteur n’aura jamais
la méme réalisation acoustique. Compte-tenu datar@ mécanique de production de
la parole, le processus de réalisation des phonatesispas déterministe [Diller, 1979].
Cette réalisation dépend entre autres de sa positos le contexte phonétique, de la
vitesse d’élocution [Janse, 2004], de I'état émuted du locuteur [Caraty et al., 2010;
Montacié et al., 2011].

- la variabilité inter-locuteur. La forme des ondeustiques émises ainsi que leur
enchainement dépendent entre autres des caragté&ssimorphologiques du locuteur
[Huang et al., 1991; Kubala et al., 1994]. Lestsffie coarticulation, d’intonation et les
modulations d’amplitude du signal de parole sonsuleroit fortement liés a I'origine
géographique et sociale de chaque individu [Gaetiml., 1963; Haton et al., 1991;
Lawson et al., 2003].

Dans I'ensemble de ces cas, le signal de parotesmondant a diverses prononciations
de la méme phrase sera différent. On peut ainsbupgr les effets de variabilité intrinséeque
en trois classes caractéristiques selon [Croug60]2

- I'étude des propriétés physiques individuelles,
- I'étude de la modulation a long terme de la voix,
- I'étude de la prononciation du message linguistique

Par ailleurs, des effets perturbateurs comme uit de fond sonore peut influencer la
prononciation du locuteur par une élévation deda& JLombard, 1911]. Dans ce cas, les
propriétés spectrales du signal de parole changengffet, a ce moment, la largeur moyenne
des bandes de fréquence des formants diminue tqundisamplitude et la durée des voyelles
ainsi que la hauteur de la frequence fondamentadgnantent [Junqua, 1995]. Ces effets
perturbateurs ne dépendent pas de la prononcidtiomessage linguistique mais peuvent
avoir une influence sur I'évolution de cette prociation. L'ensemble de ces effets extérieurs
au locuteur modifiant le signal de parole d'origes rassemblé sous le terme de variabilité
extrinseque.
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4.2 Variabilité extrinséque

La variabilité extrinseque de la parole est liée annditions de transmission et d’acquisition
du signal de parole [Benzeghiba et al., 2006]. Centout signal audio, le signal de parole
émis transite par un milieu intermédiaire avantrd’@ercu par le systeme auditif [Boite et al.,
2000]. Une transduction de la pression acoustigiealers effectuée dans l'oreille interne
humaine [Calliope, 1989]. Lors d’'un enregistremamdio, la variation de pression est captée
par un microphone puis convertie en une grandesgtrédue [Mariani, 2002]. Ce milieu
intermédiaire composé de l'air puis le cas échahntmatériel d’enregistrement et de
restitution n’est pas neutre. On considere aloramae principe général que tout canal de
transmission contient des sources de bruit pentwilleasignal transmis [Shannon et al., 1949].
Les perturbations liées a la transmission du sigiesinent corrompre le signal de parole émis
en sortie du conduit vocal (Figure 4.2). Ces pédtions sont de divers ordres :

- des bruits additifs peuvent s’ajouter au signapamle. Ces bruits additifs peuvent étre
dus a la qualité de transmission (bruit aléatoine)a la superposition d’événements
audio additionnels (environnement, mélange de @xgnier et al., 1981].

- des bruits convolutifs peuvent modifier la formeld&de du signal de parole par des
effets acoustiques de type écho par exemple [Heskyaat al., 1993; Ehlers et al.,
1997]. Les perturbations dues au canal de trangmisisl signal de parole, par exemple
par le passage a travers un réseau téléphonicaiee fibu GSM, sont également
génératrices de bruit convolutif [Hermansky et B999].

- l'enregistrement puis la restitution du signal éegbe peuvent modifier ce signal suite a
sa conversion sous forme d'onde électrique, soumeoanalogique ou encore sous
forme numérique (fonction de transfert du microphammeérisation) [Menéndez-Pidal

et al., 2001].
émission du Id réception du
signal de———— microphone y canalde | =, sjgnal de
parole T I transmissio T parole
bruit de fond bruit d’enregistrement bruit de restitution

Figure 4.2 : Chaine générale de bruitage d’'un sdmaarole
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Un bruit additif peut étre distingué lors de I&gence d’'un bruit de fond perturbant le
signal de parole initial pendant sa transmissioee3ruit de fond est considéré stationnaire a
moyen terme, tel un bruit gaussien, alors on admoet la répartition de son énergie est
constante a travers I'ensemble de I'amplitude fedxgjelle selon I'échelle temporelle utilisée
[Treurniet et al., 1994]. Dans ce cas, a I'échdiela parole, un bruit additif est considéré
stationnaire des qu’il est stable en fréquencertir gbune échelle de grandeur de I'ordre de
200 ms [Boite et al., 2000]. A cette échelle, laitode fond peut se détecter par la présence
d’énergies moyennes cumulatives dans certaineepldg fréequence [Hellwarth et al., 1968].
A ce moment, des techniques de compensation dalstgn parole peuvent étre mises en
ceuvre afin d’annuler la présence de ces énergigemmes [Chen et al., 2001]. Cependant, un
bruit additif créant une perturbation évoluant eéqlience a cette échelle est difficile a
discriminer. Parmi ces autres types de bruit additie bruit de type impulsion est
caractéristique par sa forme théorique d’'impulsierDirac tels un bruit de marteau piqueur
ou celui d’'un claguement de porte [Vaseghi et &PR95]. Par ailleurs, l'intervention
simultanée d’autres locuteurs que celui porteurntkssage dans le signal de parole est
également considérée comme un bruit perturbateagsséant une adaptation du systéeme de
RAP [Divoux et al., 1990]. Cette interférence estimue sous le nom d’effet « cocktail
party » [Hong et al.,, 2000]. Ce type de bruit esffiadlement détectable car ses
caractéristiques spectrales et temporelles sochpsode celle du signal de parole a analyser
[Denbigh et al., 1994].

Un bruit convolutif peut étre distingué lors de pamésence d’effets d'écho, de
réverbération, de délai ou encore lors d’'une modiion du signal de parole par une fonction
de transfert perturbatrice [Claes et al., 1996knsemble de ces effets produit un mélange
acoustique du signal de parole initial. Par exemiglegéverbération, appelée effet de salle,
résulte en majeure partie d’'un mélange audio arpiutsignal de parole d’origine et de la
réflexion des ondes sonores de ce signal sur lesispde I'environnement [Harris et al.,
1990]. Ces caractéristiques sont liées a la cordtgnn géométrique de la salle et a la capacité
d’absorption acoustiqgue de la nature des matér@umposant les surfaces. Le traitement
adéquat de ces effets nécessite alors une analyteupére de I'harmonicité du signal
résultant [Culling et al., 1994; Kingsbury, 1998].

Lors de I'enregistrement, un effet de compressiarsignal de parole peut apparaitre
dans la chaine d’acquisition [Menéndez-Pidal et28101]. Cet effet génére une réduction de
la dynamique du signal. A ce moment, les faiblegaiix de pression acoustique du signal de
parole restent inchangés alors que les hauts niveayression acoustique sont réduits en
fonction d’'une courbe de filtre statique. Lors adte dégradation, la dynamique du signal de
parole est amoindrie, détériorant ainsi la détectaes formants. Par ailleurs, [|'effet
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d’égalisation modifie le signal de parole d'origiea atténuant ou en amplifiant certaines
fréequences du signal [Mauuari, 1998]. Ainsi lesp@ps d’énergie entre sous-bandes de
fréequence du signal de parole peuvent étre algaeBapplication d’un tel effet d’égalisation.

De surcroit, la numérisation du signal de paraleadt son acquisition convertit ce
signal continu en une séquence de nombres bir[doemg et al., 2006]. Il s’agit de mesurer
a des intervalles de temps réguliers 'amplitudé @ede acoustique produite par le signal de
parole. Cette numérisation s’effectue en deux teffipst d’abord, un échantillonnage permet
de découper de maniére réguliere le signal de paouis lors de I'enregistrement. Une
séquence d’échantillons successifs permet alorsepigsenter la forme d’onde du signal
acoustique. Il est donc nécessaire d’adapter tuééce d’échantillonnage afin de conserver
les caractéristiques utiles de la forme d’ondeinaig [Boite et al., 2000]. Lors d’une analyse
spectrale, le signal de parole analysé est repésens la forme d’'une somme de sinusoides.
Il est alors nécessaire de tenir compte de I'efeetrénelage produit par un repli du spectre
durant cette opération afin d’éviter toute confasaans la représentation par sinusoides.
Ainsi, suivant le théoreme de Nyquist-Shannon rémdence d’échantillonnage doit étre au
moins égale au double de la plus grande des frégaezomposant le signal utile [Shannon,
1949]. Afin d’assurer la restitution de la plagemméte de fréquence utile du signal de parole
autour de 4 kHz, la fréquence d’échantillonnage @woe supérieure ou €gale a 8 kHz. Dans
un second temps, les échantillons du signal ddgpaomt conservés sous la forme de valeurs
binaires. Ces valeurs binaires sont obtenues parguantification scalaire de la valeur des
échantillons. Ainsi, la dynamique du signal de fmarest représentée par ces valeurs
quantifiees.

Le stockage du signal de parole peut égalemefffiesteer par I'usage d’outils de
compression avec perte, comme par exemple la satdeegous forme de fichier au format
MP3 [Shlien, 1994; Rault et al., 1995]. Ce typecdepression dite destructrice est réalisé en
perdant une certaine partie de l'information dunalglLe Guyader et al., 2000]. Ainsi, le
signal obtenu est différent du signal de paroleigine échantillonné. Les techniques utilisées
a cet effet visent a analyser le signal afin demé@iner les sons inaudibles a l'oreille humaine
pour les supprimer [Pan, 1995]. En théorie, leaaaristiques utiles du signal de parole ne
devraient pas étre affectées par ce type de cosipresEn pratique, il est nécessaire de
vérifier que la dégradation du signal audio neudg¢r pas tout ou partie de I'information utile
issue du signal de parole. Ainsi, un encodage dedbMP3 a 64 kbps permet une réduction
d’environ 25 fois la taille d’'un fichier de signaludio initialement enregistré en qualité
compact disque audio. Toutefois, dans ce cas, déitgud’écoute du fichier sonore est alors
dégradée.
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Les perturbations liées a la variabilité extrinsgegnodifient donc le signal de parole
original s(n) en y ajoutant des parametres additifs et con¥sldt telle sorte que le signal
résultants’(n) est obtenu par [Boite et al., 2000] :

s'(n) = s(n) xc(n) + a(n) (4.2)
avecc(n) la réponse impulsionnelle d'un filtre inconnuw€h) la somme des bruits additifs.

La variabilit¢ du signal de parole et la diffi@ltle sa reconnaissance automatique
dépendent alors de I'ensemble des possibilitésedevariabilités extrinseque et intrinseque.
Ainsi, dans un systeme de RAP, le signal acoustigigparole initial émis en sortie du
conduit vocal ne peut pas étre directement explBiggsurcroit, ce signal de parole n’est pas
une réalisation idéale de la prononciation du ngessiaguistique émis. Il est alors nécessaire
d’extraire les paramétres acoustigues utiles aAR R partir du signal issu de I'acquisition
sonore. Ce signal contient des perturbations doakige parole provenant autant de la
variabilité intrinséque que de la variabilité emsgque. Cette paramétrisation acoustique
integre des mécanismes pour rendre la RAP robusegtains types de variabilité [Mokbel,
1992]. Dans la section suivante, diverses repraiens acoustiques du signal de parole sont
présentées. Ces représentations sont utilisées eopammametres acoustiques pour les
systemes de RAP.

4.3 Paramétrisation acoustique

Dans un systeme de RAP, les parametres acouspeueettant de décrire le signal de parole
sont généralement définis sur une échelle d’inféilonade niveau local. Le signal continu de
parole est fourni en entrée du systtme de RAP apn&s conversion sous la forme
d’échantillons sonores. Une suite de vecteurs septétifs, appelés vecteurs acoustiques ou
vecteurs d’observation, est alors retournée efestut module de paramétrisation acoustique.
Les parametres acoustiques définis pour la reptesmm acoustique du signal de parole
devraient respecter les criteres de [Deviren, 2004]

- pertinence. Les parameétres acoustiques doiverégepter de maniere précise le signal
de parole. Leur nombre doit cependant rester liafité de conserver un colt de calcul
raisonnable lors de leur exploitation dans les reslwe calcul des parametres
acoustiques et de reconnaissance des formes.

- discrimination. Les parametres acoustiques doiveaprésenter de maniére

caractéristique les différents éléments représéntdds unités linguistiques afin de les
rendre facilement distinctes.
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- robustesse. Les paramétres acoustiques doivestaréaux effets perturbateurs liés aux
distorsions du signal de parole émis [Milner et2011].

Dans le processus de traitement du signal acaestajun systeme de RAP, un
découpage du signal de parole analysé retourneségeence de segments d'échantillons
sonores appelés trames. La durée de ces tramebasie de telle sorte que le signal de
parole est considéré stationnaire [Boite et al.0020 Cette segmentation permet alors
d’extraire les propriétés locales du signal de lgarbe continuum de parole est donc
représenté par une suite de vecteurs d'observatiloalés sur des trames du signal de courte
durée par exemple de l'ordre de 20 ms, par fergitssante asynchrone ou synchrone au
pitch [Young et al., 2006]. Les vecteurs d’obsanmapeuvent représenter le signal de parole
sous la forme de différents types de coefficientsapnstituent les parametres acoustiques.
Ces parameétres sont choisis pour étre le plus aifdereprésentation du signal de parole dans
I'objectif de décrire le message linguistiqgue. Sesdant sur I'analyse des caractéristiques
physiologiques de l'oreille [Dallos, 1973], de namlx types de parametres acoustiques sont
utilisés dans la littérature pour la RAP [Davisakt 1980; Mokbel, 1992; Eyben et al., 2010].
Parmi les principaux types de parametres explaii#@ss les systémes de RAP, on peut
distinguer :

- les coefficients d’analyse temporelle. Ces paragsetacoustiques permettent de
représenter les variations de pression acoustijaralyse du taux de passage a zéro
(Zero Crossing RateZCR) fournit des indications sur les transitionsrersignaux de
parole voisés et non-voisés [Chen, 1988]. De siirdiénergie du signal de parole est
souvent utilisée pour détecter les zones de silengmur distinguer les zones de parole
de celles de musique par exemple [Saunders, 129@j1®r et al., 1997; Panagiotakis et
al., 2005]. En effet, I'énergie a court terme dgnsi de parole est beaucoup plus
variable que celle d’'un signal de musique [Scheitex., 1997].

- les coefficients spectraux. Ces parameétres acaestigeprésentent les éléments
distinctifs du spectre du signal. Il s’agit le plasuvent d’extraire les informations
d’énergie contenue dans différentes sous-bandgsdndielles du spectre a court terme
d’'une trame donnée. Par exemple, les parameétres (3fe Spectral Frequencigs
permettent de bien représenter les structures dwafd et possédent de bonnes
propriétés d'interpolation [Paliwal et al., 199Djans d’autres méthodes, les parameétres
TRAPs TempoRAI Patternsont définis sur des segments de trames [Herngagisi.,
1998]. Ces paramétres TRAPs sont des vecteurs tetlapte |'ordre de la seconde
contenant les valeurs d’énergie de chaque trame pog sous-bande de fréquence
donnée [Hermansky et al., 1999; Grézl et al., 2007]
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les coefficients cepstraux. Ces parameétres acagstigpermettent de caractériser le
signal de parole par une discrimination de la répdréquentielle a partir d’'une analyse
issue d’opérations sur le spectre du signal [Holekeal., 1976]. Le plus souvent, cette
discrimination est obtenue en utilisant une échale fréguence non linéaire
représentative de l'intégration fréquentielle d@daception auditive humaine [Juang et
al., 1987]. Un ensemble de paramétres cepstrautkesstargement utilisés en RAP, |l
s’agit des parametres MFCCHBI€l Frequency Cepstral CoefficiehtfPicone, 1993]
basés sur les échelles de Mel.

les coefficients par codage prédictif. Ces paragseticoustiques sont construits a partir
d’'une modélisation du signal par prédiction linégiar exemple de type LPCiear
Predictive Codiny [Atal et al.,, 1974; Makhoul, 1975; Tremain, 198200n et al.,
1992]. Dans le domaine cepstral, la prédictiondireééprend la forme de modele LPCC
(Linear Predictive Cepstral Coding[Miet, 2001]. Dans le domaine spectral, on
retrouve les modéles de parametres acoustiqugpee t
o PLP Perceptual Linear Predictiye[Hermansky, 1990; Woodland et al.,
1993],
0 RASTA PLP RelAtive SpecTrAl PDHHermansky et al., 1991; Hermansky et
al., 1994],
0 NPC (Neural Predictive CodingGas et al., 2000].

Dans le cadre de cette étude, seuls les paranaeweastiques issus de systémes de RAP

de type énergie en sous-bande et de type MFCCtaglilisés. L'espace de représentation du
signal de parole ainsi obtenu est muni d’'une mederelistance euclidienne adaptée a ces
parametres acoustiques. Cette mesure de distahoélisge comme critére de similarité au
sein de I'algorithme de comparaison du systemeAle eonsidére.

4.3.1 Energie en sous-bande

4

signal spectre
1 . m FFT log10 [.| |—»

filtre de fenétre de transformée échelle
préaccentuation Hamming de Fourier logarithmique

Figure 4.3 : Schéma fonctionnel du calcul du sgedin signal de parole
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4.3. Paramétrisation acoustique

Afin d’obtenir des parameétres acoustiques a pedifanalyse de I'énergie contenue dans le
spectre, des séquences d’échantillons du signgladele sont regroupées en fenétres de
quelques dizaines de millisecondes. La taille deferétres est choisie telle que le signal est
considéré localement quasi-stationnaire. Une ojpérae préaccentuation du signal de parole
permet d’accentuer les hautes fréquences du sigrae filtrer ainsi la composante continue
afin de compenser l'effet de radiation aux lévrBeife et al., 2000] (Figure 4.3). Cette
préaccentuation s’applique avec un coefficiersur lesn échantillonsx du signal vocal telle
que :

Xi =X —a.x;_1,Vi € [2;n] (4.2)

Ce coefficiente est souvent défini a = 0,97 [Young et al., 2006]. Un recouvrement
partiel des fenétres d’échantillons permet de msemles sauts de valeurs calculées d’'une
fenétre a la suivante. A cet effet, un fenétragéddmming peut étre par exemple appliqué
[Enochson et al., 1968]. Un tel type de fenétragmuee une fenétre moyenne entre un lob
principal étroit représentant la fréquence fondaalen du signal de parole et un
amortissement modéré des lobes secondaires dudisidesion du signal par le fenétrage. Le
coefficient pondérateur du fenétrage de Hamming aets soumis a chacun des
échantillons de la trame du signal de parole selon

) ) 2m. 1 ) (4.3)
hamming (i) = 0,54 — 0,46. cos (T>,Vl € [1;n]

Un autre type de fenétrage populaire est la ferddrHann, appelée également fenétre
de Hanning [Blackman et al., 1959]. Le coefficipphdérateur du fenétrage de Hann soumis
a chacun des échantillons de la trame du signal de parole siexg@alors comme :

2m. i
hann(i) = 0,50 — 0,50. cos (%),Vi € [1;n] (4.4)

L’analyse spectrale du signal de parole est oletgyar transformée de Fourier rapide
(Fast Fourier TransformFFT), calculée a court terme [Cooley et al., 19€®tte technique
permet de représenter la puissance acoustiqueiffigmtes fréquences composant le signal
audio. Le spectrogramme résultant représente Endistribution énergétique dans le plan
temps/fréquence. Cependant, le spectre ne pewdtfmadirectement utilisé comme parametre
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Chapitre 4. Variabilité du signal de parole

acoustique a cause du nombre élevé de dimensidnie @omposent. On considére alors
I'énergie E(n) correspondant a la puissance du signal de pam¢erue dans les
échantillonsx de la trame& du signal de parole telle que :

n

E(t) = Z x? (4.5)

i=1
Dans le cas particulier d’'un découpage du spetirsignal de parole en sous-bandes
fréquentielles, les énergies en sous-bandes stahwds en calculant I'énergie du signal de
parole contenue dans chacune des sous-bandes dohiéergie globale contenue dans les

trames du signal de parole est alors obtenue psoriame de ces énergies en sous-bandes
fréquentielles.

