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Résumé 

Cette thèse de doctorat se place dans le cadre de la reconnaissance de la parole dans des 

documents audio. Le but de ce travail est d’adapter les principes de l’identification audio pour 

la reconnaissance de la parole ainsi que concevoir et développer des techniques 

d’identification robustes. Les systèmes d’identification audio par empreinte (audio 

fingerprinting) sont conçus pour l'indexation d’extraits de musique mais ne traitent pas des 

spécificités du signal de parole. Dans un premier temps, différentes méthodes d’identification 

audio par empreinte sont étudiées ainsi qu’un premier travail d’adaptation à la reconnaissance 

de la parole. Ce travail est poursuivi par le développement d’un système d’identification audio 

par empreinte dédié à la tâche de décodage acoustico-phonétique. De nouveaux types de sous-

empreinte basés sur des paramètres usuels de la parole sont alors proposés. Dans un second 

temps, les différents types de variabilité du signal de parole sont décrits ainsi que les 

principaux paramètres de représentation acoustique du signal de parole. La robustesse de 

différents types de sous-empreinte à la variabilité extrinsèque et à la variabilité intrinsèque est 

évaluée. En présence de perturbations liées à l’environnement et aux conditions de 

transmission du signal de parole (CTIMIT), un type de sous-empreinte issu de l’identification 

audio s’avère alors le plus robuste. 
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Introduction 

L’identification de documents audio se place dans le cadre de la recherche par requête audio 

[Cano, 2007]. Dans ce cadre d’application, les systèmes d’identification audio par empreinte 

(audio fingerprinting) sont robustes à la tâche d’indexation d’extraits de musique [Haitsma et 

al., 2002; Chiu et al., 2010]. En effet, l’empreinte audio a pour objectif de caractériser de 

manière unique, compacte et robuste un extrait sonore [Haitsma et al., 2001]. Elle est 

idéalement un code d’identification unique du segment audio, la plus compacte possible pour 

limiter le volume de stockage et permettre une recherche rapide [Kurth, 2002]. Enfin, elle est 

conçue pour être robuste aux altérations et transformations des documents originaux telles les 

compressions dues à la transmission par un canal radiophonique et les bruits de 

l’environnement lors d’un enregistrement [Brück et al., 2004]. Il est alors possible dans de 

telles méthodes de faire varier le degré de similarité recherché selon le type d’application 

choisie [Cano et al., 2005]. Les méthodes d’identification audio par empreinte sont donc 

utilisées dans un cadre d’application plus large que la détection exacte d’un extrait audio 

original en acceptant l’identification d’un signal audio ayant subi certaines déformations 

[Lebossé, 2008]. Les systèmes d’identification audio sont adaptés à l’identification d’une 

reproduction dégradée d’un signal audio (e.g. musique de qualité compact disque audio et sa 

représentation compressée au format MP3) [Haitsma et al., 2002]. Cependant, ces systèmes 

sont limités lors de l’identification d’une nouvelle production d’un signal audio (e.g. musique 

enregistrée en studio et sa version rejouée en concert). Les spécificités du signal de parole ne 

sont pas alors traitées [Ogle et al., 2007]. Pourtant, dans les documents audio, la parole 

véhicule un message constituant grande partie de l’information recherchée [Allauzen, 2003]. 

 Dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole (RAP), l’approche 

générale consiste en la transcription automatique du signal de parole en mots, telle une dictée 

vocale reconnaissant l’intégralité des mots prononcés. D’autres approches de reconnaissance 

sur un flux de parole continue existent comme la détection de mots-clés où seuls certains 

mots-clés sont reconnus [Juang et al., 2005]. Les applications de RAP pour le filtrage de 
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contenu, la recherche d’information ou la détection de mots-clés reposent alors sur le choix de 

l’approche mise en œuvre. La mise en place de telles applications est complexe en regard à un 

système d’identification audio par empreintes, quel que le type de paramétrisation acoustique 

choisie (vecteurs acoustiques, quantification vectorielle) [Gish et al., 2009; Leblouch, 2009; 

Aronowitz, 2010]. Pourtant, ces applications doivent répondre aux critères de robustesse et 

d’efficacité, quel que soit le type de document audio traité (durée, niveau de bruit, type de 

parole, superposition d’autres signaux). 

 Le but de ce travail de thèse est d’adapter les principes de l’identification audio pour la 

reconnaissance de la parole ainsi que concevoir et développer des techniques d’identification 

robustes. Il s’agit en particulier d’étudier la robustesse de nouvelles représentations du signal 

de parole issues des recherches en identification audio par empreinte [Cano et al., 2002]. La 

robustesse de ces nouvelles représentations est notamment évaluée en reconnaissance de mots 

isolés puis en reconnaissance de parole continue sur des applications de décodage acoustico-

phonétique et d’identification acoustico-phonétique. Afin de mesurer les performances du 

système développé, on s’intéressera aux deux principaux paradigmes d’évaluation en RAP. Le 

premier paradigme consiste à évaluer les résultats de la robustesse des paramètres acoustiques 

de l’identification audio dans une tâche spécifique à la RAP sur des bases de données de 

signal de parole transcrit de référence internationale. Dans un second paradigme, les résultats 

de l’utilisation de ces paramètres acoustiques peuvent être comparés à ceux obtenus lors de 

l’exécution d’un système de référence proche de l’état de l’art. Ce document s’articule autour 

de deux parties principales avant d’aborder les perspectives en dernière partie : 

- la première partie du document présente un état de l’art général sur les systèmes 

d’identification audio par empreinte utilisés en indexation d’extraits de musique. Dans 

un premier temps, le principe général de fonctionnement de ces systèmes 

d’identification y sera décrit ainsi que leurs caractéristiques. En particulier, les 

techniques de représentation du signal acoustique utilisées ainsi que les algorithmes de 

décodage et d’identification seront détaillés. Dans un second temps, un premier travail 

d’adaptation d’un tel système à la reconnaissance de la parole [Vasiloglou et al., 2004] 

y sera également discuté. Puis dans un troisième temps, un système d’identification 

audio par empreinte sera développé dans le cadre dédié de la tâche de décodage 

acoustico-phonétique. Ce système d’identification audio possèdera alors des spécificités 

adaptées à la parole. La seconde partie exposera les principaux axes sur lesquels nos 

recherches se sont orientées par la suite. 

 

- la seconde partie du document présente une étude de la robustesse de paramètres 

acoustiques choisis face aux problématiques des variabilités extrinsèque et intrinsèque 
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du signal de parole. Dans un premier temps, les différents types de variabilité au sein 

d’un signal de parole seront discutés ainsi que les principaux paramètres acoustiques 

utilisés en RAP et leurs caractéristiques. Dans un second temps, deux paradigmes 

expérimentaux seront définis afin d’évaluer la robustesse des sous-empreintes à la 

variabilité extrinsèque puis aux variabilités extrinsèque et intrinsèque combinées. Un 

premier ensemble de sous-empreintes sera défini à partir de représentations acoustiques 

usuelles de la parole. Un second ensemble de sous-empreintes sera défini à partir de 

méthodes d’identification audio par empreinte. La proposition de telles sous-empreintes 

est originale par rapport aux paramètres utilisés dans les méthodes actuelles de RAP. 

S’appuyant sur les techniques de création d’empreinte audio, les travaux montreront la 

possibilité de l’usage de telles techniques à l’application d’identification acoustico-

phonétique. La dernière partie proposera de poursuivre cette évaluation de robustesse 

dans une application d’indexation audio pour la parole. 

 

- la dernière partie de ce document présente en perspective la possibilité de poursuivre 

l’évaluation de la robustesse des paramètres définis au cours de ce travail de recherche 

au sein d’un système de détection de mots-clés. Un système de détection de mot-clé de 

référence sera présenté. Les stratégies développées par le système de référence pour une 

meilleure détection de mots-clés seront également décrites. La robustesse de paramètres 

acoustiques usuels en RAP sera ensuite évaluée au sein de ce système de référence en 

présence de variabilités extrinsèque et intrinsèque. Nous discuterons alors des 

possibilités d’intégration de ces stratégies au sein d’un système d’identification audio 

par empreinte. 

 Notre démarche s’articulera autour de modules logiciels intégrant les variations de ce 

travail d’adaptation du système d’identification et de l’empreinte audio dans différents cadres 

de la RAP. Finalement, nous présenterons nos conclusions sur ce travail de recherche et 

rappellerons les principales perspectives relatives à l’ensemble de nos travaux. 
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Première partie 

Dans cette première partie, différentes méthodes d’identification audio par empreinte sont 

présentées. Dans un premier temps, un état de l’art non exhaustif décrira les principales 

méthodes d’identification par empreinte appliquées à la tâche de détection de morceaux de 

musique. Dans un second temps, nous discuterons d’un travail de recherche qui est la 

première tentative d’adaptation de l’identification audio par empreinte à une tâche de 

reconnaissance automatique de la parole (RAP) en la reconnaissance d’enregistrements 

bruités de mots isolés. En se basant sur ces méthodes d’identification audio par empreinte, 

nous développerons alors notre propre système de décodage acoustico-phonétique (DAP). 

 L’identification de documents audio se place dans le cadre de la recherche par requête 

audio [Cano, 2007]. Dans ce cadre, à partir d’un extrait sonore, une telle application 

d’identification permet de retourner de l’information textuelle, sonore ou audiovisuelle 

[Haitsma et al., 2001]. Par exemple, les techniques d’identification audio sont utiles au renvoi 

de données contenant des informations complémentaires au signal audio [Cook et al., 2006] 

ou à la recherche des moments d’apparition de contenus audio similaires [Lebossé, 2008]. Les 

catégories d’applications possibles sont variées. Elles couvrent tout autant la recherche de 

documents identiques que de documents similaires ayant subi des variations mineures ou de 

documents différents mais répondant à des caractéristiques de classification propres [Cano et 

al., 2005]. Ainsi les catégories d’applications rencontrées dans la littérature à travers les 

différentes études et travaux de recherche peuvent être : 

- la recherche d’informations audio pour retourner des données associées. Il s’agit par 

exemple de retrouver des informations complémentaires à un extrait de musique non-

identifié telles le titre du morceau, le nom de l’artiste et toute information sur la 

production de ce titre de musique [Cano et al., 2002]. Cette recherche peut également 

être utile pour identifier et localiser les éléments audio similaires dans une base de 

données [Betser, 2008]. 
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- la recherche d’occurrences audio pour localiser la présence de ces occurrences. Il s’agit 

par exemple de localiser les jingles et points de rupture dans un continuum audio afin 

d’analyser le contenu d’émissions radiophoniques ou télévisuelles [Baluja et al., 2008]. 