4.3.2 Parametre MFCC

@ R DCT vecteurs
m acoustiques
spectre de échelle de transformée
puissance Mel discrete en cosinus

Figure 4.4 : Schéma fonctionnel du calcul des pates acoustiques de type MFCC

Un vecteur acoustique MFCC est formé de coeffisiecgpstraux obtenus a partir d'une
répartition fréquentielle selon 'échelle de Melojdgert et al., 1963] (Figure 4.4). L'utilisation
d’échelles de fréquence non-linéaires, telles tbekes de Mel [Stevens et al., 1937] ou Bark
[Zwicker, 1961], permettent une meilleure repréatoh des basses fréquences qui
contiennent I'essentiel de I'information linguisieg pour la majeure partie du signal de
parole. La correspondance entre les valeurs deidreag en Hert#,,,., et en MelF,,,; est
calculée par [O'Shaughnessy, 1987] :

Fert
Fer = 2595.10g (1 + ﬁ) (4.6)

Par ailleurs, il est possible de calculer des faoehts cepstraux a partir d’'une
répartition fréquentielle linéaire sans utilisereuachelle de Mel mais en conservant la
répartition linéaire des échelles de fréquence. &mfficients sont alors appelés LFCCs
(Linear Frequency Cepstral CoefficiepfRabiner et al., 1993].
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4.3. Paramétrisation acoustique

Afin de séparer la source spectrale de la réptmsgentielle, I'opération de méthode
cepstrale se base sur la propriété du logarithmepegumet de transformer un produit en
addition. Une transformée discréte en cosimisdret Cosinus TransfornDCT) permet ainsi
d’obtenir lesN coefficients cepstraux désirés [Ahmed et al., 19Cénsidérany la fonction
de transformation spectrale,#€° coefficient cepstraf (k) est donc obtenu par :

N
ck) = f%z £(D). cos (%k (i— 0.5)) (4.7)
i=1

Cette analyse a pour avantages un nombre rédeeféicients par vecteur acoustique
et un faible indice de corrélation entre ces déifds coefficients. Les coefficients MFCCs
sont réputés plus robustes que ceux issus d'ungsanspectrale [Lockwood et al., 1992]. De
nombreux systemes de RAP exploitent ce type denmdras acoustiques [Schurer, 1994;
Mokbel et al., 1995; Fineberg et al., 1996; Chateet al., 2011]. Les coefficients de type
MFCC sont souvent associés a la valeur d'énergitecoe dans la trame de signal de parole
appelée sous le terme de coeffici€ifd) [Young et al., 2006]. De surcroit, I'utilisatioresl
dérivées premiéres et secondes de ces coefficfentsit de l'information utile sur la
dynamique du signal de parole. En effet, l'inforiat complémentaire apportée par le
filtrage temporel introduit par les dérivées desfftoients MFCCs permet une plus grande
robustesse des parametres acoustigues dans lemegstie RAP face a l'usage des seuls
coefficients MFCCs statiques [Yang et al.,, 2007pnB ces conditions, ces paramétres
acoustiques prennent souvent la forme de vectear89dcoefficients formés par les 12
premiers coefficients MFCCs, I'énergi&0) et leurs dérivées premieres et secondes. Les
valeurs des coefficients correspondant a ces d&riy@emieres sont alors estimées par
développement limité d’ordre 2 telles que [LevyDa&p:

Lt + 1) =t — D) + 2. (et + 2) — e (t = 2))
B 10

cr (t) (4.8)

aveccy (t) le k™ coefficient du vecteur acoustique de la tranetc, (t) sa dérivée premiére.

Les dérivées secondes sont calculées de la mémérmaa partir des dérivées
premiéres résultantes. Par ailleurs, ce calcul &asék est généralisable et valable quelque
soit le type de vecteur acoustique chaoisi.

En revanche, la représentation cepstrale converdle du signal de parole par les
seuls coefficients MFCCs ne conserve pas l'inforomatie la phase obtenue par estimation de
I'énergie du spectre [Leonard, 1984]. Cette pefitefamation ainsi que la réduction de la
résolution spectrale diminue la quantité d’inforimatutile disponible pour la RAP. Bien que
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Chapitre 4. Variabilité du signal de parole

I'information de phase soit retrouvée par I'apptutcoefficient additionnef (0), elle semble
facultative a la bonne reconnaissance de nombrebhgngmes. Cette information
complémentaire apporte toutefois un complément wéns la classification de certaines
consonnes [Liu et al.,, 1997]. Par ailleurs, il esissible de re-synthétiser un message
intelligible sur de la parole propre a partir d'un@alyse des seuls coefficients MFCCs, c’est a
dire a partir des spectres et cepstres en éctelMell [Demuynck et al., 2004]. Donc dans le
cas de parole propre, un signal d’excitation baséise analyse du pitch est utilisé pour cette
opération de re-synthese [Collen et al., 2007]. Dem cas, l'information initiale de phase
n'est alors pas utile. Par contre, dans le cas gignal de parole bruitée, les informations de
phase et de résolution spectrale fine sont trdesupour la bonne reconnaissance des

composantes du message linguistique [Peters 089, Murty et al., 2006].
4.4 Choix des paramétres et gestion de la variabilité

Compte-tenu des multiples réalisations acoustigpessibles d’'un méme phoneme
[Lindblom, 1990], la prise en compte de la varidditomme facteur discriminant [ElIman et
al., 1986] est préférée aux méthodes de recherebeindariants dans le signal de parole
[Stevens et al., 1978; Blumstein, 1986]. Les systemle RAP développent donc diverses
approches de représentation du signal de parolpgrametres acoustiques afin de maximiser
la robustesse de ces parametres aux effets debiitggm extrinseque et intrinseque
[Benzeghiba et al., 2007].

4.4.1 Discrimination du signal stationnaire

Le choix de la taille de la fenétre d’analyse d&dane est fixé en considérant que le signal de
parole est quasi-stationnaire sur la durée dealadr[Boite et al., 2000]. Par exemple, les
coefficients de type MFCC sont basés sur une reptagon issue de I'enveloppe spectrale
(section 4.3.2, page 84). Cette enveloppe spedatsilestimée généralement sur des fenétres
d’analyse du signal de parole d’'une durée autoOd& 30 ms [Davis et al., 1980; Rabiner et
al., 1993]. Cependant, le signal de parole cornedaot a des phonémes voisés, comme les
voyelles par exemple, est quasi-stationnaire sardumée de 40 & 80 ms alors que la durée du
signal de parole correspondant a une occlusiveépasse généralement pas les 20 ms [Wang
et al.,, 1996]. En I'absence de méthode d’analysesigoal de parole sur des résolutions
multiples [Caraty et al., 1998], le compromis seirchoix de la taille de la trame implique
donc certaines limitations. En effet, pour une tadiune durée de 20 ms, la résolution
fréquentielle est relativement faible pour analydes signaux quasi-stationnaires longs par
rapport a des trames de durée plus longue. Pau)lun choix de taille de fenétre d’analyse
trop grand peut diminuer la résolution nécessaltétade d’un signal de parole dont la quasi-
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stationnarité est considérée courte [Haykin, 1993st alors possible de faire appel a un
processus gaussien autorégressif qui permet uneélisaitbn des segments quasi-
stationnaires du signal de parole [Svendsen etl@87; André-Obrecht, 1988; Svendsen et
al., 1989; Tyagi et al., 2005b]. Dans ce cas, l&mr du maximum de vraisemblance est
utilisé pour discriminer les points de transitiortre les différents segments successifs.

Une autre approche consiste a représenter latiearieontinue des parametres LPC par
une technique de décomposition temporelle. Cetterdposition prend alors la forme d’'un
polyndme a coefficients pondérés [Atal, 1983; Dkdéget al., 1988]. Cependant, les
composants du polyndme ne représentent pas for¢deergléments quasi-stationnaires du
signal de parole [Montacié et al., 1992]. D’autmeéthodes ont ainsi été développées pour
ameéliorer la qualité des parametres acoustiquessishaans la représentation de la
stationnarité du signal de parole. Il existe aftes méthodes de paramétrisation :

- par algorithme de segmentation [Svendsen et 887]19
- par algorithme de sélection [Coifman et al., 1992],
- par modélisation statistique [Achan et al., 20@4jr{exe H, page 151).

Par ailleurs, diverses représentations du signaladole s’efforcent de mieux décrire les
caractéristiques de transition entre états conssdéstationnaires. Ces représentations
permettent une classification de motifs par analjsda trajectoire d’énergies spectrales en
sous-bandes a travers I'axe temporel. Parmi ceilem distingue :

- les paramétres de motifs temporels TRAPs [Hermaathy., 1998],
- l'usage de perceptrons multicouches [Howard etlaBg],
- les techniques du spectre de modulation [Haykif41.9

Dans l'approche par spectre de modulation, ilpessible d’exploiter les informations
de modulation de I'amplitudeAMmplitude ModulationAM) et de modulation de fréquence
(Frequency ModulationFM) [Dimitriadis et al., 2005]. A cet effet, lgpactre du signal de
parole est décomposé en sous-bandes fréequengaitetes afin d’extraire la modulation AM,
typiguement autour de 4 kHz [Betser et al., 20Q®tte approche est a comparer a une autre
méthode de paramétrisation basée sur I'analys@elttre de modulation du signal de parole
[Tyagi et al., 2005]. L’étude de ce spectre issladmodulation permet une décomposition du
signal de parole en sous-bandes spectrales deeplpkis larges suivant une échelle de type
Mel ou Bark [Milner, 1996; Kingsbury et al., 1998hu et al., 2000; Tyagi et al., 2003]. Par
ailleurs, une analyse de I'enveloppe spectraleighatde parole est également possible pour
filtrer la modulation AM [Schimmel et al., 2005].
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Dans d’autres approches, il est possible de déflas paramétres acoustiques par
I'étude de fonctions de transfert pble-zéro graem@ modélisation autorégressive du signal
de parole [Makhoul, 1975]. Une telle modélisatiast atilisée pour représenter la réponse
fréquentielle du signal de parole. Cette méthodqeiguée dans le domaine temporel permet
une modélisation analytiqgue du signal de parolenfiitesan, 1998; Kumaresan et al., 1999].
L’'usage d’'une telle prédiction linéaire dans le @éme fréquentiel peut venir en soutien des
parametres TRAPs [Athineos et al., 2003]. D’autaet,p’information de la phase peut étre
introduite comme parameétre acoustique dans la septation du signal de parole afin
d’améliorer la classification des voyelles [Palivalal., 2003]. Cette information de la phase
peut aussi permettre de représenter les strucideesype formant avec une meilleure
résolution que par la simple représentation deefgie du spectre [Hedge et al., 2004; Zhu et
al., 2004b; Bozkurt et al., 2005]. Par ailleurs,autre groupe de méthodes de représentation
du signal de parole s’attache a rechercher etdiegtles propriétés de I'invariance du signal
de parole pour la définition de paramétres acouetiq

4.4.2 Invariance et compensation

Les paramétres de type PLP présentent une robegiadgsculiere a la variabilité intrinseque
inter-locuteur grace a une analyse de prédictin@aire [Hermansky, 1990]. Cette analyse
modélise essentiellement les deux principaux piesgetiques de I'enveloppe spectrale tout
le long des trames issues du signal de parole.ti@aw@pproches s’attachent a extraire des
parametres acoustiques invariants a la variatiéquientielle de ces pics énergétiques. Par
exemple, il est possible de définir a partir ducsgedu signal de parole une transformation
d’échelle spectrale permettant ainsi d’obtenir @onbelle dans le domaine cepstral ayant la
propriété de conserver une magnitude invariantgpaatre original [Umesh et al., 1999]. Par
ailleurs, une fonction de transformation en ondelgteut étre utilisée pour générer des
parametres d’invariants en fréquence dynamiquedifeavi994]. Ces différents parameétres
représentent les invariants du conduit vocal daribhgueur est liée a chaque locuteur. lls
peuvent étre combinés aux paramétres MFCCs afin apporter des informations
complémentaires pour améliorer les performancesedennaissance d'un systeme de RAP
[Mertins et al., 2005].

Dans d’autres approches encore, une méthode deahsation de la longueur du
conduit vocal Yocal Tract Length NormalizatiprWTLN) a pour objectif de modéliser les
conduits de résonance en réduisant le plus podaibiépendance aux facteurs physiologiques
liés au locuteur [Welling et al., 2002]. Différeatiechniques sont issues de cette méthode de
normalisation afin de modifier la position des famts lors de I'analyse du signal de parole.
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Ces techniques utilisent différents procédés peametie se rapprocher d’'un modéle moyen
de locuteur, comme dans :

- la cartographie des formants liée au locuteur [WéaKki977; Di Benedetto et al., 1992],

- la transformation de la modélisation de péle LPliH& et al., 1995],

- l'analyse fréquentielle dynamique linéaire [Tuetkak, 1993; Eide et al., 1996; Lee et
al., 1996; Zhan et al., 1997],

- lanalyse fréquentielle dynamique non-linéaire [Gnal., 1993],

- I'étude particuliére des voix d’enfants [Das et 40898].

Il existe par ailleurs des techniques de compensdu canal comme la soustraction de
la moyenne cepstrale ou le filtrage des trajectodes énergies du spectre en sous-bandes
fréquentielles issues des parameétres de type RASIA[Hermansky et al., 1994; Westphal,
1997; Kajarekar et al., 1999]. Ces techniques ptemtede s’abstraire des composantes
acoustiques liées au locuteur sur le spectre atemge. D’autres techniques de compensation
s’appuient quant a elles sur la transformation gasametres acoustiqgues comme les
parametres cepstraux par exemple [Chen, 1987; durd., 1989; Hanson et al., 1990;
Hansen, 1996]. Il est également possible de combptesieurs types de parametres
acoustiques ensemble en vue d’améliorer les pedioces d’'un systeme de RAP.

4.4.3 Combinaison de parametres et sélection

Plusieurs flux de parameétres acoustiques peuvenicatculés sur un méme signal de parole
afin de décrire différentes propriétés acoustigleese signal. Ces parameétres peuvent ensuite
former des combinaisons entre eux pour ameéliorerplerformances du systeme de RAP
[Zolnay et al., 2005]. En effet, le choix de parémee acoustiques additionnels a un ensemble
de parameétres initiaux peut étre considéré commélément récupérateur d’erreur lors de
I'échec de la reconnaissance du signal de parcddysi [Hirschberg et al., 2004]. Ces
parametres acoustiques sont alors choisis en campléles uns des autres pour étre les
meilleurs discriminants dans une classificatiorométique des unités linguistiques définies.
En particulier, les algorithmes de RAP sont géménant développés pour répondre aux
problémes de variabilité intrinseque dans la digssion phonétique [Meyer et al., 2010]. En
pratique, des solutions sous-optimales sont pra@mo®n sélectionnant un ensemble de
parametres issus de mesures acoustiques. Cesosslugarantissent une forte quantité
d’'information mutuelle entre cette représentatienndesures acoustiques et les paramétres
acoustiques de discrimination phonétique [Omarl.et2802; Omar et al., 2002b]. Ainsi la
recherche d’ensembles de parameétres avec différpndpriétés de représentation acoustique
du signal de parole est importante (Annexe |, d&8).
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De surcroit, la recherche de transformations agém pour réduire le nombre de
dimensions d’'un vecteur acoustique est un domagtede important. En effet, le choix de
parametres acoustiques optimaux est obtenu en nsaiml'information mutuelle entre
'ensemble des parameétres acoustiqgues définis st dasses d'unités linguistiques
correspondantes [Omar et al., 2002b; Padmanablen 2005] (Annexe J, page 155).

4.5 Discussions

La problématique de la gestion de variabilité erPR&Sst un sujet trés vaste. Pour une part, le
traitement de la gestion de la variabilité extrine® du signal de parole est un sujet commun
avec celui de la gestion du bruit dans le domaingaltement du signal audio [Peeters et al.,
2009]. Mais par ailleurs, une variabilité spécitigau signal de parole est définie par la prise
en compte des aspects liés au locuteur et aux tcmmslide production de la parole
[Benzeghiba et al., 2006]. Ainsi la problématiquasidérée de la variabilité en RAP traite
également de la gestion de cette variabilité spgmfdite variabilité intrinséque [Benzeghiba
et al., 2007].

Les causes de variabilité intrinséque du signgbatele sont nombreuses [Benzeguiba
et al.,, 2006b]. Tout dabord, la structure du sigunke parole est affectée par les
caractéristiques individuelles du locuteur [Harmegret al., 1988]. De plus, la modulation
a moyen terme de la voix peut étre modifiée invtdmament par la transmission d’émotions
[Ververidis et al., 2006] ou intentionnellementrafi’émettre des informations linguistiques
de haut niveau associées au message transmisd®lefial., 2000]. Ces effets font partie
intégrante de la communication humaine et sont d&scimportants. Enfin, la prononciation
idéale ou désirée d'un message linguistique peetadtérée par les différentes possibilités de
réalisation acoustique des unités linguistiquestituant le corps du message [Nedel, 2004].

Les parametres acoustiques adaptés au signarale pant définis pour la plupart pour
représenter efficacement I'aspect non-stationndiresignal [Levinson et al., 1983]. De
surcroit, I'étape de calcul de ces parametres paet appropriée pour la discrimination
d’autres types de critéres et leur traitement. €g&res peuvent étre par exemple la prise en
compte des effets de variation dus a la physioldgiéocuteur par méthode de compensation
[Welling et al., 2002] ou I'amélioration de la pgigen compte de I'invariance [Mertins et al.,
2005].

La combinaison de parametres acoustiques multgtesiore également la robustesse
de la RAP au détriment de la complexité de la nese ceuvre d'un systeme adapté
[Hirschberg et al., 2004]. Les approches de rédnatiu nombre de dimensions des vecteurs
acoustiques prennent alors toute leur importanag f® diminution de la complexité du
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traitement de ces vecteurs tout en conservant tpuaktés de discrimination [Padmanabhan
et al., 2005].

Ainsi, la recherche de nouveaux parametres acuesti est motivée par le désir
d’amélioration des performances d’'un systeme de Bé&WR répondre a une tache particuliere
[Meyer et al., 2011]. Dans ce cadre, il est indisgadle d’évaluer la robustesse aux différents
types de variabilité de parametres acoustiques @sud’identification audio par empreinte au
sein d'un systeme de RAP, particulierement danstalzhe d’identification acoustico-
phonétique.
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Chapitre 5Robustesse de sous-
empreintes aux variabilités extrinseque

et intrinseque

Dans le domaine de la RAP, les systéemes de recsamaie sont développés dans le but
d’extraire I'information linguistique contenue dams signal de parole malgré la présence de
perturbations issues des variabilités extrinsequnrnseque [Benzeghiba et al., 2006].

Le paradigme d'évaluation et les expériences @&atians ce chapitre visent a mesurer
la robustesse de diverses représentations acoestidu signal de parole face a de telles
variabilités. En particulier, la robustesse de &ldghts types de sous-empreinte issus de
I'identification audio est évaluée par rapport dlecele paramétres MFCCs (section 4.3.2,
page 84). Dans les évaluations précédentes sullRe (Bection 3.5, page 57), en excluant les
méthodes supervisées, la méthode QV est celle rretou des sous-empreintes avec les
meilleures performances. Cette méthode de calcwods-empreinte QV est réutilisée pour
les prochaines expériences. Ces types de sousdatement alors baseés sur :

- la méthode de type Philips [Haitsma et al., 208&¢f{ion 1.3, page 17),
- la méthode de type Shazam [Wang, 2003] (sectiorpage 22),
- la méthode QV basée sur des parametres MFCCs figsugiection 3.3.2, page 50).
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Deux paradigmes expérimentaux sont définis potirensysteme développé dans une
tache d’identification acoustico-phonétique. Le npier paradigme consiste a évaluer la
robustesse a la variabilité extrinseque des vextdafinis. Le second paradigme consiste a
évaluer la robustesse de ces vecteurs aux vatgsbéixtrinséque et intrinséque combinées.
Dans un premier temps, le protocole d'évaluatiorlest bases de données utilisées sont
décrites. Puis quatre types de vecteurs sont déiomme parameétres de représentation
acoustique du signal de parole. Diverses mesureslistance adaptées leur sont alors
associées afin de pouvoir comparer ces vecteurs $alir critere de similarité respectif. Des
expériences sont ensuite effectuées pour évaluebisstesse de ces vecteurs sur les diverses
formes de variabilité en fonction des deux paraaigrronsidérés. Enfin, la robustesse de ces
différents types de vecteurs est discutée seltypkede variabilité considére.