Cette recherche peut également permettre de parcourir le flux audio afin de localiser 

certains éléments comme les applaudissements [Pinquier, 2004]. 

 

- la recherche d’occurrences audio pour contrôler la diffusion. Il s’agit par exemple de 

filtrer les documents audio pour ne conserver que ceux possédant un droit de diffusion 

adéquat [Haitsma et al., 2002]. Cette recherche peut également retourner une analyse 

statistique pour compter le nombre de diffusions d’un extrait de musique [Lebossé, 

2008]. 

 Ces catégories d’applications ne sont pas exhaustives. En effet, les applications de 

l’identification audio par empreinte sont très vastes. Elles vont du suivi de diffusion de spots 

publicitaires à la gestion de bibliothèques de fichiers audio de format MP3 [Cano et al., 2002]. 

Compte-tenu du récent développement de ces techniques de représentation du signal audio et 

des méthodes d’identification qui leur sont associées, de nouvelles applications vont 

certainement émerger suivant l’évolution des systèmes mis en place et les besoins des 

utilisateurs [Seidel, 2009; Cotton et al., 2010; Moulin, 2010]. 

 Il est possible de décrire un document audio de multiples manières afin d’y associer une 

information le caractérisant. Ces données associées à la représentation du signal audio, 

appelées métadonnées, peuvent être de nature soit éditoriale (artiste, album, etc.) soit 

acoustique ou psycho-acoustique (tempo, rythme, énergie, etc.) [Pachet, 2005]. En tenant 

compte des caractéristiques acoustiques extraites à partir du signal audio, il est possible de 

définir différents niveaux de description du signal. Un niveau global de description se 

concrétisera par l’ajout de métadonnées associé au signal audio alors que les niveaux 

intermédiaires et locaux sont formés par une analyse du signal et de ses données acoustiques. 

En fonction du type d’étude du signal choisi, les caractéristiques de description peuvent être 

de différente nature [Lebossé, 2008] : 

- de niveau global. Les caractéristiques de description sont d’ordre sémantique. Le signal 

audio est analysé par un utilisateur en charge de le décrire pour en extraire une 

interprétation compréhensible (analyse des émotions par exemple). Les études autour de 

ce domaine sont fortement liées aux recherches en sciences cognitives et 

psychologiques. 
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- de niveau intermédiaire. Les caractéristiques de description sont en charge de 

catégoriser le signal audio afin de le classer par groupes (style de musique par exemple). 

Une analyse statistique et une étape préalable d’apprentissage permettent ainsi de 

définir des classes catégorielles. 

 

- de niveau local. Les caractéristiques de description sont issues de propriétés liées 

directement à l’analyse acoustique du signal audio (énergie, spectre, etc.). Il s’agit de 

représenter un contenu audio par une information propre et caractéristique sans pour 

autant définir une interprétation exploitable par l’utilisateur de l’application. 

Par ailleurs, deux grandes familles de méthodes d’identification audio existent : 

- les méthodes dites de tatouage audio (audio watermarking) [Boney et al., 1996; Cox et 

al., 1996], 

- les méthodes par empreinte audio (audio fingerprinting) [Haitsma et al., 2001; Wang et 

al., 2003].  

 Une méthode sera préférée par rapport aux autres en fonction des contraintes liées aux 

dégradations du signal et au type d’application désiré [Cano et al., 2002; Cano et al., 2005]. 

Les modifications apportées au signal audio dégradé peuvent altérer de manière importante le 

document original. Toutes ces dégradations doivent être prises en compte dans le 

développement d’un système d’identification audio robuste [Balado et al., 2007]. Ainsi, dans 

le cadre du développement d’une méthode d’identification audio, il est nécessaire de 

déterminer les caractéristiques du signal audio les plus robustes aux perturbations du 

document audio original. Dans cette première partie, seules des méthodes d’identification 

audio par empreinte sont décrites et exploitées. 
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Chapitre 1. Identification audio par 

empreinte 

L’identification audio par empreinte (audio fingerprinting) est une méthode permettant 

d’associer une signature caractéristique à un signal audio analysé [Haitsma et al., 2001]. Par 

sa définition, une empreinte audio a pour objectif de représenter un évènement audio de 

manière non-intrusive, c’est-à-dire que la création de cette empreinte audio n’altère pas le 

signal original [Cano et al., 2002]. Il s’agit en l’occurrence d’extraire des caractéristiques 

acoustiques du signal audio et de les stocker dans une base de référence [Haitsma et al., 

2002]. Ces caractéristiques sont généralement des descripteurs de niveau local du signal audio 

[Haitsma et al., 2001; Wang, 2003; Pinquier et al., 2004]. Ces techniques d’identification 

audio par empreinte font l’objet de travaux de normalisation MPEG-7 pour l’extraction 

d’informations décrivant le signal audio [Herre et al., 2002]. Cette conception d’identification 

audio diffère des méthodes de tatouage (audio watermarking) qui insèrent les informations 

utiles à l’identification à l’intérieur du document audio [Boney et al., 1996; Cox et al., 1996]. 

 Dans ce chapitre, les principales propriétés d’une empreinte audio ainsi que la gestion 

d’une telle empreinte au sein d’un système d’identification audio sont tout d’abord décrites. 

Puis un ensemble représentatif des techniques de réalisation d’empreintes audio extraites du 

signal acoustique est brièvement listé. Trois méthodes caractéristiques de la conception d’une 

empreinte audio sont ensuite présentées. Il s’agit des méthodes proposées par Pinquier 

[Pinquier, 2004] ainsi que par les sociétés Philips [Haitsma et al., 2001] et Shazam [Wang, 

2003]. Enfin, les principales contraintes et limitations de ces systèmes d’identification audio 

par empreinte sont alors discutées. 
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1.1 Principe de l’identification audio par empreinte 

Les systèmes d’identification audio par empreinte calculent une représentation du signal audio 

sous la forme de signatures caractéristiques appelées empreintes audio (audio fingerprint) 

[Cano et al., 2002]. Dans ce cadre, la technique utilisée pour identifier les éléments audio est 

basée sur la recherche de caractéristiques acoustiques discriminantes [Lancini et al., 2004]. En 

particulier, cette technique permet de déterminer si deux éléments audio considérés 

perceptuellement similaires sont les mêmes documents, ceci même lorsque leur signal 

acoustique diffère. C’est le cas par exemple entre un morceau de musique présent sur un 

compact disque audio et sa représentation en fichier au format MP3 [Haitsma et al., 2002]. 

L’empreinte audio est alors l’élément de base utilisé dans la tâche de l’identification audio. 

Dans les systèmes d’identification audio par empreinte, l’empreinte audio extraite est une 

représentation bien plus compacte que le signal acoustique dont elle est issue [Haitsma et al., 

2001]. Cette empreinte doit également être robuste à différents processus de traitement audio : 

compression, filtrage, égalisation, contrôle de la dynamique, conversion analogique-digital 

[Haitsma et al., 2002]. Cette robustesse répond à des besoins d’application par exemple pour 

une identification audio en environnement extérieur avec une possible transmission par 

téléphone fixe ou portable. 

1.1.1 Contraintes de l’identification audio par empreinte 

Les systèmes d’identification audio par empreinte sont soumis à diverses contraintes liées aux 

déformations du signal audio et aux exigences de l’application désirée. Les déformations du 

signal audio concernent autant les dégradations liées à l’ajout de bruits dus à la mauvaise 

qualité de transmission ou dus à des sons superposés au signal d’origine, que les dégradations 

liées à des changements de vitesse ou d’amplitude de reproduction [Allamanche et al., 2001; 

Haitsma et al., 2003]. Ces changements de vitesse et d’amplitude limités sont rencontrés lors 

de la reproduction d’extraits de musique dans des émissions radiophoniques avec des 

contraintes de temps et de transmission. Les dégradations concernent également les effets de 

compression audio avec perte d’information [Le Guyader et al., 2000], de type conversion au 

format audio MP3 par exemple [Haitsma et al., 2002]. De surcroît, suivant le type 

d’application recherché, le système est soumis à des choix d’implémentation contraints par les 

performances attendues dépendant de la vitesse d’exécution et de la taille de stockage 

nécessaire au système [Cano et al., 2005]. Ainsi, des compromis sont nécessaires entre la 

tolérance aux erreurs de fausse alarme et aux erreurs d’oubli ainsi qu’entre la contrainte de la 

quantité de données à traiter et la mise en œuvre de la structure de la base de référence. Les 

méthodes d’identification audio par empreinte ont pour objectif d’extraire les empreintes 

audio offrant alors le meilleur compromis entre toutes ces contraintes et exigences. 
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 Dans ce cadre, l’IFPI (International Federation of the Phonographic Industry) et la 

RIAA (Recording Industry Association of America) ont défini un ensemble de propriétés de 

référence pour l’évaluation et la comparaison de méthodes d’identification audio par 

empreinte [RIAA, 2001]. Les principales propriétés référencées pour une telle évaluation sont 

[Cano et al., 2005] : 

- la robustesse et l’invariance. Le document audio doit être identifiable, indépendamment 

des perturbations subies par le signal audio (compression avec perte de type MP3, 

décalage temporel et parties tronquées par la diffusion d’un court extrait, etc.) [Haitsma 

et al., 2002]. Cette propriété doit également pouvoir permettre l’identification du 

document même à partir de l’analyse d’un extrait seulement. Il s’agit alors de mettre 

également en œuvre un processus de synchronisation de création de l’empreinte audio 

lors de l’étape d’identification de l’extrait. 

 

- la fragilité. L’empreinte issue du signal audio et caractérisant le document doit être 

discriminante. Il s’agit en l’occurrence de ne pas identifier un document audio distinct 

mais perceptuellement proche. En fonction de l’application choisie, il peut également 

s’agir de localiser certains types d’altérations du document audio d’origine afin de les 

discriminer. En ce sens, les caractéristiques de la fragilité sont à l’opposé de celles de la 

robustesse. 

 

- l’efficacité. Les résultats issus de l’étape d’identification doivent être quantifiables dans 

leurs succès comme dans leurs échecs. Cette évaluation est effectuée en mesurant les 

nombres d’identifications correctes, de faux négatifs et de faux positifs. 