5.1 Protocole d’évaluation

Deux paradigmes expérimentaux sont présentés pesuner l'influence de la variabilité
extrinséque puis des variabilités extrinséque &inseque combinées sur la robustesse de
vecteurs a travers la capacité du systéeme a ideniifi signal de parole de test.

5.1.1 Paradigmes d’évaluation

Le premier paradigme consiste a évaluer la robsistds vecteurs a la variabilité extrinseque.
Dans ce paradigme, une base de donAgete parole propre est utilisee pour I'apprentissage
Une version de cette base de donng&gsst définie en portant des altérations sur leadiga
parole, représentatives de perturbations lieesarlabilité extrinseque (section 4.2, page 77).
Cette base de données altésgeest utilisée pour le test. L’évaluation de ce gayae est
basée sur une mesure de distance entre un veetdyret le vecteur correspondant au méme
moment d’apparition dans le signal de paroleigela mesure de distance est donc effectuée
entre deux vecteurs correspondant a une mémeatiaisacoustique de signal de parole.
Cependant, certaines altérations du signal audiovepe parfois induire une variation
temporelle sur ce signal [Junqua, 1997]. Par exemmelon les contraintes de
I'environnement, la chaine d’acquisition du sigdal parole peut étre mobile et se situer a
différentes distances du locuteur. Dans ce cadgl de transmission du signal de parole du
locuteur a la source d’enregistrement peut varnigamt la prononciation du message. Pour
tenir compte de cette contrainte, nous choisisdatendre cette mesure de distance entre un
vecteur de test dd, et tous les vecteurs du segment phonétique camedspt dansi,,.
Parmi toutes les mesures de distance effectuéds, distance minimale obtenue est en
dessous d’un seuil donné, le vecteurAgeest considéré identifié par I'étiquette phonétique
du segment correspondant dais(Figure 5.1).
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segment phonétique
apprentissage <«—»,

A

p

mesures de distance : 'une d'elles
test est-elle inférieure au seuil ?

Aq

vecteur de test

Figure 5.1 : lllustration du premier paradigme {@hilité extrinseéque)

La précision extrinseque PE est alors obtenuelgaatio du nombre de vecteurs
identifiésV, par rapport au nombre total de vecteurs deiestlle que :

PE =
Vr

(5.1)

Le second paradigme consiste a évaluer la rolsgstde vecteurs aux variabilités
extrinseque et intrinseque combinées. Dans ce iganad une base de donnégsde signal
de parole propre est utilisée pour le test. Leedbae donnéed, et T, sont disjointes et
contiennent un signal de parole prononcé par destdars distincts. Les variabilités
rencontrées entre ces deux bases sont d’ordresatjue inter-locuteur (section 4.1, page 72).
Une version altérég, deT, est également définie comme test en portant detarpations
similaires a celles appliquées daf)s L'évaluation de ce paradigme porte sur la mesiare
précision moyenne d'une identification acousticoqdétique au niveau local. Cette
évaluation est basée sur la mesure de distance @mtvecteur de test dg ou deT, et tous
les vecteurs d’'apprentissage 4lg Chaque fois que la distance obtenue entre |leswecest

inférieure a un seuil donné, I'étiquette phonéti@ssociée au vecteur d’apprentissage est
retournée afin d’identifier le vecteur de test (Fg5.2).
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Figure 5.2 : lllustration du second paradigme @faitités extrinséque et intrinséque combinées)

Une mesure de précision locale d’identificatiooustico-phonétique est obtenue pour
chaque vecteur de test. Cette précision localel@stée par le ratio du nombre d'étiquettes
phonétiques retournédy identifiant correctement le vecteur de test papost au nombre
total d'étiquettes phonétiques retourn&gs Considérons alord le nombre de vecteurs de
test, la précision moyenne PM est retournée pandgenne de I'ensemble des précisions
locales telle que :

N
1INV

PM = —
N £a VR (i)
i=1

(5.2)
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5.1.2Bases de données

Dans les expériences suivantes, les bases de doutiléestes sont TIMIT et NTIMIT reprises
de I'expérience précedente (section 3.5.1, pageabig] que CTIMIT [Brown et al., 1995]
(Annexe B, page 135). La base TIMIT est considésame une base de données de signal
de parole propre. La base NTIMIT est définie aipdes données de TIMIT dont le signal de
parole a subi une transformation par un filtre aatronnel. Différents types de filtres sont
appligués afin de représenter la transmission dggrel de parole a travers divers canaux de
réseau téléphonique. La base CTIMIT est composde sbus-ensemble de TIMIT dont le
signal de parole est réenregistré dans un envirnanebruité. Deux autres bases de données
sont construites afin de mesurer la robustesseeatdgsurs a des perturbations du signal audio
similaires a celles rencontrées dans une applicatiolentification audio par empreinte. La
premiere, appelée MP3 TIMIT, est congcue a partimd’ version de la base TIMIT ayant
subie une compression audio avec perte [Le Guyatel., 2000], sous la forme d’'une
conversion au format MP3 a 64 kbps [Shlien, 1984]seconde, appelée N-MP3 TIMIT, est
une version bruitée de la base TIMIT obtenue pautaj’'un bruit blanc gaussien a un rapport
signal a bruit de 20 dB sur la plage de fréquertte® a 16 kHz, puis par conversion au
format MP3 a 64 kbps. L'ensemble phonétique chessiformé de 39 phonemes, suivant la
définition du CMU/MIT [Lee et al., 1989b].

L'ensemble d’apprentissage de TIMIT prédéfini fedférence ad, (200 mn, 462
locuteurs). Les bases de données NTIMIT, CTIMIT, MPMIT et N-MP3 TIMIT sont
considérées comme les bases de signal de parété aft référence 4, etT,. Afin de tenir
compte de la taille limitée de la base CTIMIT, éasembles de test sont restreints aux parties
communes du signal de parole dans les différenésgsbpour permettre une évaluation
commune. Les ensembles de données en référeAgg(E05 mn, 462 locuteurs) sont donc
deéfinis a partir d’'un sous-ensemble dig. Les ensembles de données en référeriGe (40
mn, 168 locuteurs) sont formés en suivant la méonérainte. Cette segmentation d’ensemble
de données est appliquée a TIMIT pour former urmire de test en référenc&a(40 mn,

168 locuteurs). Nous considérons alors pour cetiee bTIMIT de test que durant la
transmission du signal, son acquisition et satwggtn, aucun facteur extrinseque ne vient
altérer le signal de parole propre initialement€emn sortie du conduit vocal. Ces différents
ensembles de bases de données et leur correspermianm@apport aux bases de référence sont
représentés dans un tableau récapitulatif (TalBeBu
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usage,| apprentissage test
référence
et durée extrinseque intrinseque intrinseque et
extrinseque
base de

données Ap A, T, T,

TIMIT 200 mn - 40 mn -
MP3 TIMIT - 105 mn - 40 mn
N-MP3 TIMIT - 105 mn - 40 mn
NTIMIT - 105 mn - 40 mn
CTIMIT - 105 mn - 40 mn

A, etT, : bases de données disjointes de signal de pampeepr
A, etT, : versions des bases de données avec un signatale akeré

Tableau 5.1 : Ensembles de données utilisés etidontu type de variabilité pour les expériences

5.1.3 Vecteur de représentation acoustique
Dans cette étude, quatre méthodes de calcul deurscont définies par :

- adaptation de la méthode d’identification audio grapreinte de Philips (AP),

- adaptation de la méthode d’identification audio grapreinte de Shazam (AS),
- calcul de paramétres MFCCs (MFCCQC),

- calcul de parametres MFCCs suivi d'une quantifaratiectorielle (QV).

En se basant sur les techniques d'identificatiodica par empreinte, les méthodes de
calcul de sous-empreinte développées par Philipstigm 1.3.1, page 17) et par Shazam
(section 1.4.1, page 22) sont adaptées pour camdsp aux caractéristiques acoustiques
utiles du signal de parole, générant des trame&Xbdas toutes les 10 ms (section 4.4.1, page
86). Pour cette méme raison, dans I'adaptatiora aedthode de Philips (AP), les sous-bandes
fréquentielles sont calculées sur I'intervalle @eHk a 3700 Hz (section 4.1.1, page 72). Afin
de comparer les différents types de sous-empreimales espaces de recherche similaires,
une taille de sous-empreinte commune de 20 bitshesitie dans la méthode AP et dans
I'adaptation de la méthode de Shazam (AS).
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Dans la méthode AS, les paramétres de calcul ales-esmpreintes sont définis pour
retourner 100 sous-empreintes par seconde en mey&w nombre moyen est choisi en
correspondance avec le nombre de trames calcuééeseponde. Cette correspondance doit
permettre une meilleure comparaison de robustesgellds sous-empreintes avec les autres
types de vecteurs lors des évaluations. Dans laadétAS, les sous-empreintes sont définies
par le systeme lorsque les trames du signal delepamantiennent des caractéristiques
énergétiques particulieres. Donc selon les caiatitpres acoustiques du signal de parole
analysé, plusieurs sous-empreintes définies pandnode AS peuvent étre calculées pour
une trame donnée. A l'opposé, certaines trames idoals de parole peuvent n’étre
représentées par aucune sous-empreinte issue métheode AS. Par ailleurs, les 20 bits
composant une sous-empreinte sont répartis defgénasuivante [Ellis, 2009] :

- 8 bits pour la représentation de la premiére fragege
- 6 bits pour le différentiel entre les deux fréquesc
- 6 bits pour la différence temporelle entre les matmele ces deux fréquences.

Dans la méthode par calcul de parametres MFCCL@)Fles vecteurs sont issus des
paramétres MFCCs utilisés comme paramétres acaastignitiaux dans I'expérience
précédente pour calculer les sous-empreintes adethode par calcul de paramétres MFCCs
suivi par une quantification vectorielle (QV) (deat3.3.2, page 50). La quantification
vectorielle est restreinte a la production d'uratate 4096 centroides afin de prévenir tout
sur-apprentissage. Les sous-empreintes dans lade@V sont donc définies sur 12 bits.

5.1.4 Distance entre vecteurs acoustiques

Dans les méthodes AP et AS, la mesure de distamoisie entre sous-empreintes est la
distance de Hamming. Pourtant dans la méthode AS, gioupes de bits d'une sous-
empreinte sont obtenus par quantification scaldgevaleurs réelles. Cependant, afin de
conserver une mesure de distance simple et rdpiderdépendance des bits correspondant a
la quantification scalaire d’une seule et mémewatéest pas prise en compte.

Dans la méthode MFCC, la mesure de distance grtieurs MFCCs est la distance
euclidienne. Dans la méthode QV, la sous-empréaiteeférence au centroide le plus proche
du vecteur MFCC de la trame. Dans ce cas, la distde Hamming n’est pas applicable. Il
est alors nécessaire de construire une relatioguiVélence entre les différents criteres de
similarité selon le type de sous-empreinte. Cetfation d’équivalence doit permettre de
comparer une valeur de distance dans la méthodev@¥ la distance de Hamming utilisée
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dans les méthodes AP et AS. A cet effet, une distappelée distance de centroide pondéré
est définie dans la méthode QV. Une telle mesutisailors la distance de Bhattacharyya
pour fournir & chaque centroide la liste ordonnéd.(C) de ses centroides plus proches
Voisins.

La distance de Bhattacharyya est définie pour meesila similarité entre deux
distributions de densité de probabilité [Bhattagiiar 1943]. Elle est fréquemment utilisée
comme mesure de distance pour résoudre des prabldenelassification [Djouadi et al.,
1990; Mak et al., 1996]. Donc en considérant dastridutions de densité de probabildg et
C,, de moyenne et variance respectiven{@nto?) et (u,, g2), la distance de Bhattacharyya
B(C;, C,) entreC; etC, est définie comme :

2 4 52 -1 1 2 4 52V/2
) - m @I 6y

1
_ = _ T
B(Cy,C,) = 3 (uy — pq) ( ) 012. 022

Une autre mesure de distance aurait pu étreadilign effet, issue de la divergence de
Kullback-Leibler [Kullback et al., 1951], la disteeKL2 permet de mesurer un rapport de
proximité entre deux distributions de densité dabpbilité [Siegler et al., 1997] (Annexe K,
page 157). Cependant, cette distakié@ n'a pas été retenue pour les raisons d’asymétrie d
la divergence dont elle est issue.

Par ailleurs, le poidB(C) de chaque centroideest donné a la fin de la quantification
vectorielle par le ratio du nombre de vecteurs MBQ@EC par rapport au nombre total de
vecteurs MFCCs de l'apprentissage. Considérant deateurs MFCCg; etx, ayant pour
plus proche centroide respectiveméntet C,, la distance de centroide pondéréx,,x,)
entrex, et x, est donnée par la somme des poids des centroislegparant dans la liste
L(C,). Cette distance de centroide pond&¢e,, x,) est définie comme :

D@, x) = ) P(G) (5.4)
[¢)]

avec|C;] 'ensemble des centroides de la liste ordorir{é&) des plus proches voisins de
jusqu’a la derniere valeur précédéntdans cette liste.
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5.2 Expériences

Différentes expériences d’identification acousttwnétique sont décrites afin d’évaluer la
robustesse des divers types de sous-empreinteisdédix variabilités extrinseque et
intrinséque. Une expérience préliminaire permeté@nir une relation d’équivalence entre
les différents espaces de recherche obtenus eemééa la mesure de distance associée au
type de vecteur. Une seconde expérience est effecafin d’évaluer la robustesse des
différents types de sous-empreinte sur la varitgbiintrinséque inter-locuteur. Dans la
troisieme expérience, la robustesse des diffetgpes de sous-empreinte définis est évaluée
sur la variabilité extrinseque. Dans la quatriemgégience, la robustesse des différents types
de sous-empreinte est évaluée sur les variabiigdsnseque et intrinseque inter-locuteur
combinées.

Pour toutes les expériences, les vecteurs dotigqu&ite phonétique correspond au
symbole de silence sont exclus de I'apprentissagies difféerents tests. Dans les méthodes
AP, QV et MFCC, les vecteurs sont calculés tranteame. Ce n’est pas le cas dans la
méthode AS ou les sous-empreintes ne sont pasatiligment calculées a intervalles de
temps réguliers. Donc pour chaque expériencet né&sessaire de distinguer deux évaluations
correspondant a deux groupes de vecteurs. Darrengigy groupe, les méthodes AP, QV et
MFCC sont évaluées sur I'ensemble des trames dalsdg parole de test. Dans le second
groupe, seules les trames communes représentéles pacteurs calculés sur 'ensemble des
méthodes AP, QV, MFCC et AS sont prises en comaie Ppévaluation.

5.2.1Espaces de recherche de taille équivalente

Lors de la recherche des plus proches voisins daoteur, un seuil de validation est défini
sur la mesure de distance associée a chacune dlesde® AP, AS, MFCC et QV. Ce seull
restreint 'espace de recherche de ces plus prodfisisis a une portion limitée de I'étendue
des valeurs possibles (Figure 5.3).
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%o vecteurs

m Vvecteur de référence pour la
recherche des plus proches voisins

o seuil de validation sur la mesure de
distance

zone de recherche des plus proches
voisins valides

Figure 5.3 : Représentation de I'espace de reoheleh plus proches voisins d’'un vecteur

Dans les méthodes AP et AS, la valeur de la distate Hamming entre deux sous-
empreintes est limitée par la taille de la sous+einge. Ainsi, dans ces méthodes, pour une
sous-empreinte définie sur 20 bits, les valeurdig@nce de Hamming possibles entre deux
sous-empreintes sont les nombres entiers compris @ncas de sous-empreintes identiques,
a 20, cas ou aucun bit de méme poids n’est similaimtre les deux sous-empreintes.
Cependant, cette propriété de valeur de distanuiéék n’est pas vérifiée dans les méthodes
QV et MFCC. En effet, dans ces deux derniéres naéthda distance utilisée est définie sur
des espaces de valeurs réelles non limités.

Afin d’étudier ces différentes méthodes au seigvdliuation communes, il est
nécessaire de définir des espaces de rechercldldes¢énsiblement équivalente. A cet effet,
une relation d’équivalence de la taille des espdeagcherche est définie entre :

- les méthodes AP et AS avec la distance de Hamming,
- la méthode QV avec la distance de centroide pondéré
- la méthode MFCC avec la distance euclidienne.

En tenant compte d’un seuil choisi sur la meserelidtance, il est possible de compter
pour un vecteur de test le nombre de vecteurs téaissage dont la distance au vecteur du
test est inférieure au seuil choisi. A cet effethbmbre moyen de vecteurs d’apprentissage
répondant a cette contrainte est calculé. Ce nombsen correspond a la taille moyenne ER
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de I'espace de recherche lors de I'étape d’idesatiibn. Dans cette expérience préliminaire,
les ensembles de test en référence aux bgsewnt utilisés. Afin d’accélérer le processus
d’obtention de cette taille moyenne, seuls 600awgstissus de la méthode AP sont choisis
aléatoirement pour chaque ensemble de test. Leaaduivant présente les résultats de la
taille moyenne ER de lI'espace de recherche surétnade AP en fonction de différentes

valeurs de seuil DH sur la distance de Hamming IE&ab5.2).

base de
données| MP3 TIMIT N-MP3 TIMIT NTIMIT CTIMIT
ER
DH
0 5 5 5 5
1 60 100 70 35
2 860 860 730 420
3 5080 5200 4415 2690
4 21700 22100 19300 12000
5 73200 72700 68000 44000

DH : seuil sur la distance de Hamming
ER : taille moyenne de I'espace de recherche

Tableau 5.2 : Taille moyenne de I'espace de rebbeselon le seuil sur la distance de Hamming

(méthode AP)
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La base d’apprentissage contient environ 1 200900@-empreintes en excluant celles
associées a une étiquette phonétique de silencexBaple, avec un seuil sur la distance de
Hamming a 0 dans la méthode AP, 5 sous-empreidesgiques a la sous-empreinte de test
sont atteintes en moyenne sur I'apprentissageguerke seuil sur la distance de Hamming est
a 1 pour MP3 TIMIT, 60 sous-empreintes sont atésirgn moyenne. A partir des résultats
donnés en Tableau 5.2 sur la méthode AP, nousistais de corréler le seuil sur la distance
de Hamming avec la taille des espaces de rechpoirdes méthodes QV et MFCC.

Dans la méthode QV, la taille de I'espace de nattee délimitée par une valeur
maximale de distance de centroide pond&rdéfinie en équation (5.4). Afin d’obtenir un
espace de recherche de taille équivalente entrmdétisodes QV et AP, une sous-empreinte
dans QV est atteinte chaque fois que la meshrest inférieure a une valeur de seuil
équivalent a celui sur la distance de Hamming. €lél £quivalent est calculé par le ratio de
la taille moyenne de I'espace de recherche ERgmpart au nombre total de sous-empreintes
d’apprentissage. A cause du choix de la taille @leseempreinte a 12 bits dans la méthode
QV, un seuil sur une distance de Hamming a 0 nsadd&guivalent dans cette méthode.

Dans la méthode MFCC, il est nécessaire d'établkr correspondance entre la distance
euclidienne et la distance de Hamming. Dans cefthoale, la taille moyenne de I'espace de
recherche ER du Tableau 5.2 est alors utilisédeQaille moyenne permet de déterminer la
distance euclidienne maximale entre un vecteurege dét les vecteurs de I'apprentissage
atteints par I'espace de recherche. Le seuil DHasdistance euclidienne est alors obtenu par
la moyenne de ces distances maximales pour tovedtsurs de test. Par exemple, pour MP3
TIMIT avec un seuil équivalent sur la distance darthing a 0 dans la méthode AP, il s'agit
de mesurer dans la méthode MFCC la moyenne demdést euclidiennes maximales entre
les vecteurs de test et leurs 5 plus proches wiukims I'apprentissage. Afin d’accélérer le
processus, I'ensemble des 600 vecteurs précédenuhneisis aléatoirement est utilisé pour
chaque ensemble de test. Ce seuil DE sur la destanclidienne est ainsi calculé pour les
différentes valeurs de seuil DH équivalent surisdaghce de Hamming (Tableau 5.3).
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base de
données| MP3 TIMIT N-MP3 TIMIT NTIMIT CTIMIT
DE
DH
0 29,9 25,3 27,6 30,2
1 33,3 29,2 31,7 31,9
2 38,2 32,6 35,1 35,0
3 42,2 36,2 38,4 37,9
4 46,3 39,8 41,8 40,8
5 50,6 43,7 45,7 44,0

DH : seuil sur la distance de Hamming
DE : moyenne des distances euclidiennes maximales

Tableau 5.3 : Moyenne des distances euclidiennagmaies selon le seuil équivalent sur la distaree d
Hamming (méthode MFCC)

Pour la méthode MFCC, durant lidentification, fgace de recherche explore les
vecteurs d’'apprentissage dont la distance euchd@ie@vec le vecteur de test est inférieure a ce
seuil DE. En tenant compte des distances de Hamoangne référence pour les méthodes
AP et AS, des relations d’équivalence de la taile espaces de recherche sont ainsi obtenues
pour les méthodes QV et MFCC. Ces relations d’'é&jeaice permettent alors de comparer
toutes ces méthodes au sein d’évaluations communes.
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5.2.2 Robustesse a la variabilité intrinséque

Dans cette expérience, les différents types de-asmyseinte sont évalués sur leur robustesse
a la variabilité intrinséque inter-locuteur. La mwes de précision PM est utilisée pour
I'analyse des résultats. Dans ce cas, les enseaddIEBMIT sont utilisés comme suit :

- I'ensemble de TIMIT en reférence a la bdgsecomme base d’apprentissage,
- I'ensemble de TIMIT en reférence a la b&seomme base de test.

Les seuils de distance pour la taille équivaletdgs espaces de recherche sont définis
pour répondre aux deux paradigmes. Ces seuilsdetetminés a partir des ensembles de test
en référence aux basds. Hors la base TIMIT n’est pas définie parmi cesemnbles de test.
Donc les seuils de distance sont repris de cewenabtavec la base de données MP3 TIMIT.
L’expérience est effectuée dans un premier tempslsacune des trames de la base de test
avec les méthodes AP, QV et MFCC. Puis dans umsetsmps, I'expérience est reproduite
sur les trames communes représentées par tougpks de vecteurs issus des méthodes AP,
AS, QV et MFCC. Rappelons que dans la méthode ©¥elil équivalent sur la distance de
Hamming a 0 n’est pas défini. La figure suivantésgnte les résultats de précision PM tout
en variant la valeur de seuil équivalent sur lgatise de Hamming (Figure 5.4).

35 4 TIMIT (toutes trames) 35 - TIMIT (trames communes a AS)
S 30 - 30 -
o
E 25 - 25 -
= 20 - 20 -
()
% 15 | 15 1‘_\
2 10 | 10
S 5 - 5 1 . .
z ——— o - —
~8 O T T T T 1 O T T T T 1
S 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

seuil sur la distance de Hamming
méthode: ——MFCC Qv ——AP AS

Figure 5.4 : Résultats de robustesse des vectdangagiabilité intrinséque inter-locuteur
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Pour cette évaluation, la méthode QV définie dipde parameétres acoustiques MFCCs
quantifiées est bien plus robuste que les méthodesef AS issues des techniques de
I'identification audio par empreinte. Par rapportusage direct de parametres MFCCs, la
guantification vectorielle apportée par la méth@iépermet de ne pas prendre en compte les
vecteurs situés dans des zones de I'espace deaakelfaiblement représentées. De surcroit,
le lissage par quantification des vecteurs MFCGairasdans la méthode QV un niveau de
deétail moins élevé de la représentation acoustilyusignal de parole. Grace a cette perte de
résolution, les sous-empreintes issues de la méthQ¥ sont représentatives des
caractéristiques les plus discriminantes des paramacoustiques MFCCs.

Par ailleurs, la robustesse des sous-empreinteemdthodes QV, AP et AS se dégrade
lorsque la contrainte sur le seuil de distanceeathée. Dans ce cas, I'espace de recherche
déterminé contient alors une proportion moindre sdes-empreintes avec une étiquette
phonétique correcte. Dans la méthode MFCC, lesltaésusont proches du hasard
(1/39 = 2,6 %). Leur évolution en fonction du seuil sur la dista n’est alors pas pertinente.
L’expérience suivante étudie la robustesse des-amypseintes de toutes ces méthodes a la
variabilité extrinséque.

5.2.3Robustesse a la variabilité extrinseque

Dans cette expérience, les différents types desuextsont évalués sur leur robustesse a la
variabilité extrinseque. La mesure de précisiomiesg@que PE est alors utilisée pour I'analyse
des résultats. Les ensembles de bases de donmé¢esilis®es comme suit :

- I'ensemble de TIMIT en reférence a la bdgsecomme base d’apprentissage,
- les ensembles des autres bases en référence asdpa®mme bases de test.

Dans un premier temps, les méthodes AP, QV et MB@® comparées entre elles sur
chacune des trames de chaque base de test. La fgiwrante présente les résultats de
précision PE tout en variant la valeur de seuilvéjant sur la distance de Hamming (Figure
5.5).
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Figure 5.5 : Résultats de robustesse des vectdangadiabilité extrinséque (toutes trames)
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5.2. Expériences

Les meilleurs résultats de précision extrinsegdeséht obtenus par la méthode MFCC
dans les évaluations sur MP3 TIMIT, N-MP3 TIMIT MTIMIT, excepté pour une grande
valeur de seuil sur NTIMIT. Dans le cas d’'une tfamsation du signal de parole par des
facteurs de variabilité extrinseque de type confolau bruit blanc, la représentation
acoustique du signal de parole sous la forme deewecMFCCs est donc la plus robuste de
toutes les méthodes évaluées. Cependant, ce coresatpas veérifié dans I'évaluation sur
CTIMIT. Dans ce cas, la méthode AP est le modeegeésentation acoustique du signal de
parole retournant les sous-empreintes les plusstebuCe dernier résultat est relativement
inattendu pour cette expérience et n'est obsena@mesur le signal de parole altéré issu de la
base de données CTIMIT. CTIMIT differe des autrasds de données par la présence de
bruits additionnels non connus issus du monde elplus d’'un filtre sur le canal de
transmission.

Dans la méthode QV, la précision PE n'augmentg guatant que dans les autres
méthodes suivant le relachement de la contraintéesseuil de distance. Dans cette méthode
QV, lorsque la valeur d’une sous-empreinte dedssmodifiée par rapport a celle de la sous-
empreinte initiale issue de l'apprentissage, lentoide respectif correspondant ne se situe
pas dans un voisinage proche. Les sous-empreiatés méthode AP sont plus robustes a la
variabilité extrinseque que celles de la méthode &¥Wartir d'un seuil équivalent sur la
distance de Hamming a 2. Par exemple, la précBBmans la méthode AP augmente avec
I’évolution du seuil sur la distance de Hammingouig atteindre 65 % sur NTIMIT et 55 %
sur CTIMIT pour un seuil a 5. Ces résultats héténeg suggéerent que la différence de
topologie des sous-empreintes entre les méthodest &% produisent un partitionnement de
I'espace de recherche tres différent.

La méme expérience est reproduite en tenant coompgeement des trames communes
représentées par tous les types de vecteurs issusé&thodes AP, AS, QV et MFCC (Figure
5.6).
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Figure 5.6 : Résultats de robustesse des vectdangagiabilité extrinséque (trames communes adthode AS)
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5.2. Expériences

En ne tenant compte que des trames communes géwes vecteurs sur 'ensemble
des méthodes définies, les résultats sont plugasias. La méthode AS retourne les sous-
empreintes les plus robustes a la variabilité eségue dans les tests sur NTIMIT et CTIMIT.
Concernant les évaluations sur N-MP3 TIMIT (ajoutind bruit blanc) et CTIMIT
(environnement bruité), les méthodes AP et AS Imasée les techniques d’identification
audio par empreinte s’averent les plus robustesvatiabilité extrinseque a partir d’un seull
sur la distance de Hamming a 2. Ce comportemergesagjue ces méthodes de calcul de
sous-empreinte sont plus robustes aux bruits &slgitiur ce type d’évaluation. En effet, les
dégradations appliquées sur le signal de parolg fesubases de données MP3 TIMIT
(compression avec perte) et NTIMIT (filtre sur Enal de transmission) sont essentiellement
liées a un bruit convolutif [Kamper et al., 200B¢ résultat le plus significatif est la bonne
robustesse a la variabilité extrinséque des soyseintes issues de la méthode AS sur
CTIMIT. L’'expérience suivante étudie la robusteskes sous-empreintes de toutes ces
méthodes aux variabilités extrinseque et intrineéqu

5.2.4 Robustesse aux variabilités extrinséque et intringgie

Dans cette expérience, les différents types de-amymeinte sont évalués sur leur robustesse
aux variabilités extrinséque et intrinséque interdteur combinées. La mesure de précision
moyenne PM est alors utilisée pour l'analyse desiltdts. Les ensembles de bases de
données sont utilisés comme suit :

- I'ensemble de TIMIT en référence a la basecomme base d’apprentissage,
- les ensembles des autres bases en référence asfbasmme bases de test.

Les méthodes AP, QV et MFCC sont tout d’abord caré@@s entre elles sur chacune
des trames de chaque base de test. La figure seipa@sente les résultats de précision PM
tout en variant la valeur de seuil équivalent autistance de Hamming (Figure 5.7).
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Chapitre 5. Robustesse de sous-empreintes awbiidégmextrinséque et intrinseque

précision moeynne (PM en %)
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Figure 5.7 : Résultats de robustesse des vectaxrgaaiabilités extrinséque et intrinséque (toutames)

Pour cette évaluation de la précision moyenne leMyecteurs obtenus par la méthode
MFCC sont trés peu robustes, quelle que soit la Haslonnées de test. Une raison possible a
cette faible performance par rapport a I'évaluagiwécédente de robustesse a la variabilité
extrinseque seule en section 5.2.3 est le manquisdeémination de vecteurs MFCCs qui
s’averent proches en distance euclidienne mais ave@tiquette phonétique différente.

Hormis I'évaluation sur CTIMIT, les sous-empremtssues de la méthode QV sont
plus robustes aux variabilités extrinseque etrig&gue inter-locuteur combinées que celles
issues des méthodes AP et AS. Pour I'évaluationGLIMIT, tous les types de sous-
empreinte ont une robustesse tres faible a destefigabilités. Cependant, sur CTIMIT, les
sous-empreintes issues de la méthode AP s’aveesisibement plus robustes que celles
issues de la méthode QV a partir d’un seuil égeiviadur la distance de Hamming a 2.
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5.2. Expériences

Afin de tenir compte de la contrainte de calcull@lsous-empreinte selon la méthode
AS, la méme expérience est reproduite en tenanpmommiquement des trames communes

représentées par tous les types de vecteurs issusé&thodes AP, AS, QV et MFCC (Figure
5.8).
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Figure 5.8 : Résultats de robustesse des vectanrgagiabilités extrinseque et intrinséque
(trames communes a la méthode AS)

Les commentaires formulés précédemment lors deelsure de la précision moyenne
PM sur toutes les trames (Figure 5.7, page 112)d®mnouveau Vérifiés. Hormis I'évaluation
sur CTIMIT, les sous-empreintes issues de la mé&tl@d sont plus robustes aux variabilités
extrinseque et intrinséque inter-locuteur combirgies celles issues des méthodes AP et AS.
En effet, la robustesse des sous-empreintes isguestte méthode AS est médiocre dans les
tests sur MP3 TIMIT, N-MP3 TIMIT et NTIMIT en compason a la robustesse des sous-
empreintes issues de la méthode QV. Cependampissempreintes issues de la méthode AS
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Chapitre 5. Robustesse de sous-empreintes awbiidégmextrinséque et intrinseque

montrent une robustesse sensiblement équivalamégge soit 'ensemble de test utilisé. Sur
CTIMIT, la robustesse des sous-empreintes issués methode QV est fortement dégradée.
Dans ce cas, les sous-empreintes issues de la deéh8 sont les plus robustes. Les
différents ensembles de test ont tous pour origngignal de parole de la base de données
TIMIT ayant subi des altérations. Les variationsrerces différents ensembles de test sont
dues a la présence de déformations du signal adepares a la variabilité extrinseque. Les
résultats stables sur la méthode AS quel que’sagdmble de test montrent la robustesse des
sous-empreintes issues de cette méthode a la Niggialztrinseque.

Par ailleurs, les résultats obtenus sur MP3 TINNIP3 TIMIT, Figure 5.7 et Figure
5.8) sont tres proches de ceux obtenus lors delli@tion a la variabilité intrinseque inter-
locuteur sur la version originale de la base dendes TIMIT (section 5.2.2, page 106). Cette
observation confirme la conservation des caratiguiss acoustiques utiles du signal de
parole lors de la compression avec perte de calsagiio au format MP3.

5.3 Discussions

Dans la présente étude, divers types de sous-ammsegnt définis a partir de méthodes issues
de l'identification audio par empreinte tout coménpartir de méthodes issues de I'étude des
parameétres MFCCs. Ces différents types de sousedmgpiont été évalués sur leur robustesse
aux variabilités extrinseque et intrinséque.

Les résultats de ces évaluations sont fortementrasiés en fonction du type de
variabilité étudié et de la méthode de représemtatcoustique choisie. Dans un cas, les sous-
empreintes adaptées de l'identification audio papreinte (méthodes AP et AS) sont plus
robustes a la variabilité extrinseque. Dans I'agts, I'exploitation des parametres MFCCs
suivie d’'une quantification vectorielle (méthode Yérmet le calcul de sous-empreintes plus
robustes a la prise en compte de variabilités reséfue et intrinseque interlocuteurs
combinées. Par ailleurs, I'évolution des précisiexisinseque PE et moyenne PM en fonction
du seuil admis sur la mesure de distance varierfaght selon le type de sous-empreinte. Ce
résultat suggere que le partitionnement de I'esplceecherche differe fortement selon la
méthode de calcul de sous-empreinte issue de fifation audio ou de MFCCs quantifiés.
Concernant I'expérience sur la robustesse a laahidité extrinseque, le résultat le plus
remarquable celui sur les sous-empreintes adapl&da méthode de Shazam. Ces sous-
empreintes sont en effet robustes a la variakgiinseque lorsque le signal de parole est
perturbé par I'environnement et les conditionsrdagmission du signal acoustique.
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5.3. Discussions

Ces résultats montrent un intérét particulier ddas recherche de propriétés
complémentaires de robustesse sur ces différeapgésentations acoustiques du signal de
parole sous forme de sous-empreinte. Ainsi, enppetve d’une possible poursuite de cette
étude, une forme de combinaison pourrait se tradaar une composition de plusieurs types
de vecteurs. Dans un systeme de RAP utilisant elfee ¢combinaison, les résultats partiels
d’'une identification par un vecteur acoustique &ebae parametres MFCCs pourraient
retourner les plus proches voisins du vecteur dandase d’apprentissage. Puis, une
identification acoustico-phonétique pourrait étrpplaquée sur ces résultats partiels en
utilisant des sous-empreintes adaptées des méttHadestification audio par empreinte.

Une autre approche possible serait la prise enpt®rde ces nouveaux parametres
acoustiques dans un systeme de référence. Cesgisramcoustiques issus de l'identification
audio par empreinte seraient alors évalués daredie® d’'une tache spécifique a la RAP.
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Conclusion de la seconde partie

La recherche de parametres acoustiques robustedgoeprésentation du signal de parole
tient compte de différents types de variabilité.ul’coté, la gestion de la variabilité
extrinséque du signal de parole est un sujet comewen celui de la gestion du bruit dans le
domaine du traitement du signal audio [Peeterd.eR@09] (section 4.2, page 77). D’autre
part, une variabilité intrinséeque spécifique aunalgde parole est définie par la prise en
compte des multiples aspects de sa production Rgnlza et al., 2007] (section 4.1,
page 72). Dans cette étude, nous avons évaluéblstasse de différents types de sous-
empreinte a ces variabilités extrinseque et inbgue. A cet effet, nous avons développé un
systeme d’identification acoustico-phonétique ateau local. Les types de sous-empreinte
évalués sont basés sur :

- la méthode de type Philips [Haitsma et al., 208&¢ttion 1.3, page 17),
- la méthode de type Shazam [Wang, 2003] (sectiorpage 22),
- une méthode exploitant des paramétres MFCCs gigéantsfection 3.3.2, page 50).

Les résultats de ces évaluations sont contrastémetion du type de sous-empreinte et
de la variabilité considérée. Dans un cas, les-sayweintes issues de I'identification audio
par empreinte sont plus robustes a la variabiktéreséque que celles issues de parameétres
MFCCs quantifiés (section 5.2.3, page 107). Darmutie cas, les parametres MFCCs
guantifiés sont des sous-empreintes plus robustesariabilités extrinseque et intrinseque
inter-locuteur combinées (section 5.2.4, page 1ll1ppparait que le partitionnement de
I'espace de recherche differe fortement en fonatiotype de sous-empreinte choisi et de son
critere de similarité associé. Toutefois, en présate perturbations liées a I'environnement et
aux conditions de transmission du signal de patetesous-empreintes issues de la méthode
de type Shazam sont plus robustes a la variakititénseque que celles issues de paramétres
MFCCs quantifiés (cas de CTIMIT dans la sectiond.gage 111).
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Conclusion de la seconde partie

Les résultats de ces diverses expériences me#antévidence des propriétés
complémentaires de robustesse de ces sous-emprelrde combinaison de différentes
représentations acoustiques du signal de parolé geuraduire par une composition de
plusieurs types de vecteurs au sein d’'un mémergstie RAP.
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Troisieme partie : Perspectives et

conclusion générale

Dans les deux premieres parties de cette études avons développé de nouveaux
types de représentation acoustique du signal ddepan se basant sur les caractéristiques de
méthodes d’identification audio par empreinte.

La premiere partie de cette étude a montré lailpbss d’adapter la méthode
d’identification audio par empreinte pour dévelappa systeme dédié a certaines taches
particuliéres de la RAP, comme l'identification dfegistrement bruité, la reconnaissance de
mots isolés ou le décodage acoustico-phonétiqudjDA cet effet, différents types de sous-
empreinte ont été définis, adaptés autant de laadétd’identification audio développée par
Philips (section 1.3, page 17) que de paraméetreSGAHsection 4.3.2, page 84). Ces derniers
paramétres ont permis de définir de nouveaux tgeesous-empreinte grace a I'usage d’'une
quantification vectorielle en mode supervisé ou-sopervisé (section 3.3, page 49). Ces
nouveaux types de sous-empreinte ameéliorent Batibn d’'un systeme d’identification audio
par empreinte pour répondre a la tdche de DAP. itigpe, la performance d'un tel systéme
reste en retrait par rapport a 'usage d'un systdenesférence a base de modéles de Markov
cachés.