 

- la complexité. Il s’agit de maîtriser le coût de calcul nécessaire à la création d’une 

empreinte à partir du signal audio ainsi que l’espace mémoire nécessaire au stockage 

des empreintes de la base de référence. Cette complexité tient également compte des 

procédés mis en œuvre pour la recherche d’une empreinte au sein de la base de 

référence. 

 

- la sécurité. Les algorithmes mis en œuvre doivent être résistants aux tentatives de 

contournement. Ce contournement correspond à tout ensemble de manipulations du 

signal audio et de l’empreinte générée dans l’objectif de transgresser la procédure 

d’identification mise en place. 

 Toutes ces propriétés de référence pour l’évaluation servent de recommandation dans la 

définition des méthodes d’identification audio par empreinte. Il s’agit alors de répondre au 
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mieux à ces conditions requises pour le développement d’un système d’identification audio 

par empreinte.  

1.1.2 Système d’identification audio par empreinte 

Dans les principaux systèmes d’identification audio par empreinte, les empreintes audio sont 

directement calculées à partir de la source du signal acoustique [Haitsma et al., 2001; Wang, 

2003; Pinquier et al., 2004]. Ces empreintes ainsi créées sont alors conservées dans une base 

de référence intégrée au système d’identification [Haitsma et al., 2002]. Elles sont ensuite 

associées à des données complémentaires. Ces données complémentaires, appelées 

métadonnées, représentent toute information sémantique additionnelle se rapportant à 

l’évènement sonore [Cano et al., 2005]. Dans l’idéal, une empreinte audio doit être unique à 

un évènement acoustique afin d’être en mesure de caractériser cet évènement de manière 

univoque [RIAA, 2001]. Lors de l’analyse d’un flux audio à identifier, des empreintes audio 

sont calculées de manière similaire puis comparées à celles contenues dans la base de 

référence afin de retourner le cas échéant les métadonnées associées servant à l’identification 

[Cano et al., 2002]. 

 De tels systèmes d’identification audio par empreinte sont utilisés dans la détection 

d’extraits de musique à travers l’analyse d’un flux audio [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 de référence, 

- un module de comparaison d’empreintes. 

 

 

 

donnée associée : titre des extraits 

flux audio 
à identifier 

base de référence 

comparaison 

titre de l’extrait 
identifié 

entraînement 
classification 
 création 

d'empreinte 

création 
d'empreinte 

extraits de 
musique 

 

Figure 1.1 : Identification audio par empreinte pour l’identification d’extraits de musique [Cano et al., 2005] 
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 Le module de création d’empreinte permet de sélectionner les caractéristiques du signal 

acoustique qui servent à définir les empreintes. Ainsi une première étape de calcul de 

paramètres acoustiques à partir du signal audio est nécessaire. Ces paramètres acoustiques 

sont ensuite utilisés pour la création des empreintes représentatives du segment de signal 

audio analysé. Le module de stockage permet ensuite de conserver dans une base de référence 

les empreintes issues du signal audio de référence et les métadonnées associées. Le module de 

comparaison permet enfin de mesurer la distance entre des empreintes issues d’un flux audio 

à identifier et celles présentes dans la base de référence à partir d’un critère de similarité. Ce 

module de comparaison retourne alors le cas échéant les métadonnées associées aux 

empreintes de référence considérées similaires à celles issues du flux audio à identifier. 

1.1.3 Techniques de création d’empreinte 

Une empreinte audio est une représentation du signal acoustique [Haitsma et al., 2001]. Il est 

donc possible de choisir un type de représentation en se basant sur différentes méthodes de 

paramétrisation acoustique pour créer ces empreintes. Les principales techniques de création 

d’empreinte ont donc été développées à partir : 

- d’une modulation d’énergie du spectre en sous-bandes [Laroche, 2002], 

- d’une analyse de magnitudes du spectre en sous-bandes [Pinquier et al., 2004], 

- de multiples analyses en composantes principales [Burges et al., 2003], 

- d’une représentation sous forme d’état binaire des sous-bandes fréquentielles 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 sinusoïdales [Wang, 2003], 

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

- de paramètres MFCC et d’une modélisation par HMM [Gomes et al., 2003], 

- d’une dérivée temps-fréquence des énergies en sous-bandes [Haitsma et al., 2001; 

Mansoo et al., 2006; Bellettini et al., 2010]. 

 La liste de ces techniques n’est pas exhaustive. Cependant, cette liste représente 

l’étendue globale de l’état de l’art en identification audio par empreinte. Un tableau 

récapitulatif des principales caractéristiques de ces techniques de création d’empreinte est 

donné [Lebossé, 2008] (Tableau 1.1). 
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méthode segmentation 
temporelle 

création 
d’empreinte 

indexation comparaison et 
reconnaissance 

[Li et al., 
2004] 

ondelette 
pyramidale 

coefficients 
d’ondelettes à 
différentes échelles 

indexation 
par échelle de 
résolution 

distance 
euclidienne 

[Kurth, 2002] fenêtres 
recouvrantes 

bit de différence 
d’énergie entre les 
instants � et � � 1 

- distance de 
Hamming 

[Burges et al., 
2003] 

transformée 
complexe 
modulée 

64 valeurs obtenues 
par analyse à 
composante 
principale pour 
 20 s de signal 

- distance 
euclidienne 

[Brück et al., 
2004] 

fenêtres 
recouvrantes 

énergies d’un banc 
de 8 filtres 
appliqués à la FFT, 
stockées sur 16 bits 
chacune 