La seconde partie de cette étude a montré urétrpgérticulier pour des sous-empreintes
adaptées de la méthode d’identification audio dfymde par Shazam (section 1.4, page 22).
La robustesse de ce type de sous-empreinte a é@é@éévdans diverses conditions de
dégradation du signal de parole en tenant commevdeabilités extrinséque et intrinséque
inter-locuteur. A cet effet, une application d’idiéination acoustico-phonétique a été
développée pour une évaluation a I'échelle dedmé: Dans certaines conditions, les sous-
empreintes issues de I'adaptation de la méthod8hdeam ont alors montré une meilleure

robustesse a ces variabilités par rapport aux soyseintes des autres méthodes définies.
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Troisieme partie : Perspectives et conclusion gdeér

Ces conditions de reconnaissance correspondentsignal de parole de test dégradé par
rapport a celui de I'apprentissage (apprentissageise base de données de signal de parole
propre, test sur une base de données de signardie pruité en conditions réelles).

Cette étude pose de nouvelles problématiques geuiuturs travaux de recherche.
D’une part, un systéme d’identification audio parpeeinte a été développé pour répondre a
la tdche de DAP (Chapitre 3, page 43). Par ailledes sous-empreintes adaptées de la
méthode de Shazam s’avérent robustes dans dedicosdiifficiles de reconnaissance de la
parole (Chapitre 5, page 93). Il serait alors edéant d’évaluer la performance du systeme
développé pour le DAP en utilisant ce type de smuapreinte dans des conditions difficiles
de reconnaissance.

Cependant, les systemes d’identification audiogmapreintes sont reconnus pour étre
robustes dans la détection d’évenements ponctwals dn continuum sonore. Une tache
usuelle d'un tel systéme est la détection d’unadixtte musique dans un flux audio. Une tache
similaire appliquée au domaine de la RAP est dmbmdétection de mots-clés. Compte-tenu
des similarités de leur application et des résultd¢ robustesse obtenus par la présente
adaptation de la méthode de type Shazam, la proel&ape de ce travail de recherche est
I'évaluation de la robustesse de telles sous-emf@®iau sein d’'un systéme de détection de
mots-clés. La performance d’un tel systeme setaitsacomparée a celle obtenue par un
systéme de référence.

Au cours dune expérience préliminaire, nous @ésr évaluer la robustesse de
parametres MFCCs au sein d'un systeme de déteddomots-clés de référence. Dans un
premier temps, les différentes applications d’'ustéaye de détection de mots-clés sont
décrites. Puis dans un second temps, le systérdétdetion de mots-clés de référence [Rose
et al., 1990] est présenté. Dans un troisieme temes expérience préliminaire de détection
de mots-clés est effectuée sur un signal de pdmotest présentant des variabilités intrinséque
(section 4.1, page 72) et extrinséque (section@lag@ge 77) par rapport au signal de parole
d’apprentissage. La robustesse des parametrestigomss MFCCs utilisés au sein de ce
systéme de détection de mots-clés de référencel@st évaluée en fonction du type de
variabilité. Enfin, plusieurs propositions sont guées pour une adaptation du systeme
d’identification audio initialement développé poer DAP (Chapitre 3, page 43) vers une
tache de détection de mots-clés.
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Chapitre 6 Expérience preliminaire pour

la détection de mots-clés

Etudiée depuis les années 1970 [Christiansen,et®6], la détection de mots-clés dans la
parole continue consiste a reconnaitre et a laraisites les occurrences des mots d’une liste
de mots-clés dans un continuum de parole donnér@deckt al., 1978]. L'objectif principal
d’'un systeme de détection de mots-clés est laidisation des segments du signal de parole
contenant le mot-clé recherché lors de I'analyas continuum de parole [Medress et al.,
1979]. Ainsi, les segments contenant les mots-st@# extraits sans une reconnaissance
détaillée de tous les mots prononcés [Wilpon etl&89]. En effet, dans le cas d’'un systeme
de détection de mots-clés, seul un nombre limiténdés-clés utiles est détecté a partir du
signal de parole analysé [Hofstetter et al., 19@2&taines applications interactives peuvent
alors ne nécessiter que la prononciation d’'un riéotdonné pour déclencher une réponse
appropriée [Nakamura et al., 1993]. La détectiorseul mot-clé est dans ce cas suffisante,
sans nécessiter la reconnaissance complete du dgparole [Zue et al., 1997]. Le systeme
peut donc fournir une réponse immédiate suite te abdtection du mot-clé [Gorin et al.,
1997]. L'utilisation d'un systeme de détection devtsaclés permet donc de réduire la
complexité et les défauts associés a un systenfA&een parole continue [Zue et al., 1997;
Tabibian et al., 2011]. De surcroit, les systenesiétection de mots-clés ne rencontrent pas
les mémes difficultés que la RAP en parole contipoer la discrimination des hésitations,
des répétitions liées aux faux départs, des pawosesles phrases grammaticalement
incorrectes [Smidl et al., 2006]. Des travaux exitt décrivent de maniere exhaustive
I’évolution des systemes de détection de mots{Gédin, 1997; Ben Ayed, 2003; Leblouch,
2009]. Une description des principales applicatidlum systeme de détection de mot-clé est
disponible (Annexe L, page 159).
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Chapitre 6. Expérience préliminaire pour la détectie mots-clés

Dans le contexte de la détection de mots-clédérdifites stratégies basées sur des
modeles de Markov cachéddiden Markov ModelHMM) continus sont proposées (Annexe
F, page 145). Dans la plupart des cas, un systemstrait autour d’'un ensemble de HMMs a
base d'unités linguistiques est entrainé par umoitante base de données d’apprentissage
constituée du signal de parole associé aux traignrs correspondantes [Young et al., 2006].
Lors du développement des systemes de détectiamotkeclés, les efforts se sont portés vers
la recherche de la minimisation des fausses alaroiest-a-dire minimiser le nombre de
mots-clés détectés a tord. Ces efforts ont corérébdéfinir des méthodes de modélisation des
séquences de signal de parole en dehors des sagimenés par la prononciation des mots-
clés [Chigier, 1992]. Ainsi, la modélisation destsbors vocabulaire permet de décrire le
signal de parole en dehors des mots-clés. L'éterdieces mots hors vocabulaire est
représentée sous la forme de modeles de rejeigiéfirsein du systeme de détection de mots-
clés. Ces modeles de rejet, dits modéles poub@dage mode) peuvent compléter le
systéme et étre utilisés comme modeles discrimsnaodir la détection des mots-clés (Annexe
M, page 163). En fonction du type d’applicationidéfla performance d'un systeme de
détection de mots-clés peut étre exprimée parrdiités mesures d’évaluation (Annexe N,
page 167).

Un systeme de détection de mots-clés de référétuse et al., 1990] est présenté. Ce
systeme de référence doit étre en mesure de degtcte situer des mots-clés prononcés dans
un continuum de parole. Une expérience préliminase alors effectuée afin d’évaluer la
robustesse d’un tel systeme de référence sur talsde parole de test ayant subi diverses
variations par rapport a celui de I'apprentiss@ges variations du signal de parole sont issues
autant de la variabilité intrinseque (section page 72) que de la variabilité extrinséque
(section 4.2, page 77). Enfin, certaines propasitieont indiquées pour adapter le systéme
d’identification audio initialement développé poer DAP (Chapitre 3, page 43) vers une
tache de détection de mots-clés.

6.1 Présentation du systeme de référence

Le systeme de détection de mots-clés de réferdRoee| et al., 1990] présenté utilise les
propriétés des HMMs (Annexe F, page 145) et deseileepoubelles (Annexe M, page 163).
En particulier, I'architecture de ce systeme esg&basur la mise en concurrence des résultats
partiels de HMMs de mots-clés avec modéle pouletltle HMMs phonétiques. Etant donné
un mot-clé a détecter et un signal de parole deleesysteme de détection de mots-clés prédit
le meilleur intervalle temporel d’apparition de mt-clé dans le test. Cette prédiction est
associée a une mesure de confiance. Si cette m@swenfiance est supérieure a un certain
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seuil fixé, alors le mot-clé est déclaré prononaésd’intervalle temporel. Si cette mesure de
confiance est inférieure au seuil, alors le motesconsidéré non prononcé.

Compte-tenu de larchitecture du systeme préselatéconstruction des modeles
s’effectue en plusieurs étapes. Tout d’abord, wsemrle de HMMs phonétiques est appris
sur I'ensemble des données d’apprentissage. Ruispuveau HMM est alors construit pour
chacun des mots-clés définis a partir de ces HMMasngtiques (Annexe F, page 145).
Compte-tenu de la faible représentation de la proiation des mots-clés dans I'ensemble de
la base d’apprentissage, on considére que cesmi@ations particulieres ont peu d’influence
sur la construction des HMMs phonétiques. Le mogelebelle utilisé pour ce systéme est
alors représenté par I'ensemble des HMMs phon&ijquenpletement connectés.

Etant donné une telle modélisation par mot-cl&grant un modéle poubelle, la
détection des mots-clés est effectuée en rechdrdhaséquence des états des modéles
maximisant la vraisemblance du signal de paroldedé Une pénalité sur les valeurs de
vraisemblance sous la forme d’'un coefficient poatér est affectee au modele poubelle en
faveur des modeles de mots-clés. La valeur optirdaleette pénalité est déterminée de
maniére empirique afin de maximiser le compromidreerie nombre de mots-clés
correctement détectés et celui de fausses alarbheesdétection de mots-clés est alors
déterminée en vérifiant si le meilleur chemin faysar I'algorithme de Viterbi retourne les
modeles de mots-clés considérés ou non.

Pour chacun des mots-clés détectés, un résuitatrédiaire est obtenu par la valeur de
vraisemblance retournée par l'algorithme de Viterimrmalisée par la durée du mot-clé.
Considérant un mot-cl& détecté sur l'intervalle temporéd,, t,,) avec pour état finajs, ce
résultat intermédiaire est donné sous la forme dagreS,, tel que :

_ log P(qrlxt, - Xt,)

6.1
—y (6.1)

w

avecx; le vecteur d'observation a l'instanet P(q¢|x;, ... x;,) la probabilité d’obtenir I'état
qr a partir de la sequence de vecteurs d'observétign.. x; ).

Ce résultat intermédiairg, est fortement dépendant de la variabilité tempomhtre
les différentes prononciations d’'un mot (sectiah3dl. page 74). Cette dépendance réduit la
fiabilité de la détection sur un segment donnéeadrdifficile la distinction entre bonne
détection et fausse alarme [Rose et al., 199@kstldonc nécessaire d’effectuer un traitement
supplémentaire sur ce résultat intermédiaire aaméliorer la fiabilité de la détection. Pour
chacun des résultats intermédiaires, un décodamsstoo-phonétique (DAP) exploitant les
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mémes HMMs phonétiques est alors effectué surebiatle temporel de détection du mot-
clé. Un nouveau scois,,p est alors calculé a partir de ce DAP, similairetancalcul du
score sur le mot-cl&,, obtenu selon I'équation (6.1). En résultat finahe mesure de
confiance est alors retournée par la différenceddesx scores précédents sous la forme du
score résultary tel que :

Sg = Sw — Spap (6-2)

Un seuil sur cette mesure de confiance est agfitéde valider ou non la détection du
mot-clé. La valeur de ce seuil, tout comme la vabii pénalité sur le modele poubelle, est
déterminée durant une étape de développement afinaimiser le compromis entre bonnes
détections et fausses alarmes.

6.2 Expérience

L’application présentée au sein de cette étudelédite a la tache de détection de mots-clés
classique. Cette application répond alors a uneéteqde typekKeyword Spotting KWS)
(Annexe L, page 159). Le systéme est développéidel'de I'ensemble de programme HTK
[Young et al., 2006]. L'expérience préliminaire s@te en I'évaluation de la robustesse de ce
systeme de détection de mots-clés de référenciédedis types de variabilité. En référence
aux bases de données utilisées précédemment pualulation de robustesse des sous-
empreintes aux variabilités extrinséque et intgse(section 5.2, page 101), cette expérience
utilise alors les bases de données TIMIT, NTIMIT @TIMIT ainsi que l'ensemble
phonétique de 39 phonemes.

Le sous-ensemble de la base d’apprentissage prédief TIMIT (200 mn, 462
locuteurs) est utilisé pour I'apprentissage des HiViMonétiques. Afin de tenir compte de la
taille limitée de la base CTIMIT, les ensemblesddanées d’évaluation sont restreints aux
parties communes du signal de parole dans cesdliff'ss bases de données. Ainsi, deux
ensembles disjoints issus du sous-ensemble prédéftest de chacune des bases de données
TIMIT, NTIMIT et CTIMIT sont utilisés pour i) le déeloppement (14 mn, 56 locuteurs) et
i) le test (26 mn, 112 locuteurs). Les sous-endemti’apprentissage, de développement et
de test contiennent un signal de parole prononeédpa différents locuteurs. Le sous-
ensemble de développement permet de détermineralesirs optimales de pénalité entre
modele de mot-clé et modele poubelle ainsi quesdé sur la mesure de confiance. Le sous-
ensemble de test permet de valider les résultatettie expérience préliminaire.

124



6.2. Expérience

L’ensemble des mots-clés est formé de 80 motsishaléatoirement parmi les mots de
4 phonémes ou plus disponibles dans TIMIT [Grangteal., 2009] (Annexe O, page 171).
Ce choix aléatoire est motivé par I'évaluation gegormances du systeme sur la détection de
mots-clés quelque soit le mot-clé sélectionné, gmésu non dans les sous-ensembles de
développement et de test. Les séquences phonétigiatises aux mots-clés sont obtenues
par la correspondance temporelle entre la réalisasicoustique du mot-clé lors de son
apparition dans le signal de parole et les phonéssess de la transcription phonétique. Par
ailleurs, une correction manuelle de la segmentagonporelle des mots-clés est effectuée
afin de porter les effets de coarticulation (ab8orp insertion) en dehors des mots-clés. Par
exemple, lors de certaines prononciations de laesée de mots controlled the», le dernier
phoneme du mot gontrolled »est parfois absorbé par le premier phoneme dusoigént.

Les HMMs phonétiques sont construits dans les mé&muoaditions que lors de la mise
en place du systeme de référence pour 'évalugir@eédente sur le DAP (section 3.5.2,
page 59). Chaque HMM phonétique est composé dat8 éntenant un modele de mélange
de 128 gaussiennes par état.

Les résultats de cette évaluation sont expriméereme de figure de mérit€igure Of
Merit, FOM) a partir de la mesure d’aire sous la colRRXC (Annexe N, page 167). Le FOM
est défini comme la valeur moyenne du ratio du nentle bonnes détections par rapport au
nombre de fausses alarmes, dans l'intervalle dd.@ fausses alarmes en moyenne par mot-
clé et par heure. Ainsi, considérant cette aires saicourbe ROC définie en fonction du taux
de détectior’; et du nombre moyes de fausses alarmes par mot-clé et par heure, darme
de FOM s’exprime comme :

10

1
FOM = — T;d
10)._, a d(s)

s=

Les résultats sont présentés sur les sous-enseméleéveloppement et de test des
bases TIMIT, NTIMIT et CTIMIT pour des valeurs aptiles de pénalité et de seuil sur la
mesure de confiance (Figure 6.1).
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Figure 6.1 : Résultats de I'expérience préliminaioar la détection de mots-clés (TIMIT, NTIMIT, QWIT)

Sur I'ensemble des mots-clés retournés, quelgaassés alarmes sont dues a la
réalisation phonétique du mot-clé au sein d'uneaotot prononcé. Ainsi, par exemple durant
I'évaluation sur TIMIT, la prononciation du mot-ctésolid » peut étre réalisée dans le mot
prononceé «olitary ». De la méme maniere, la prononciation du mot«d&eet» peut étre
réalisée dans la séquence des mots prononess treats» ou dans le mot au pluriel
« streets».

Par ailleurs, la baisse de performance entre Il@ti@an sur le développement et celle
sur le test pour TIMIT et NTIMIT montre une adajpiataux données du développement des
deux parametres variables de pénalité et de sauihsnesure de confiance. Cette adaptation
est liée au faible nombre de mots-clés présentgetuensemble de développement, soit 30
mots-clés présents. Cette faible représentatiomubds-clés prive le systeme d’un ajustement
efficace de ces deux paramétres variables. Tosgtefes résultats obtenus permettent de
distinguer certaines caractéristiques sur la cépade robustesse du systeme évalué en
fonction du test.
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En effet, ce systeme de détection de mots-clé®fdeence retourne de bons résultats
lorsque les conditions de test sont proches desceé I'apprentissage. Dans le cas présent,
ces conditions proches correspondent a un signgladde propre. Lors du test sur TIMIT,
I'évaluation porte alors sur une robustesse a tabiité intrinseque (section 4.1, page 72).
Cependant, lors du test sur NTIMIT, les performarae ce systeme sont fortement dégradées
par I'apparition d’'une variabilité extrinseque (e 4.2, page 77) sur le signal de parole de
test. Lors du test sur CTIMIT, le systeme de d@aatle mots-clés est méme complétement
inefficace lorsque le signal de parole de testtilds contraintes de bruit additionnel lié a son
environnement acoustique. La dégradation des edswh fonction du test utilisé est similaire
a celle rencontrée par les sous-empreintes issu®ddFCCs quantifiés dans les précédentes
expériences sur la variabilité intrinseque (sectmR.2, page 106) et les variabilités
extrinséque et intrinséque combinées (section 5p2dge 111).

6.3 Discussions

Le systeme de référence développé est basé surdidssage de HMMs phonétiques et
'ajout d’un modele poubelle en plus des modelesnu@s-clés. D’autres méthodes de
détection de mots-clés sont reconnues dans I'é@dtatt comme étant plus performantes
(Annexe P, page 173). Cependant, ces méthodesgal@ment plus complexes a mettre en
ceuvre. Le systeme de référence choisi s’appuiel’sptimisation de deux parametres

variables :

- une pénalité pour favoriser le rapport de vraisamte en faveur du modéle de mot-clé
par rapport au modele poubelle,

- un seuil sur la mesure de confiance. La mesureoddiance est la différence des
rapports de vraisemblance entre le modele de moktlla séquence de modeles
phonétiques issue d’'un DAP sur le segment tempglrehot-clé.

Compte-tenu de la robustesse rencontrée par las-esopreintes adaptées de la
méthode de Shazam lors de la précédente expérsamckevaluation de la robustesse des
sous-empreintes (Chapitre 5, page 93), il sertt@ssant de connaitre la robustesse de telles
sous-empreintes lorsqu’elles sont utilisées au dein systeme d’identification audio adapté
pour la détection de mots-clés. A partir du systaitidentification audio pour le DAP
développé précédemment (Chapitre 3, page 43), il msssible de reprendre les
caractéristiques de ces deux parametres variablascpnstruire un systeme d’identification
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audio par empreinte adapté a la détection de nié¢s-Dans un tel systeme d’identification
audio, la base de référence générée par les dondiépprentissage pourrait alors
contenir (Figure 6.2) :

- une représentation du signal de parole sous laefaten sous-empreintes conservees
linéairement suivant leur ordre d’apparition,

- la transcription phonétique correspondante,

- une segmentation complémentaire indiquant lesipaside mot-clé dans le continuum
de parole.

signal de parol
d’apprentissage

sous-empreintes

contenu de la bass ~ transcription
de référence ve o3 “ R phonétique
mot 1 mot 2 positions de
mot-clé

Figure 6.2: Contenu de la base de référence datereg d'identification audio pour la détection desitlés

Au sein de la base de référence, il serait alossiple de distinguer une empreinte
constituée par I'étiquette du mot-clé et le segnamtsous-empreintes correspondant a la
position de ce mot-clé. Lors de lidentificationards un premier temps, des scores de
vraisemblance seraient calculés entre un segmersiods-empreintes issues du signal de
parole de test et des segments de sous-empreiatés lbase de référence. Ces derniers
segments correspondraient tout autant a des engsei® mot-clé qu’'a des séquences de
phonemes prononcés en dehors des positions deléndtes scores de vraisemblance en
provenance des séquences de phoneémes subiraientiaopénalité en faveur de ceux d’'une
empreinte de mot-clé. Suite a cette pénalisatmmtetempreinte de mot-clé serait conservée
comme candidat si son score de vraisemblance gsérisur au meilleur score de
vraisemblance obtenu par les séquences de phonemes.
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Puis dans un second temps, une mesure de confeeredt calculée sur chaque
candidat. A cet effet, pour chaque candidat, un O&Pcelui proposé dans le précéedent
systeme deéveloppé (Chapitre 3, page 43) serait affectué sur le segment de sous-
empreintes du candidat uniquement. Un score deamrdilance serait alors retourné par ce
DAP local. La mesure de confiance serait donc al#epar la différence des scores de
vraisemblance entre le candidat et le DAP locate®ie mesure de confiance était inférieure a
un seuil donné, alors I'étiquette du candidat $eransidérée comme un mot-clé détecté.
Sinon le mot-clé de I'empreinte candidate seraitstéré non prononceé.

Ainsi, les deux parametres variables présents tasgsteme de référence a base de
HMMs trouvent une correspondance pour le futur bBmement d'un systeme
d’identification audio par empreinte adapté a ldediéon de mots-clés. Grace a un tel
systéme, les sous-empreintes robustes précédenamemues par adaptation de la méthode
de Shazam (section 5.1.3, page 98) pourraient&akiées pour leur robustesse a une tache
de détection de mots-clés dans des conditionitkii (signal de parole de test dégradé par
différents types de variabilité par rapport au algie parole d’apprentissage).
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Conclusion génerale

Au cours de ce travail de recherche, nous avordiétlifféerentes méthodes d’identification
audio par empreinte dédiées a l'identification tfaits de musique. Nous avons évalué dans
quelles conditions ces méthodes peuvent étre asla@e@ domaine de la reconnaissance
automatique de la parole (RAP). Puis différenteshoties de calcul de sous-empreintes ont
été évaluées pour leur robustesse a des varigbéitginseque et intrinseque. Nous désirons
élargir le cadre de cette évaluation de robustdessgous-empreintes a la détection de mots-
clés dans des conditions difficiles de reconnaissan

Dans la premiere partie de ce travail de recherobeas avons décrit les méthodes
d’identification audio par empreinte reconnues ptaurs performances dans la tache de
détection d’extraits de musique (Chapitre 1, pageAf sein d'un systéme d’identification
audio par empreinte, trois modules sont présenis:po

- le calcul des sous-empreintes issues de I'analy@estique du signal,
- la conservation des empreintes et métadonnéesi@ssaans une base de référence,
- la comparaison des empreintes avec un signal aadiest.

Cependant, les techniques développées par cesdeétine sont pas adaptées a la
reconnaissance de la parole [Ogle et al., 2007¢ ffemiere adaptation a précédemment été
proposée par Vasiloglou [Vasiloglou et al., 200dliplidentification de mots isolés dans un
environnement mono-locuteur. Des expériences cangiéires ont été effectuées afin
d’évaluer ce systéme dans les taches de reconneésske mots isolés en environnement
mono-locuteur (section 2.3.2, page 35) et de remiseance de phonémes isolés en
environnement multi-locuteur (section 2.3.3, pa@p Puis nous avons poursuivi cette voie
de recherche en construisant un systeme d’ideatific audio par empreinte adapté au
décodage acoustico-phonétique (DAP). Nous avonslolgwé au cours de ces travaux une
technique de relachement de la contrainte d’ideatibn (section 3.2, page 47) afin
d’augmenter I'espace de recherche des sous-emgseantomparer pour l'identification. De
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plus, une étape de programmation dynamique estégj@n adaptant certaines considérations
de travaux de recherche en synthése de la parolegpeaténation d’unités phonétiques
[Sigasaka, 1988]. Cette étape permet d’assembtes@guences de phonémes afin de réduire
les effets de perturbation liés a la coarticulatibe nouvelles méthodes de calcul de sous-
empreinte sont également définies sur des MFCCastifjéa (section 3.3, page 49). L'usage
de ces nouvelles sous-empreintes retourne de omsilfésultats qu’avec celles adaptées de
Vasiloglou (section 3.5, page 57). Cependant, ceseaux vecteurs sont plus complexes et
le systéme développé reste moins performant quatesie de référence construit autour de
HMMs phonétiques.

Dans la seconde partie de ce travail de rechertdse, variabilités intrinseque
(section 4.1, page 72) et extrinseque (sectionghge 77) d’'un signal de parole sont décrits
ainsi que les différents parametres acoustiques anisceuvre pour étre robuste a ces
variabilités. Puis, nous avons évalué la robustdesdifférents types de sous-empreinte a ces
variabilités. Les résultats de ces évaluations sontrastés. Dans un cas, les sous-empreintes
issues de l'identification audio par empreinte splois robustes a la variabilité extrinseque
gue celles issues de paramétres MFCCs quantifétide 5.2.3, page 107). Dans l'autre cas,
une quantification vectorielle appliquée a des petaes MFCCs permet le calcul de sous-
empreintes plus robustes aux variabilités extrineegt intrinseque inter-locuteur combinées
dans la plupart des situations de test (sectiod5f@age 111). Toutefois, en présence de
perturbations liées a I'environnement et aux cdoong de transmission du signal de parole,
les sous-empreintes issues de I'adaptation de taaué de type Shazam (section 5.1.3, page
98) sont plus robustes a la variabilité extrinseque celles issues de paramétres MFCCs
quantifiés (cas de CTIMIT, Figure 5.8, page 113).

Enfin, en perspective, nous avons évalué la relssstde paramétres MFCCs dans un
systeme de détection de mots-clés de références[Roal., 1990]. Ce systeme de référence
est basé sur l'utilisation de HMMs phonétiques pautonstruction de modeles de mots-clés
et d’'un modéle poubelle. Les variations subiesl@aignal de parole de test sont autant liées
a la variabilité intrinséque qu’a la variabilitétemseque. Ce systeme s’avere particulierement
inefficace lorsque les conditions du signal de [garde test different de celles de
I'apprentissage par la présence de variabilitéirsségue (section 6.2, page 124). Hors, dans
les précédentes expériences sur I'évaluation delastesse des sous-empreintes, les sous-
empreintes adaptées de la méthode de Shazam ifskgtiqpage 22) sont apparues robustes a
ce type de variabilité (Chapitre 5, page 93). Npregposons alors pour de futurs travaux de
recherche d’intégrer des stratégies similairesli@seu systeme de référence au sein d’'un
systéme d’identification audio par empreintes,ctdli développé pour le DAP (Chapitre 3,
page 43), afin d’évaluer la robustesse des sousedntggs dans une détection de mots-clés.
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L’emploi du terme « empreinte audioau@io fingerprin} [Haitsma et al., 2002] utilisé dans
notre étude ne fait pas référence aux techniquielerdification basées sur I'« empreinte
vocale » yoiceprin) connue dans le domaine de I'authentification @tuteur [Doddington,
1985]. Le terme empreinte vocale a été introduiisdées années 1960 [Kersta, 1962].
Cependant, l'usage des techniques d’empreinte @aauscité une grande polémique. De
nombreux scientifiques ont été trés critiques emwtte méthode de reconnaissance du
locuteur [Bolt et al., 1970]. Depuis lors, le termempreinte vocale » est déprécié dans la
communauté de la parole. La principale raison d'telee désapprobation est que les
techniques d’empreinte vocale sont liées a I'amalyss composantes dynamiques du signal
de parole. Cependant, le signal issu de la prooluade parole peut étre percu comme un
mélange de caractéristiques qui dépendent autaspelts physiques que d’aspects liés a
'apprentissage [Faundez-Zanuy et al., 2005]. Diempreinte vocale doit étre distinguée
des caractéristiques physiques statiques telletagqgeomeétrie de la main ou le motif rétinien.

Depuis une dizaine d’années, I'expression d’enmpeeacoustique, également connue
sous le terme d’empreinte audio, est apparue deenearéguliere dans la communauté du
traitement du signal audio [Cano et al.,, 2002]. Par cas, une empreinte audio est une
signature compacte permettant la représentation é&xgnement audio [Cano et al., 2005].
Donc dans notre étude, le terme « empreinte » darquement référence a une empreinte
acoustique calculée a partir d’'une analyse du bigndio. Si nécessaire, on pourra utiliser
I'expression « empreinte de parole » pour défime uelle empreinte audio adaptée a la

reconnaissance automatique de la parole.
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La base de données TIMIT de parole lue est congue fournir les données acoustico-
phonétiques nécessaires au développement et fubdiom de systemes de RAP anglophones
[Fischer et al., 1986]. Le succes de I'utilisatuba cette base de données de signal de parole
propre a donné lieu a la création de nombreusessligrivées. Ces bases de données sont
formées a partir de l'intégralité ou d’'un sous-enke particulier de TIMIT. Elles sont
adaptées pour répondre a des conditions de trasismispécifiques du signal de parole.

Chagque fichier audio contenant la prononciatiamdhessage linguistique est associé a
un fichier texte contenant la transcription en maassignal de parole. Cette transcription
fournit les marqueurs de segmentation temporelig fodébut et la fin de chaque mot. Ces
fichiers de transcription contiennent également rgpeésentation phonétique afin de fournir
les marqueurs de segmentation temporelle pour butdét la fin de chague phonéme.
L’ensemble de ces bases de données exploitent Emem fichiers de transcription
phonétique. L'ensemble phonétique choisi est folm&9 phonémes, suivant la définition du
CMU/MIT [Lee et al., 1989Db].

Les bases de données issues de TIMIT et utildses le présent document sont :
- TIMIT [Fischer et al., 1986]

La base de données TIMIT est constituée de phdesdangue anglophone phonétiguement
segmentées et prononcées par 630 locuteurs, masauli0 %. Compte-tenu des protocoles et
contraintes appliqués lors de son enregistremanbate TIMIT est considérée comme une
base de données de signal de parole propre [Fistlér 1986].
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- NTIMIT [Jankowski et al., 1990]

La base de données NTIMIT est la transmission dbealse TIMIT a travers des filtres
acoustiques représentant divers canaux de résed@phoniques filaires. La principale
différence entre les bases de données TIMIT et NTIbkt la présence de bruits additifs et
convolutifs additionnels [Kamper et al., 2009].

- CTIMIT [Brown et al., 1995]

La base de données CTIMIT est un réenregistremeia dhoitié de la base TIMIT par une
transmission du signal de parole a travers divaidrennements de réseaux téléphoniques
cellulaires. La transmission du signal de parole sesivent perturbée par les conditions
extérieures et indépendantes du locuteur.

- KED-TIMIT [CSTR, 2001]

La base de données KED-TIMIT est un sous-ensen®EMIT constitué de 453 phrases de
langue anglophone prononcées par un seul et méuelos male américain.
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Annexe C. Base de données BREF80

La base de données BREF de parole lue est conquef@arnir les données acoustico-
phonétiques nécessaires au développement et alubdom de systemes de RAP
francophones [Gauvain et al., 1990]. La base deéesn BREF80 est un sous-ensemble de la
base de données BREF constituée originellemenD@eh&ures d’enregistrement. Cette base
de données BREF80 est constituée de 5330 phraslesgle francophone phonétiquement
segmentées et prononcées par 80 locuteurs, masaudib % [Lamel et al., 1991]. La base de
données BREF80 est considérée comme une base éedathe signal de parole propre grace
a I'enregistrement du signal audio en environnengentrélé [Lamel et al., 1991; Besacier et
al., 2001].
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Annexe D. Calcul du SNR pondére

Considérant les énergies moyennes d’un signal adeda(S) et d’'un signal de brui (B), le
rapport signal a bruitSignal to Noise Rati®GNR) désiré en dB est donné par :

E(S))

SNR = 1010g10 (m

Etant donné que I'énergie d’un sigilS) pourn échantillonsc peut étre définie comme :

n

E(S) = %Z x?

i=1

Alors, en tenant compte d’'un coefficient de pontiénea appliqué sur lea échantillonse du
signal de brui (B), I'énergie d’un signal de bruit pondéféB,) est défini comme :

n

E(B,) = %Z(a.xi)z & E(B, = az.%z x?

i=1

En appliquant le coefficient de pondératiersur les échantillons du signal de bruit
E(B), I'énergie du signal de bruit pondéréB,) peut s’écrire comme :

E(B,) = a®.E(B)

Donc en tenant compte du SNR désiré, le coeffidentondération s’exprime comme :

SNR = 1010g10< E(S) > S a= —E(S)

SNR
a*E(B) 1010 E(B)
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Annexe E. Programmation dynamique

Dans un systeme de RAP appliqué a la parole cantitabjectif est de détecter a la fois le
mot prononcé et sa position dans le continuum del@fWilpon et al., 1989]. La principale
difficulté dans le processus de décision de lameaszsance du mot est la prise en compte de
la distorsion temporelle non linéaire observablieesdeux occurrences de prononciation d’'un
méme mot (section 4.1.3, page 74). Cette distorgsh autant présente pour plusieurs
locuteurs différents que pour un seul et méme &@oufsection 4.1.4, page 76). A cet effet, un
algorithme de programmation dynamique permet depemen des séquences de donnée de
taille différente dont les débuts et fins sont &mes [Bellman, 1957]. Dans les années 1970,
une premiere approche pour la détection de moss&s fondée sur une extension de la
reconnaissance de mots isolés [Bridle, 1973; Ganisén et al., 1976]. Par la suite, une
amélioration de cet algorithme permet de relacbercbntraintes sur les régions de début et de
fin de la séquence analysée afin de déterminerddlemr alignement entre les séquences
[Myers et al., 1980; Rabiner et al., 1980; Myeralet1981].

Dans I'approche par programmation, il s’agit deewler la distance d’alignement entre
un modéle de référence représentant le mot rechetctous les segments possibles du signal
de parole a étudier [Christiansen et al., 1977hdae contexte, le mot est considéré reconnu
dans le segment étudié lorsque la distance d’atigme entre les deux segments est inférieure
a un seuil déterminé [Tuffelli et al., 1977]. Damspremier temps, un score de vraisemblance
est calculé pour chaque mot associé a un segmesigdal de parole analysé. Chacun des
chemins proposés par la programmation dynamiquecessidéré comme une possible
reconnaissance du mot recherché. Dans un second,tées recouvrements entre segments
conservés de mots reconnus sont filtrés. Puisdiesixs de probabilité d’apparition sont alors
normalisées afin de déterminer les bonnes recasaraiss par rapport aux fausses alarmes.

Une technique de comparaison par un algorithmégd@ment temporel dynamique
(Dynamic Time WarpingDTW) permet l'usage d'une fenétre de séquencenalyae
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Annexe E. Programmation dynamique

acoustique du signal de parole de taille fixe sutiva continuum de parole pour mesurer la
distance entre les mots a comparer [Vintsyuk, 13&koe et al., 1978]. Cet algorithme
permet un alignement acoustique non linéaire anteeréférence et un signal test a identifier
afin de prendre en compte la variabilité du rythii@ocution [Myers et al., 1981b]. Dans ce
cas, lorsque la distance mesurée entre les segemnisarés sur plusieurs fenétres contigiies
est inférieure a un seuil déterminé, le mot estsicEmé reconnu. De maniére précise,
I'algorithme DTW est basé sur un dictionnafecontenant 'ensemble desséquences de
références tel que :

C= {Rx}lsxsn

Considérant une mesure de distaDgéS;,S,) entre deux séquencss et S, selon un
critere de similaritéec, il est alors possible de mesurer I'écart, c'edir@ le colt de
déeformation, entre la séquence évalSést une séquence de référecel’objectif de cette
mesure est de déterminer le meilleur alignemensiples entre la séquence évaluée et la
séquence de référence en correspondance. La séqu@imaleS est donc désignée par :

S = argmin D (S, R)
REC

Différentes mesures de distance peuvent étresédi selon le type de paramétres
acoustiques et le critere de similarité choisis ¢kdyet al., 1981c]. Lorsque des vecteurs
acoustiques a base d’analyse cepstrale sont chelisikes parametres MFCCs (section 4.3.2,
page 84), 'usage d’'une distanBg utilisant les normes,, est préféré [Levy, 2006] :

1

p n
Dn(S,R) = < IR(k) — S(’f)l”) ,¥n € [1; +o]

Dans de nombreux systémes exploitant ces parasratmistiques MFCCs, la distance
utilisant la normd., est souvent utilisée [Levy, 2006]. Cette distatleerorme., correspond
a la distance euclidienne. Par ailleurs, dans dedeal’utilisation de parametres acoustiques a
base de prédiction linéaire, la distance d’ltakBeadto D;;, €galement appelée distance
d’ltakura, est préférée [Rabiner et al., 1977] :

Rt.R,.R
Dit(S,R) =In m

avecR, la matrice des coefficients d’auto-corrélationl@eéquence de référenBeévaluée
sur la séquence.
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Annexe E. Programmation dynamique

Différents criteres d’application permettent dicker les contraintes de similarité afin
d’accepter diverses variations entre le contenudeesx sequences [Myers et al., 1981c]. En
particulier, la prise en compte des contraintesallEsx de déplacement entre les vecteurs
acoustiques d’'une séquence donnée permet de naptésenter les contraintes physiques du
mécanisme de production phonatoire [Rabiner et1893]. Ainsi, le colt de déformation
cumuléD(i,j) entre deux séquencds et S, aux positiong dansS; etj dansS, peut étre
défini comme par exemple :

D@ —1,/) +d(,))
D(i,j) = min D(i,j—1)+d(,j)
D(i—1,j—1)+2.d(,))

avecd(i,j) la distance locale entre les vecteurs acoustiguggositions dansS; etj dans
S,.

Considérant ce colt de déformation cumulé, lelengiparcours des contraintes locales
de déplacement est donc celui qui minimise la degaaux €léments contenus dans la
séquence mesurée par rapport a ceux contenus aaseglience de référence [Vintsyuk,
1968]. Cependant, une valeur locale aberrante sigimal de parole détérioré a l'intérieur de
la séquence mesurée va fortement influer sur lauvale distance globale pour le choix du
parcours [Holmes et al., 1986]. De surcroit, latnte de similarité de début et de fin pour
I'application de cet algorithme limite les possié$ de comparaison [Kwong et al., 1996]. Il
s'agit alors de choisir les contraintes locales phss adéquates a la représentation des
séquences en fonction de l'application envisagée/deinia et al., 1997; Park et al., 2005;
Li et al., 2011]. Bien que le co(t d’exécution deDTW classique est de I'ordre d€N?),
I'ajout de criteres d’approximation sur la distarceale permet de considérablement réduire
le nombre d’éléments a mesurer [Demuynck et all1R0

De telles approches en programmation dynamiquerdignmt fortement des variations
acoustiques dues aux erreurs de locution, aux emaewgts de locuteur ainsi qu'aux
perturbations liées aux conditions d’enregistremeintde restitution du signal de parole
(Chapitre 4, page 71). Afin d’augmenter la robustesle ces approches, les distances
d’alignement peuvent étre calculées non seulemantrgpport au mot recherché mais
également en discrimination par rapport a d’autness de référence [Higgins et al., 1985].
En I'occurrence, un tel systéme retourne une tstestituée de la concaténation des mots de
référence minimisant la distance avec le segmestigial de parole a analyser [Chang et al.,
1993]. Dans ce cas, le mot recherché est considéo&inu s’il est contenu dans cette liste de
mots concaténés. Donc la distance d’alignement ot necherché n’est pas considérée
comme un nombre absolu. Au contraire, cette distaalignement dépend alors également

143



Annexe E. Programmation dynamique

des distances par rapport aux autres mots de mé&Erde la liste retournée. Ce calcul de
distance relative permet ainsi d'augmenter la rtdgase du systéme par rapport aux variations
liées a la variabilité extrinseque (section 4.2)epa7).

Cependant, les approches basées sur une DTW amréneertaines limites lors de
'augmentation de la taille des ensembles de bdsaknnées de signal de parole disponibles
pour I'apprentissage des systemes [Wong et al8]199
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Annexe F. Modele de Markov caché

Des systemes a base de modéles de Markov cadidzge( Markov ModelHMM) ont été
développés pour la RAP en général [Bahl et al.318ahl et al., 1986; Montacié et al., 1996]
et pour la détection de mots-clés en particulieavfgbata et al., 1988; Wilpon et al., 1990;
Wilcox et al., 1991; Foote et al., 1995; Rose, 19@®8s HMMs sont capables de modéliser
simultanément les caractéristiques fréquentiellésmaporelles du signal de parole [Young et
al., 2006]. Par rapport aux approches basées sublilV, ce type de modélisation améliore
la robustesse aux changements de locuteur et aarxgements de canal de transmission
lorsque plusieurs prononciations du mot-clé coméidéont disponibles dans la base
d’apprentissage [Class et al., 1990]. De précédeatmux décrivent de maniere précise la
construction de tels HMMs et leur utilisation ains#un systeme de RAP [Lefévre, 2000].