- somme des 
valeurs absolues 
par distance 
euclidienne + 
choix de minima 

[Haitsma et al., 
2002] 

fenêtres 
recouvrantes 

bits de différence 
entre filtres 
fréquentiels 

indexation 
par table 
d’empreintes 
et positions 
des moments 
d’apparition 

distance de 
Hamming, 
calculée sur 256 
valeurs binaires 

 

 Plusieurs de ces méthodes se basent notamment sur le principe d’une analyse spectrale 

avec découpage en sous-bandes fréquentielles. C’est le cas par exemple de la méthode 

développée par Pinquier [Pinquier et al., 2004] utilisant une analyse de magnitudes du spectre 

et de celle proposée par la société Philips [Haitsma et al., 2001]. Dans cette dernière méthode, 

le descripteur par dérivée temps-fréquence des énergies en sous-bandes servant à la création 

des empreintes et l’accès rapide à la base de référence sont souvent cités. Ces caractéristiques 

font l’objet de plusieurs études [Haitsma et al., 2003; Cano et al., 2005; Ke et al., 2005]. Cette 

technique de création d’empreinte audio est utilisée par la société Philips dans une application 

d’identification par empreinte pour l’identification d’extraits de musique [Haitsma et al., 

2002]. Par contre, une analyse différente est utilisée pour le descripteur basé sur les attaques 

sinusoïdales [Wang, 2003]. En effet, un tel descripteur d’empreintes audio se base sur la 

Tableau 1.1 : Principales techniques d'identification audio par empreinte [Lebossé, 2008] 
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recherche de pics énergétiques. Il est actuellement utilisé dans le même type d’application 

pour l’identification d’extraits de musique par la société Shazam [Wang, 2006]. Ces trois 

méthodes exploitées par Pinquier, Philips et Shazam sont alors décrites dans le cadre de leur 

application dans les sections suivantes. 

1.2 Méthode de Pinquier 

Afin de répondre à la tâche de détection de jingles et des éléments de musiques courts, 

Pinquier propose une méthode originale d’identification audio par empreinte [Pinquier et al., 

2004]. Dans cette méthode, le système développé est adapté à la segmentation automatique 

par recherche de segments sonores pour segmenter un flux audiovisuel [Pinquier et al., 2002]. 

Il s’agit alors, dans un flux audio à analyser, de détecter et de localiser des occurrences 

d’éléments sonores perceptuellement similaires à ceux stockés en mémoire dans la base de 

référence. 

1.2.1 Vecteur de représentation acoustique et empreinte 

Après une opération de fenêtrage, le signal audio est découpé en trames de quelques dizaines 

de millisecondes avec un taux de recouvrement de 50 %. Une opération de transformation de 

type temps/fréquence est alors appliquée sur chaque trame à travers une transformée de 

Fourier rapide (Fast Fourier Transform, FFT) [Cooley et al., 1965]. Puis le spectre obtenu est 

divisé en � sous-bandes de fréquence selon une échelle perceptuelle de type Bark. 

L’utilisation d’une telle échelle perceptuelle permet de mieux tenir compte de la sensibilité 

auditive humaine. Pour chaque trame, l’énergie du signal contenu dans chacune des sous-

bandes est alors calculée et conservée dans un vecteur de � valeurs réelles. Chaque valeur 

d’énergie est ensuite normalisée par rapport à l’énergie moyenne de chacune des sous-bandes 

afin de retirer tout effet lié à la variation du facteur bruit/intensité. Le vecteur ainsi obtenu par 

les énergies en sous-bandes est alors une représentation de la trame. Pour chacun des éléments 

audio de référence, les vecteurs de valeurs réelles sont conservés linéairement en mémoire, les 

uns à la suite des autres. Une empreinte est ici un segment de vecteurs contigus de taille 

variable ou fixe selon le choix défini par le système. La définition de telles empreintes permet 

dans ce cas de comparer les éléments audio à identifier sous la forme de segments de même 

taille que ceux stockés en mémoire dans la base de référence. 

1.2.2 Distance entre empreintes 

La distance entre empreintes est effectuée sur la taille choisie pour le segment, vecteur par 

vecteur. Considérant un signal audio à comparer sous la forme d’un segment composé de � 

vecteurs, une mesure de distance sera donc effectuée sur tous les segments de � vecteurs 
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possibles parmi l’ensemble des éléments de la base de référence disponibles pour la 

comparaison. La mesure de distance entre les segments de vecteurs est ici la moyenne des 

distances euclidiennes entre vecteurs comparés deux à deux linéairement. Compte-tenu du 

stockage linéaire des vecteurs dans la base de référence, il s’agit donc d’une mesure de 

distance effectuée par comparaison de segments de � vecteurs suivant une fenêtre glissante de 

la taille du segment. Cette fenêtre est déplacée pas à pas, c'est-à-dire déplacée d’un vecteur au 

suivant (Figure 1.2). 