Un modéle de Markov caché (HMM) est un modélestigtie contenant des variables
cachées [Jelinek, 1976]. Il s’agit d'un automatétats finis qui permet de modéliser les
aspects stochastiques du signal de parole [Pagh)18e modéle est constitué d’'un ensemble
d’états liés entre eux par un certain nombre desitians permises [Schwartz et al., 1984].
Dans ce cas, chaque fois qu’'une observation esteéna systeme procéde au passage d'un
état a l'autre ou au bouclage dans le méme étah de$ transitions permises. De maniere
générale, les HMM utilisés en RAP sont d’ordre Inpte-tenu de l'aspect séquentiel du
signal de parole [Bakis, 1976]. Cet ordre 1 signifue la possibilité de se trouver dans un état
donné d’'un HMM & un instantt + 1) ne dépend que de I'état dans lequel le systéme se
trouvait a l'instantt. D’autres possibilités de modélisation, comme H@8dMs d’ordre 2,
existent mais rendent les systemes de RAP plus leaegp[Mari et al., 1994]. Pour chaque
HMM, un état de début et un état de fin sont ajdt&€es états d’observation pour assurer la
transition lors de I'enchainement des HMMs les aa suite des autres durant le processus
de reconnaissance. De surcroit, un HMM contientr piacun de ses états une probabilité
d’émission [Schwartz et al., 1984; Bourlard et 41985]. Cette probabilité est souvent
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Annexe F. Modeéle de Markov caché

représentée par une distribution statistique gouree un taux de vraisemblance pour chaque
vecteur observé [Rabiner, 1989].

Au sein d’'un HMM a base de modéele discret, ledergs de parametres acoustiques
représentant le signal de parole sont quantifidépendamment des variables liées a I'état
caché du modeéle [Schwartz et al., 1984; Bourlardlet1985; Paul, 1985]. L'information
acoustique au sein d'un HMM peut également étreésgmtée sous la forme de densités
continues [Haeb-Umbach et al., 1993; Rabiner etL8P3]. Ainsi, l'utilisation de HMMs dits
continus supprime tout besoin de quantification desteurs acoustiques [Rabiner, 1989].
Cette approche de modélisation continue fait pralivee grande adaptabilité aux variations
du locuteur et du canal de transmission [Jarrd.efi@87]. Les distributions associées alors
aux HMMs sont des distributions a base de dendagsrobabilité, souvent représentées sous
la forme de modéles de mélange de gaussien@emisGian Mixture Model GMM)
[Korkmazskiy et al., 1997]. Dans ce cas, le systeffectue en méme temps l'apprentissage
des GMMs et celui des probabilités de transitiamditat au suivant. Lors de I'émission d’un
vecteur d’observatiow,, a I'instantt, les différentes probabilités de transitibrde I'étatqg a
l'instant (t — 1) vers I'état suivant sont alors déterminées paGleHVis associées a ces états
(Figure F.1).

P(q4lq4) P(qplqp) P(qclqc)
modele de Markov '

débu
(1)

distributions de mélange de gaussiennes associées
P(xn|CIa) P(xnlqb) P(xn|CIc)

P(aplqa)

Figure F.1 : Représentation d'un HMM gauche-dr@téiats avec GMMs [Young et al., 2006]
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Le décodage de parole est concrétisé par 'usagéaldiorithme de Viterbi [Viterbi,
1967] afin de trouver la meilleure concaténation HEIMs entrainés individuellement
[Bourlard et al., 1985]. L’algorithme EMEkpectation-MaximizatignDempster et al., 1977]
permet alors de maximiser la vraisemblance des émnml’apprentissage a partir de leur
transcription en unités linguistiques qui leur estsociée [Ephraim et al., 1989]. Cet
algorithme permet de déterminer l'alignement optideala forme acoustique sur le HMM
considére, en retournant la plus forte probabili&nission de cette forme acoustique [Rose et
al., 1990]. Il existe des systemes de RAP a baseM® modélisant des mots dans leur
intégralité [Lee et al., 1989]. Toutefois, en regénérale, chaque HMM défini par le systéme
représente une unité linguistique (e.g, phonenigbgy diphone ou autre unité de sous-mot)
[Lee et al., 1988; Wood et al., 1991; Hofstetteaslet1992; Marcus, 1992].

Une des principales évolutions introduites pasdge de HMM dans la RAP est
'adoption d’une modélisation par unité linguistegusouvent par phonéme ou l'un de ses
dérivés [Kawabata et al., 1988; Lee et al., 1988bse et al., 1990]. En effet, dans de tels
systemes de RAP, le modele HMM d'un mot est compidisée séquence de plusieurs
HMMs d'unité linguistigue partagés entre tous lestsnreprésentés. Les systemes de
reconnaissance de mots a base de phonémes, dadiésemple pour la détection de mots-
clés, sont frequemment construits autour de HMM& &ats par phoneme [Bourlard et al.,
1985]. Dans ce cas, I'hypothése généralement retessi que I'état central du HMM
représente la partie stationnaire du phonéme. ltats éériphériques d'un tel HMM
représentent alors les effets de coarticulationaliss liaison du phoneme modélisé avec les
phonemes voisins [Rabiner, 1989]. Dans un systeenBAP a base de HMM, les bases de
données de signal de parole fournies pour l'apm®amde des modéles sont souvent
phonétiquement annotées [Wagner, 1981; Ljolje.efl8P1]. Dans ce cas, un dictionnaire des
phonemes aux mots les accompagne. Cette représentatus forme de séquences de
phonemes est alors utilisée pour la modélisatiaustque des mots [Riley, 1991]. Un méme
mot peut étre représenté par différentes séquesgimnt les réalisations phonétiques
possibles lors de la prononciation de ce mot [RiE§91]. Les différentes transcriptions
fournies en mots et en phonémes garantissent ah@sndépendance de l'interprétation du
transcripteur humain lors de l'utilisation d’'un s8yme de RAP [Carney, 1994]. Donc dans le
cas d'une approche par représentation phonétiguégniction de reconnaissance de mots
contient chacun des mots sous la forme de séqu®nde(phoneémes représentant le mot
[Knill et al., 1996].
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Grace a l'usage de HMMs pour définir une represteort de I'espace phonétique, le
modele d’'un mot donné bénéficie donc non seulemeriapprentissage liée a la présence de
ce mot dans la base d’apprentissage mais égalemeehapprentissage de I'ensemble des
phonémes qui le composent [Chen, 1986]. Un aut@ntage important a ce type de
modélisation phonétique est la capacité a identdies mots qui sont absents de la base
d’apprentissage. Dans ce cas, un nouveau modelenateest fabriqué a partir d’'une
concaténation des modeles de phonémes déja appris gomposent [Knill et al., 1995].
Cette possibilité permet désormais d’élargir legliaptions de reconnaissance de mots a des
ensembles de mots non connus lors de la phaserdrgfgsage du systeme.
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Les réalisations acoustiques €élémentaires que semient les phonemes [Nolan, 1983]
peuvent étre regroupées en classes phonétigues siel® caractéristiques communes
facilement discriminables. Ainsi parmi toutes lasalisations acoustiques possibles, les
principales classes phonétiques présentes en fsagican anglais sont [Adamczewski et al.,
1977] :

les voyelles. Il s’agit principalement des voyellds I'écrit. Ces phonemes se
caractérisent par I'effet de voisement qui prodigs formants. Les formants sont des
zones fréquentielles a forte densité d’énergiecdisespondent a l'intérieur du conduit
vocal a une résonance de la fréquence fondameprtadeite par la vibration des cordes
vocales. Cette caractéristique formantique perraetpleurs de distinguer les voyelles
les unes des autres par I'analyse des valeursud@iemier et second formant.

les occlusives. Appelées également plosives, cesmigohes se caractérisent par un
instant de fermeture du conduit vocal, suivi d’'undgue relachement. Les occlusives
sont donc constituées de deux parties: une prenpartie de silence lors de la
fermeture et une seconde partie d’explosion au moxhe relachement. Les occlusives
peuvent étre soit voisées, on les appelle occlassamores, soit non-voisées, on les
appelle occlusives sourdes.

les fricatives. Ces phonémes sont produits lorddction du flux d’air traversant le
conduit vocal et arrivant au niveau des levres, dbgs ou de la langue. Un bruit de
hautes fréquences apparait alors. Les fricativesere étre sonores ou sourdes.

les semi-consonnes. Appelées également semi-veyelleglissantes, ces phonémes

voisés permettent de représenter les caractémstigooustiques rencontrées lors de la
transition d’une voyelle a une autre.
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- les liquides. Ces phonemes voisés possedent legesnéanactéristiques que les semi-
consonnes mais avec des durées et des énergidaiplas.

- les nasales. Ces phonemes voisés sont obtenus passage de I'air dans le conduit
vocal restreint au conduit nasal a partir des wdeales.

- les diphtongues (anglo-américain). Ces phonemes$ camactérisés par deux états
stables formantiques et leur transition.

- les affriquées (anglo-américain). Ces phonemes eardctéerisés par une occlusive
immeédiatement suivie d’une fricative courte.
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Les systtmes de RAP en parole continue s’appuiajbritairement sur une approche
statistique issue de la théorie de l'informatioroifB et al., 2000]. En RAP, I'approche par
modélisation statistique permet de modéliser larggfce acoustique d’'un mot par un modele
de référence [Jelinek, 1976]. Le continuum de gaest souvent représenté par une suite de
vecteurs d’observation calculés sur des portionsighal de courte durée [Young et al., 2006]
(section 4.4.1, page 86). Les vecteurs d’'obsemgbeuvent représenter le signal de parole
sous la forme de différents types de paramétrasstiqoes [Davis et al., 1980; Mokbel, 1992;
Eyben et al., 2010] (section 4.3, page 80).

A partir des vecteurs d’observati@nformeés par les parametres acoustiques, le module
de reconnaissance de la parole s’applique a trdaws&quence de mots prononééda plus
probable parmi les séguences de mots possibles. n@@#s possibles sont issus d'un
vocabulaire V' défini. SoitP(W|X) la probabilité d’obtenir le moi/ a partir des vecteurs
d’observationX, il s’agit donc de rechercher la séquence maximiféquation suivante
[Bahl et al., 1983] :

W = arg 11}/125(P(W|X)

En appliquant la théorie de Bayes [Lin et al., 7]94 I'équation ci-dessus et en tenant
compte de l'indépendance entre vecteurs d'observafi et mots du vocabulair&, on
obtient :

W = arg g}g}/{P(XlW)P(W)
La probabilitéP (X|W) d’apparition des vecteurs d’observatirtonnaissant le mat

est issue de la probabilité des modéles acoustitpresspondants entrainés pendant la phase
d’apprentissage. La probabilif&g W) d’apparition du moW/ est estimée par le modele de
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langage associé au module de reconnaissance. kinmise de décision intégre a la fois les
informations acoustiques et linguistiques [Younglet2006] (Figure H.1).

vecteur i
ecteurs module de reconnaissance
d’'observation X ——

de parametres (recherche d&v)

acoustiques / \

P(X|W) P
modéles acoustiques =~ Modeles de langage

—— transcription
w

Figure H.1 : Principe général du module de recasaaice de la parole [Young et al., 2006]

Afin de contraindre le nombre de modéles acoustqécessaires a la représentation de
'ensemble des mots du vocabulaire, il est posdgilelanodéliser le signal acoustique de la
parole sous la forme d’'un nombre limité d’'unitégliistiques. Ces unités linguistiques sont
alors considérées comme des sons unitaires dendmda(section 4.1.2, page 74). Ainsi, le
module de reconnaissance de la parole ne contigumm qqombre fini de modéles acoustiques
d’unités linguistiques [Mergel et al., 1985]. Lgsal de parole est alors considéré comme la
succession de ces modeles d'unités linguistiquasaleurs, en I'absence de connaissance
sur le langage, le module de reconnaissance dartdepest simplifié a la recherche de la
séquencéV telle que :

W = argrwr}g‘>/<P(X|W)
Compte-tenu de la variabilité intrinséque de laolea (section 4.1, page 72), la

prononciation d’'un mot génére un segment de vestdiobservation dont la taille et les
caractéristiques acoustiques sont la plupart dpsemiques.
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acoustiques

La recherche d’ensembles de parametres avec difé&repropriétés de représentation
acoustique du signal de parole est importante. fiat, éa combinaison de tels parameétres
acoustiques permet la représentation d’informatimraplémentaires présentes dans chacun
de ces ensembles. Dans ce cadre, le calcul depiaglux isolés de paramétres acoustiques a
partir d’'une analyse du spectre en sous-bandesédaence permet de tenir compte d’'une
évolution différente de ces parameétres dans chadesmsous-bandes de fréquence a travers le
temps [Bourlard et al., 1997; Tibrewala et al., 2;9%omlinson et al., 1997]. Par ailleurs, a
partir de cette approche multi-flux de vecteursuatigues, de nombreuses techniques de
mesure acoustique du signal de parole sont appatasstechniques a base de combinaisons
de parameétres acoustiques peuvent étre constipaées

- les corrélations temps/fréquence a résolution pielfivVaseghi et al., 1997; Hariharan
et al., 2001],

- les paramétres acoustiques a base de segmentsatnds [Hon et al., 1999],

- les paramétres de types MFCC, PLP et paramétréfafiiang et al., 1999],

- les paramétres discriminants et a base d’analyssrsfe [Benitez et al., 2001],

- les paramétres acoustiques et articulatoires [Kiotfin 1998; Tolba et al., 2002],

- les paramétres issus du cepstre a base de LP@effecients MFCC, de coefficients
PLP [Zolnay et al., 2005] et encore ceux issus agemnes temporelles d’énergies
spectrales [Omar et al., 2002; Omar et al., 2002b],

- les coefficients cepstraux et les parameétres PL&c an usage de sous-bandes
fréquentielles [Kingsbury et al., 2002],

- les paramétres de types MFCC, PLP et en onde[&taello et al., 2006],

- les parameétres liés issus d’'une fonction de détalifie [Hedge et al., 2005],
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- les parametres de types MFCC et RASTA PLP combéndes filtres de fréquence
[Pujol et al., 2005].

Par ailleurs, d'autres approches exploitent l'infation obtenue par des parametres
acoustiques spécifiqgues au sein d’'un méme fluxaliee du signal de parole. Ces parametres
spécifiques peuvent étre issus de I'étude de :

- la périodicité de motifs acoustiques et les viloradi dans le signal de parole a moyen
terme [Thomson et al., 1998],

- l'expression dans la voix [Zolnay et al., 2002; Gaaera et al., 2004],

- la qualité de la parole et I'analyse du pitch [&&pson et al., 2004].

Enfin, d’autres méthodes font appel a une modé@hisastatistique. Par exemple, il est
possible d'utiliser la combinaison des techniquespérceptrons multicouches au sein de
chaines de Markov cachéadutiLayer Perceptron - Hidden Markov ModeVLP-HMM)
d'une part avec celles de mélanges de gaussiennssima de chaines de Markov cachées
(Gaussian Mixture Model - Hidden Markov Mod€MM-HMM) d’autre part [Ellis et al.,
2001]. Une telle combinaison exploite alors l'infaation de probabilité d’apparition en sortie
des MLP-HMMs afin dintégrer par la suite cette amhation au sein du vecteur
d’'observation en entrée des GMM-HMMs. D’autres coraisons sont possibles pour
exploiter les propriétés de parametres acoustiigses de MLPs [Zhu et al., 2004]. Dans
d’autres cas, ces parametres acoustiques issusLfs [deuvent étre combinés avec des
parametres TRAPs [Morgan et al., 2004] ou en camtjon avec des filtres de Gabor
[Kleinschmidt et al., 2002]. Par ailleurs, la regggtation statistigue par GMM peut
eégalement étre utilisée pour représenter la présencl'absence de paramétre acoustique
discriminant [Eide, 2001].

Cependant, dans toutes ces méthodes, l'utilisatiencombinaisons de parametres
acoustiques génere des vecteurs complexes de epfatisn acoustique du signal de parole.
Ces vecteurs acoustiques complexes peuvent alotsriode I'information redondante. Une
étape de réduction du nombre des dimensions dedelsurs acoustiques est alors applicable
afin de simplifier les vecteurs en diminuant leaitlé tout en limitant la perte d’information
utile.
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acoustique

La recherche de transformations optimales pourirédieinombre de dimensions d’'un vecteur
acoustique est un domaine d’étude important. Eet,elé choix de paramétres acoustiques
optimaux est obtenu en maximisant l'information valie entre 'ensemble des paramétres
acoustiques définis et les classes d’unités liniguiss correspondantes [Omar et al., 2002b;
Padmanabhan et al.,, 2005]. A cet effet, il est iptssde retourner une analyse par
composante principalePfincipal Component AnalysisPCA) afin de déterminer les
coefficients les plus discriminants du vecteur @eametres acoustiques [Tokuhira et al.,
1999]. Cependant, une analyse discriminante lieég@inear Discriminant AnalysisLDA)
peut étre préférée afin de résoudre le problemaliserimination sous-optimale parfois
rencontré lors de l'application d’'une PCA [Fukuna@872; Duda et al.,, 1973]. De bons
résultats avec la méthode par LDA sont obtenus paartache de RAP a petit vocabulaire
[Haeb-Umbach et al., 1992; Haeb-Umbach et al., 1$9%&han, 1995]. Cette méthode a été
améliorée par l'usage d'une analyse discriminarda hinéaire NonLinear Discriminant
Analysis NLDA) [Fontaine et al., 1997].

Pour les taches de reconnaissance avec un votabplas important, une analyse
discriminante hétéroscédastiqudeferoscedastic Discriminant AnalysisIDA) permet de
tenir compte de matrices de covariance a l'intéroms classes d’'unités linguistiques définies
[Kumar et al., 1998]. En outre, une mesure de distade Chernoff peut également étre
utilisée pour évaluer la distance entre les clagaasités linguistiques [Loog et al., 2004].
Cependant, une telle distance statistigue ne répgmasd aux criteres de définition d’une
métrique de distance de densité de probabilités. drealyses LDA et HDA peuvent étre
combinées grace a une transformation linéaire patmum de vraisemblance [Gopinath,
1998; Saon et al., 2000]. Dans ce cas, le traitemitectué est similaire a 'usage de matrices
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de covariance [Gales, 1999]. D’autres combinaissor® possibles. Par exemple, I'analyse
HDA peut étre combinée avec le critere d’erreurngtioue minimum [Zhang et al., 2005].