 

 

 Dans cette méthode, lorsque les éléments audio à comparer sont courts et contiennent un 

nombre restreint de vecteurs, il est possible de comparer l’élément audio complet par rapport 

à l’ensemble des segments de même dimension dans la base de référence. Dans le cas 

d’éléments audio longs ou de taille très variable, il est cependant nécessaire de faire appel au 

choix arbitraire d’une taille fixe d’empreinte pour limiter le nombre de vecteurs dans le 

segment. Dans ce cas, l’ajout d’une méthode de temporisation par tampon mémoire est 

nécessaire. La mesure de distance s’effectue alors sur l’ensemble des segments composant 

l’élément audio à comparer. 

 Afin de retourner les segments de vecteurs minimisant la distance entre empreintes ainsi 

définies, deux seuils sont utilisés pour répondre au critère de similarité. Un premier seuil 

absolu permet de balayer les éléments audio de la base de référence. Les éléments identifiés 

sont ceux dont la mesure de distance entre empreintes est en dessous de ce premier seuil. 

Dans ce cas, le critère de similarité entre ces segments de vecteurs sélectionnés est alors 
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Figure 1.2 : Comparaison segment par segment, vecteur par vecteur (méthode de Pinquier) 
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considéré valide. Il s’agit en fait de rejeter les éléments audio de la base de référence dont la 

distance des empreintes comparées est plus élevée que cette valeur de seuil. Puis, parmi les 

éléments audio sélectionnés, un second seuil adaptatif permet d’évaluer la qualité de 

l’identification. Il s’agit de déterminer dans le segment analysé l’endroit ayant un pic 

maximisant la similarité entre vecteurs puis de mesurer la distance entre les vecteurs à gauche 

et à droite de ce pic. 

 Cette méthode de création d’empreinte audio proposée par Pinquier utilise une 

représentation du signal acoustique sous la forme de segments de vecteurs à valeurs réelles. 

D’autres méthodes proposent un mode de représentation du signal plus compact sous la forme 

de sous-empreintes. C’est le cas notamment d’une technique de création d’empreinte audio 

proposée par la société Philips. 

1.3 Méthode de Philips 

La société Philips a développé un système d’identification audio par empreinte en créant les 

empreintes audio à partir d’une analyse spectrale en banc de filtres [Haitsma et al., 2001; 

Haitsma et al., 2002]. Ce système extrait tout d’abord une représentation compacte des trames 

du signal audio sous la forme de vecteurs binaires. Cette représentation compacte de la trame 

est appelée sous-empreinte audio (audio subfingerprint). Tout au long du document, le terme 

sous-empreinte sera utilisé pour décrire un vecteur obtenu par représentation acoustique de la 

trame en réponse aux caractéristiques de l’identification audio par empreinte. Dans le cas 

présent d’un système développé suivant la méthode de Philips, les sous-empreintes sont 

regroupées sous la forme de séquences pour former les empreintes. 

1.3.1 Vecteur de représentation acoustique et empreinte 

Les échantillons issus du signal audio numérisé sont regroupés pour former une trame sur 

laquelle sont appliqués un fenêtrage avec recouvrement et une transformation de Fourier. Un 

vecteur acoustique est calculé sur une trame de durée de 370 ms avec un taux de 

recouvrement de 31/32. Chaque vecteur acoustique est utilisé pour générer une sous-

empreinte. On obtient alors 86 sous-empreintes de 32 bits par seconde environ. Une 

décomposition en sous-bandes fréquentielles de la représentation spectrale est ensuite 

effectuée par un banc de 33 filtres passe-bande. La plage de fréquences utilisée est fixée entre 

300 et 2000 Hz et segmentée suivant une échelle de type Bark. L’énergie de chaque bande 

fréquentielle est alors calculée en sortie de chacun de ces filtres. Afin de rendre la 

représentation de la trame plus robuste, le signe des différences d’énergie est calculé 

simultanément le long de l’axe fréquentiel et de l’axe temporel pour deux trames consécutives 
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(Figure 1.3). Chaque bit représente alors le signe de la variation énergétique à court-terme de 

deux sous-bandes fréquentielles adjacentes. 

 Compte-tenu de ces opérations pour la création d’une empreinte, une sous-empreinte est 

un vecteur de représentation de la trame du signal acoustique constitué d’un certain nombre 

de valeurs binaires. Considérant ��,� l’énergie de la sous-bande � à la trame �, la valeur ��,� du 

bit d’indice � de la sous-empreinte correspondant �� est alors calculée comme : 

 ��,� � �1 �� ���,� � ��,���� � �����,� � ����,���� � 00 �� ���,� � ��,���� � �����,� � ����,����  0! (1.1) 

 Les sous-empreintes contigües sont fortement similaires car les fenêtres de signal audio 

sont calculées avec un fort taux de recouvrement. En effet, dans ce cas, les valeurs obtenues 

par double dérivée temps-fréquence sont proches entre deux sous-bandes fréquentielles 

adjacentes de deux trames contigües. La concaténation d’un nombre de sous-empreintes fixé 

par le système forme alors un segment constituant l’empreinte du signal audio sur un 

intervalle temporel donné. 
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Figure 1.3 : Extraction de la sous-empreinte audio selon la méthode de Philips [Haitsma et al., 2001] 
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1.3.2 Distance entre empreintes et identification 