Cependant, le choix de ces méthodes est coltauik macessite le calcul du vecteur
acoustique de représentation du signal de parotmmuplet avant la réduction du nombre de
ses dimensions. Il est alors possible de défimutles stratégies pour choisir le meilleur
espace de représentation comme par exemple pdisditibn du principe du maximum
d’entropie [Abdel-Haleem et al., 2004].
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Annexe K. Distance KL2

La divergence de Kullback-Leibler, dite divergeri€k ou entropie relative, est une mesure
de dissimilarité entre deux distributions de dende probabilités [Kullback et al., 1951]. La
métrique de distance dif€L2 entre deux distributions de densité de probahiljté&t C, est
alors définie comme [Siegler et al., 1997] :

KLZ(Cl, Cz) = KL(Cl, Cz) + KL(Cz, Cl)

Commec(; etC, sont des distributions de densité de probabikténdyenne et variance
respectivementu,, o7) et (u,, o7), on obtient alors la distance :

o2 o2 1 1
KL2(Cy, Cy) = =+ —5 + (up — u1)?. <_2 + —2>
0 07 01 03
La distance&L2 peut étre donc utilisée pour mesurer un rappoprdeimité entre deux

distributions de densité de probabilité. Pourtantoégine, la divergenceKL ne remplit
cependant pas tous les axiomes de la définitiomed'distance. En effet, elle n’est pas
symétrique et ne respecte pas le critere de I'iitégaangulaire. Donc lors de la comparaison
de fonctions issues de distributions de densit@rdbabilités, d’autres mesures de distance
peuvent étre préférées comme par exemple la destdacBhattacharyya [Bhattacharyya,
1943].
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Annexe L. Applications d’'un systeme

de détection de mots-clés

La détection de mots-clés permet d'utiliser leshtégues de recherche d’information
développées initialement pour le texte (formulagdoes ou recherches vectorielles) [Salton,
1962]. A cet effet, les systemes de détection désqtiés ont dans un premier temps été
utilisés pour le développement d’applications asaty le signal de parole comme :

- la mise en ceuvre de serveurs vocaux interactifstgd@dphone [Millar et al., 1988;
Wilpon et al., 1990; Matsu'ura et al., 1994],

- la classification de messages vocaux [Rose €1381],

- la numérotation téléphonique par ordre vocal [Nakanet al., 1993].

Depuis quelques années, les systemes de dételdiomots-clés sont utilisés dans le
cadre de nouvelles applications manipulant desecmst multimédia pour :

- la structuration de documents [Bohac et al., 2011],
- le filtrage de contenus [Rouvier et al., 2008],

- larecherche de thématique [Hazen et al., 2008],

- le résumé automatique [Nakazawa et al., 2001],

- lindexation audio [Peng et al., 2008].

Au sein de toutes ces applications, il est néaesda distinguer les différentes taches
de détection de mots-clés, de recherche de terarks et de recherche de document audio :

- la détection de mots-cléK€yWord SpottingkKWS) est appliquée pour la recherche de
mots particuliers lors de I'analyse d’'un continudmparole [Medress et al., 1979]. Le
flux audio du signal de parole est analysé en nardifin d'indexer les mots identifiés
au fur et a mesure de leur apparition [Wilpon gt189].

159



Annexe L. Applications d’'un systéeme de détectiommbgs-clés

la recherche de termes parl&poken Term DetectipiSTD) est la continuité de la
détection de mots-clés. Il s’agit de trouver toutes occurrences d’'un terme parlé,
constitué par la séquence d’un ou plusieurs mgéceants, dans un ensemble d’archives
audio [NIST STD, 2006]. Cette tache est constitaée deux processus distincts
d’'indexation des archives dans un premier temps gelirecherche des termes a détecter
au sein de ces archives dans un second temps [Vetggl., 2007]. Au cours de la
campagne NIST STD [NIST STD, 2006], I'évaluation lkdetache de recherche de
termes parlés a consisté a détecter 1000 motséaflencés sur trois types de bases de
données orales (3 heures de journaux télévisési@s de conversation téléphonique et
2 heures de transcription de réunions). Les pedones observées des systémes
participants varient considérablement en fonctiartyhe de base de données [Vergyri
et al., 2007]. Par exemple, pour un taux fixé a fansse alarme pour 25 000 mots-clés
détectés, les taux de détection des difféerentesyest sont de I'ordre de 90 % pour la
base de données de journaux télévisés, de 85 Ygpbase de données de conversation
téléphonique et de 30 % pour la base de donnédésamigcription de réunions [NIST
STD, 2006].

la recherche documentaire audiSBpoken Document RetrieyabDR) s’attache a
répondre a une requéte textuelle dans de grandeises de données audio [Garofolo et
al., 2000]. Cette tache s’apparente a une appicatie type moteur de recherche
[Johnson et al., 1999]. A la différence de la reche de termes parlés qui localise le
moment d’apparition du terme a détecter, la redteedocumentaire audio retourne la
liste des documents audio contenant la requétadlat/Ng et al., 1998]. Un ensemble
de campagnes d’évaluation dédiées a cette tacheigesn place par le NIST : ce sont
les campagnes TREC SDRekt REtrieval ConferencefNIST SDR, 1997]. Certaines
de ces évaluations ont montré que la détérioratienla reconnaissance peut étre
compensée par la recherche de mots redondantsf§@aed al., 2000]. Par ailleurs, une
classification par groupes de mots appartenant an@me champ sémantique peut
ameéliorer les performances pour la tache de SDRHAR002].

D’autres campagnes d’évaluation comme par exenipte campagnes ESTER

(Evaluation des Systemes de Transcription enricliengsions Radiophoniguesent permis
une évaluation générale des systémes de RAP dadiésitement de la langue francaise
[Gravier et al., 2004; Deléglise et al., 2005; Galb et al., 2005]. Dans ces évaluations,
différentes taches de RAP sont dédiées a la trgtiscr et a l'indexation de journaux
radiophoniques. Parmi les analyses résultantegpbrait que la segmentation par locuteur
permet une amélioration des performances des sgst@lm RAP [Galliano et al., 2009].
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Enfin, d’autres types de campagnes encore visénalaier des systémes multilingues et inter-
langues pour la recherche d’information dans plusidangues comme les campagnes
annuelles CLEFross Language Evaluation ForQfCLEF, 2010]. Les campagnes CLEF
permettent notamment la mise en ceuvre de méthoéealuhtion, par exemple, pour I'étude
des systémes de résumé automatique de documentipl@sudans un cadre multilingue
[Turchi et al., 2010].

161






Annexe M. Modele poubelle

Des modeles de rejet, dits modeles poubetjasb@ge modg) peuvent compléter un systeme
de détection de mots-clés et étre utilisés commeétae discriminants pour la détection des
mots-clés [Chigier, 1992]. L'objectif de tels moeelpoubelles est d’absorber les portions du
signal de parole extérieures aux mots-clés lor¢éape de reconnaissance. Ces modeles
poubelles viennent alors en concurrence des modigesnots-clés lors de I'étape de
reconnaissance pour la détection des mots-clék§guk994]. Dans ce cas, un tel systeme de
modélisation est alors constitué de deux partiggi(E M.1) :

- un ensemble de modéles représentant les mots-clés,
- un ensemble de modeles représentant les partigignial de parole en dehors des mots-
clés, ce sont les modeéles poubelles.

modele de mot-clé

modele poubelle

Figure M.1 : Topologie d'un systéme de détectiomuds-clés avec modéle poubelle [Grangier et GD9P
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Etant donné un systéme congu autour d’'une telleléiisation en deux parties
distinctes, la détection de mots-clés est effeciparela recherche de la séquence d’états
retournant le maximum de vraisemblance sur le sidgagarole analysé. Cette opération est
effectuée a travers un décodage de Viterbi [Ra882]1 Dans ce cas, la détection d’'un mot-
clé donné est déterminée en analysant si le meitkamin retourné par le décodage de
Viterbi traverse le modele du mot-clé ou non. Dang telle modélisation, le choix des
probabilités de transition entre les états coretitle modele du mot-clé établit le compromis
entre taux de fausses alarmes et taux de fauxsréjee fausse alarme correspond ici a une
détection du mot-clé a tord. Un faux rejet correghoquant a lui, a la non-détection d’'un
mot-clé présent.

La modélisation des parties du signal de paroldetiors des mots-clés est un élément
important dans le choix de la définition des mosigdeubelles [Rose, 1995]. D’un coté, la
modélisation la plus simple pour un modéle poubediela connexion complete de tous les
modeles d’unités linguistiques les uns avec leseayRohlicek et al., 1989; Rose et al., 1990;
Wilpon et al., 1990]. D’'un autre coté, la modélisatla plus complexe pour un modele
poubelle est la connexion de HMMs représentantriets issus d’'un grand vocabulaire tout
en excluant les mots-clés a détecter [Rose, 1988jidek et al., 1993; Weintraub, 1993].
Cette derniére approche permet une meilleure reprégson du modele poubelle grace a
I'utilisation d’une information linguistique [Fetteet al., 1996]. Cette approche augmente
cependant le colt de calcul nécessaire au décodiagsignal de parole. Elle nécessite
également une plus grande quantité de données rdi#gsage, en particulier pour la
définition du modéle de langage associé. Par adlled’autres approches s’attachent a
modéliser sous forme d’anti-modéles les différetypes d’évenements acoustiques
considérés perturbateurs pour le modéle correspbnédinsi, dans de telles approches, a
chaque modele de phoneme correspond un anti-moaelélisant les erreurs de substitutions
et de fausses acceptations de ce phonéme [Sukkal, e1996]. Diverses variations de
construction de modeéle poubelle sont possibles carctibn du compromis choisi entre
complexité et performance [Boite et al., 1993; Banak et al., 1994, Jitsuhiro et al., 1998].

Le résultat du décodage de Viterbi dépend dedaesie des décisions locales pour le
choix du meilleur parcours. Ce choix peut s’avéragile et faiblement robuste selon les
variations entre les modéles locaux appris lorsl'agprentissage et le signal de parole
analysé. Dans le cadre présent de la détectionatie-ctés a base de modélisation HMM, un
mot-clé peut ne pas étre détecté si le HMM de éampgre unité linguistique qui le constitue
n'est pas représentatif de I'étendue des pos&bitie prononciation de cette unité [Kanazawa
et al., 1995]. Afin d’améliorer la robustesse atelées variations, des approches par rapport
de vraisemblance ont été proposées [Rose et &Q; Meintraub, 1995]. Dans ce cas, le
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score de confiance en sortie du systeme de détedtionots-clés correspond au rapport entre
la vraisemblance estimée par un HMM incluant I'occence du modeéle du mot-clé détecté
(HMM A) et celle estimée par un HMM excluant ce ratedde mot-clé (HMM B) (Figure
M.2). La détection de mots-clés est alors effecteg@ecomparant les scores de sortie par
rapport a un seuil prédéfini.

(HMM A)

modele poubelle

(HMM B)

modele poubelle

Figure M.2 : Topologie d'un systeme de détectiomubds-clés avec stratégie de rapport de vraiseroblan
[Grangier et al., 2009]

Diverses approches utilisant HMMs et modéles pledbeont été développées. Par
exemple, d’autres unités linguistiques que les Emphonémes peuvent étre utilisées,
comme les syllabes [Lleida et al., 1993; Klemm letX095; ElI Meliani et al., 1998] ou les
triphones [Rose et al., 1993]. Dans ce dernier gasgrbre de décision permet de réduire le
nombre de classes d’apprentissage définies daysteéme. Une autre approche consiste en la
construction de modeéles poubelles a partir deilla des mots en fonction de leur nombre de
phonemes [Zhang et al., 2001]. Ainsi dans ce déférehts modeéles poubelles permettent de
modéliser les mots a deux, trois, quatre, cingioyplsonemes et plus. Il peut par ailleurs étre
possible de ne calculer le rapport de vraisemblante modeles que sur la portion de signal
de parole ou le mot-clé a été considéré comme tédtdankawitsch et al., 1997].
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la détection de mots-clés

Contrairement a la RAP en parole continue, I'éviduade la détection de mots-clés porte sur
la capacité du systéme a minimiser :

- le nombre de fausses alarmes qui sont les motsiétéstés a tord,
- le nombre de faux rejets qui sont les mots-clésgus mais non détectés.

La mesure du taux moyen d’erreur de mot-téo(d Error Rate WER) est peu utilisée
pour I'évaluation de systemes de détection de mléts-Dans le cas de la détection de mots-
clés, il est nécessaire de pondérer I'importanckaggarition de fausses alarmes par rapport
a celle de faux rejets. En effet, les mots-cléstaater apparaissent généralement peu souvent
dans la grande quantité de signal de parole a seralPour cette raison, le nombre de fausses
alarmes peut étre beaucoup plus grand que le nodebfaux rejets qui sont les détections
potentielles rejetées a tord. Etant donnée uneétequ parmi Q requétes, le systeme de

détection de mots-clés retourne alors :

- R(q) le nombre d'occurrences de mots-clés répondana aetjuéteq dans les
transcriptions de références,

- A(q) le nombre total d’éléments retournés lors de daééeq,

- C(q) le nombre d’éléments correctement retournés lersa dequéte.

Dans ce cas, on peut alors exprimer les mesurpgédision et de rappel telles que :

Q Q
1 1 C
précision = —Z _q rappel = —Z ﬂ
Q& Alq Q& R(@)
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La Fimesure permet de combiner précision et rappeliawddme méme lesure :

2 X précision X rappel

F-mesure = —
précision + rappel
Cette Fmesure est également appelée meF; car les mesures de précision et de rappel
considérés avec le méme coefficient pondérateuutefass, il est possie de pondérer
I'importance de la précision par rapport au ragpekein d’'une mesure commtuFg-mesure
telle que :

(1 + B) X précision X rappel

Fg-mesure = ,VB € [1; +o0]

B X précision + rappel

Dans & cas d'une mesure de tyrappelprécision, la mesure d’aire sous la courbe F
(Area Under CurveAUC) est plus informative que le-mesure Rohlicek et al., 19¢]. Cette
mesure consiste a exprimer le taux de bonne détectinme une fonction du taux de faus:
alarmes. Elle est souvent accompagnée de la mdsueefigure de mériteFigure Of Merit
FOM). Le FOM est défini comme la valeur moyenneatio du nombre de bonnes détecti
par rapport au nombre de fausses alar dans l'intervalle de 0 a 10 fausses alarren
moyenne par mot-clé gbar heur (Figure N.1). Elle est donasuelle pour évaluer la
performance d’'un systéme de dtion de mots:lés en fonction de la gestion des parame
variables internes au systéme.

70
S 60 courbe RO
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O 40 -
3]
L 30
35
S 20 - FOM
©
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g
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nombre de fausses alarmes par-clé et par heure

Figure N.1 :Exemple deeprésentation de la figure de mérite FOM (aire $ausurbe ROC
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Ainsi, considérant cette aire AUC sous la courligCRdéfinie en fonction du taux de
détectionT,; et du nombre moyes de fausses alarmes par mot-clé et par heure,darméee
la figure de mérite FOM s’exprime comme :

1 10
FOM =—| T,d(s)

10 s=0
Par ailleurs, la campagne d’évaluation NIST STCfinité deux autres mesures
spécifiques a la détection de mots-clés sous e OCC QCCurrence-weighted valjet
ATWV (Actual Term-Weighted ValugNIST STD, 2006]. Cette derniére mesure
d’évaluation ATWV a deux caracteristiques imporésnt

- une fausse alarme sur un mot-clé est plus forteq@nalisée qu’'un faux rejet sur ce
mot-cle,

- les résultats de détection sont moyennés sur Febleedes mots-clés recherchés plutét
que sur leur nombre d’apparitions.

Cette mesure ATWV considére alors la contributaien chaque terme de maniere
équivalente. En reprenant les résultats retouraésip systeme de détection de mots-clés sur
une requétg parmiQ requétes, on peut alors exprimer les taux de fe)@tSPs gy, rejer €t de

fausses alarme% qysse aiarme COMME :

@ Al -C(@
Pfaux rejet(Q) =1- m Pfausse alarme (CI) - K——C(q)

aveckK le nombre total de mots-clés présents dans lesdrigtions de référence. En fonction
de ces deux termes, la mesure ATWV s’exprime aonsme :

Q
ATWV =1 — Z (Pfaux rejet(q) + IB'Pfausse alarme(q))

q=1

Q| =

ou B est un parametre utilisateur défini par défawat @aleur 1000.
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Annexe O. Liste de mots-clés

Un ensemble de 80 mots-clés est choisi parmi lds présents dans le sous-ensemble de test
de la base de données TIMIT (Annexe B, page 1383. iGots-clés sont choisis au hasard
parmi la liste des mots de 4 phonémes ou plus [gieaet al., 2009]. Ces mots-clés sont :

absolute experience pressure
admitted family radiation
aligning firing recriminations
anxiety followed redecorating
apartments forgiveness rejected
apparently freedom secularist
argued fulfillment shampooed
bedrooms functional solid

brand grazing spilled
camera henceforth spreader
characters ignored story

cleaning illnesses strained
climates imitate streamlined
controlled increasing street
creeping inevitable stripped
crossings introduced stupid
crushed January superb
decaying materials surface
demands millionaires swimming
depicts mutineer sympathetically
dominant needed unenthusiastic
dressy obvious unlined

drunk package urethane
efficient paramagnetic usual

episode patiently walking
everything pleasant weekday
excellent possessed
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Annexe P. Detection de mots-clés par

approche discriminante

Dans un systéeme de détection de mot-clé avec mpdeleelle, il est possible de maximiser
le rapport de vraisemblance entre un mot-clé dairiés modeles poubelles associés a ce
mot-clé [Rose et al., 1990]. Ce rapport de vraidande est obtenu tout en le minimisant sur
un ensemble de fausses alarmes générées par éeneykirs d’'une premiére détection des
mots-clés effectuée au préalable [Sukkar et aBplD’autre part, il est également possible
d’appliquer un paramétre d’erreur de classificatiinimale Minimum Classification Errar
MCE) au probleme de détection de mots-clés [Juarad.,e1992]. Les modéles acoustiques
peuvent alors étre recalculés lors de l'apprergssafin de minimiser le score de
vraisemblance des modéles en dehors des motsamésles zones du signal de parole ou le
mot-clé apparait [Sandness et al., 2000]. Cependatieé adaptation ne tient pas compte des
cas de fausses alarmes. Cette adaptation ne pelonet pas de diminuer le score de
vraisemblance des modéles issus des mots-clédatamenes du signal de parole ou le mot-
clé n'apparait pas. Dans tous ces cas, la notiotétkction de mots-clés n’apparait qu’une
fois 'apprentissage des modeles d'unités linggiss effectué. Les approches de systemes de
détection de mots-clés avec stratégie de rappovtaisemblance ne permettent alors pas un
apprentissage des modeles maximisant les perfoeaate détection de mots-clés [Keshet et
al., 2009]. Afin de répondre a cette contraintes deproches par apprentissage de parameétres
discriminants sont préférées [Grangier et al., 2009

Certaines approches discriminantes sont dévelspmedgour de la recherche de
combinaisons de différents systemes de détectiomats-clés a base de HMM [Lin et al.,
2009]. Par exemple, un réseau de neurones atsfi@etificial Neural Network ANN) peut
servir durant I'apprentissage a combiner les ragpde vraisemblance a partir de différents
modeles [Morgan et al., 1990; Cercadillo et al93;9Veintraub et al., 1997; Wéllmer et al.,
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2009]. Un réseau de neurones artificiels est uneteode calcul dont la conception est
schématiquement adaptée du fonctionnement de neai®nes. Les réseaux de neurones sont
généralement optimisés par des méthodes d’appsagésstatistique [Bourlard et al., 1987].
Diverses approches existent dont les plus connoes ks perceptrons multi-couches
[Bourlard et al., 1990; Mathan et al., 1991] et T3NNs (Time Delay Neural Netwoyk
[Waibel et al., 1990; Zeppenfeld et al., 1992].

Par ailleurs, 'usage de machines a vecteurs stgpfBupport Vector MachineSVM)
est également possible afin de combiner différentegennes calculées pour les valeurs de
vraisemblance au niveau phonétique [Ben Ayed et28D3]. L'approche par SVM se base
sur la création de classes séparatrices afin deoupegr les séquences similaires. La
modélisation par SVM permet alors de représenters@guence par une approximation de la
fonction d’évolution des éléments constituant ceiguence [Tavenard et al., 2007]. Dans le
cas déléments a plusieurs dimensions, un SVM mdistmodélise alors chacune de ces
dimensions . Pour chaque SVM, un certain nombrneodl®s caractéristiques sont conserves :
ce sont les vecteurs supports [Ganapathiraju et2@D4]. Dans ce cas, un ensemble de
données d’apprentissage est utilisé pour déternisenyperplans séparateurs, générant des
vecteurs supports représentatifs du groupe de @snb&ux séquences sont alors considérées
similaires si on peut prédire I'une grace au modsda de l'autre. La mise place d’une mesure
de similarité permet ensuite de s’assurer de lalifi@ de cette reconstruction. La complexité
d’'un tel SVM est alors faible, ean(N) [He et al., 2008].
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