Une fonction de distance permet de comparer les empreintes, formées par des segments de 

taille fixe de sous-empreintes, les unes par rapport aux autres. Lors de l’entraînement, de 

telles empreintes sont créées à partir du signal audio de référence puis conservées dans la base 

de référence avec les métadonnées associées. Lors de l’identification, un segment à identifier 

est formé par la concaténation des sous-empreintes du signal audio analysé jusqu’à atteindre 

la taille désirée pour une empreinte. Ce segment de sous-empreintes à identifier est comparé à 

l’ensemble des empreintes contenues dans la base de référence. La distance entre ce segment 

et l’empreinte est alors obtenue par le nombre moyen de bits de différence entre leurs sous-

empreintes en correspondance. La mesure de distance utilisée est donc le taux moyen de bits 

d’erreur (Bit Error Rate, BER) (Figure 1.4). Le BER est basé sur la distance de Hamming 

locale entre deux sous-empreintes. Cette distance de Hamming est effectuée à l’aide d’une 

opération OU-exclusif. En tenant compte de cette mesure, deux empreintes de signal audio 

sont considérés similaires si le BER entre leurs segments de sous-empreintes correspondants 

est inférieur à une valeur seuil donnée. Dans le cas de l’application dédiée à la tâche 

d’identification d’extraits de musique, un taux de différence de 25 % peut par exemple être 

défini comme valeur seuil pour le BER. Ce seuil sur le BER correspond alors à 8 bits de 

différence en moyenne entre chaque paire en correspondance de sous-empreintes de 32 bits 

[Haitsma et al., 2001]. 

 De surcroît, le choix du seuil sur le BER définit la tolérance aux fausses alarmes. Dans 

le cas de la tâche d’identification audio par empreinte, la notion de fausse alarme correspond à 

l'association abusive de segments du flux audio à identifier par des empreintes de référence 

dont les métadonnées ne sont pas celles attendues. Ainsi ce seuil doit permettre l'association 

d’empreintes d'un même signal audio ayant subi des déformations, tout en discriminant les 

empreintes issues de signaux audio d’un contenu différent. Le système proposé par la 

méthode de Philips est robuste à de nombreux types de dégradations dans l’application de 

détection d’extraits de musique [Haitsma et al., 2002]. Cette robustesse assure la possibilité 

d’identifier des extraits de musique, même après leur enregistrement sous une forme dégradée 

du signal (compression avec perte de type MP3 après une acquisition par microphone par 

exemple). Il permet de surcroît une classification très rapide par le traitement de plusieurs 

milliers d’extraits de musique en temps réel [Haitsma et al., 2002]. Ce système bénéficie 

également d’une faible taille de stockage de la base de référence par une représentation 

acoustique du signal audio limitée à 32 bits par sous-empreinte. 
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1.3.3 Amélioration de la vitesse d’identification 

Une méthode de réduction de l’espace de recherche est mise en œuvre pour limiter le nombre 

de comparaisons entre empreintes et ainsi améliorer la vitesse de l’identification. La méthode 

choisie ici est une indexation des sous-empreintes constituant les empreintes de référence par 

leur valeur. Selon la taille de la sous-empreinte sous la forme d’un vecteur binaire de � bits, 

le tableau d’indexation obtenu sera une table à 2$ entrées. La taille mémoire allouée pour une 

sous-empreinte est définie par le système sur 32 bits, soit une taille de tableau d’indextaion de 2"% valeurs. Ce tableau d’indexation contient les liens de redirection vers les moments 

d’apparition dans la base des empreintes de référence des sous-empreintes de même valeur 

que l’index du tableau (Figure 1.5). 
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Figure 1.4 : Distance entre empreintes (méthode de Philips) [Haitsma et al., 2001] 
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 Cependant, cette méthode d’indexation pour la réduction de l’espace de recherche 

rencontre plusieurs difficultés d’implémentation. Considérant une sous-empreinte définie sur 

32 bits, la taille du tableau d’indexation est très volumineuse. Le chargement d’un tel tableau 

en mémoire est donc difficile. De surcroît, si on considère que certaines valeurs de sous-

empreinte sur 32 bits ne sont pas représentées, alors des portions du tableau d’indexation 

correspondant seront vides. La solution trouvée est donc d’employer une table de hachage en 

lieu et place d’un simple tableau d’indexation. Dans une table de hachage, l’indexation n’est 

plus effectuée sur la valeur de la sous-empreinte mais sur une valeur de correspondance 

calculée grâce à une fonction de hash [Cormen et al., 2001]. Ainsi, la table de hachage 

nécessite moins d’espace de stockage. La taille de la table de hachage dépend alors du nombre 

de valeurs de sous-empreintes référencées. En contrepartie, une même valeur de hachage peut 

être associée à plusieurs valeurs de sous-empreintes. Dans ce cas, il est donc nécessaire de 

vérifier que le moment d’apparition référencé par le tableau d’indexation pour une valeur de 

hachage donnée correspond bien à la valeur de sous-empreinte recherchée dans la base de 

référence. 

 Une seconde difficulté rencontrée est liée aux déformations possibles d’un même signal 

d’origine entre le segment de sous-empreintes du signal à identifier et l’empreinte du signal 

correspondant dans la base de référence. La méthode développée par Philips considère que si 

les empreintes audio définies par des segments de sous-empreintes représentent un nombre 

suffisant de trames du signal acoustique, alors il y a quasiment toujours la présence de sous-

empreintes identiques pour deux évènements audio considérés similaires [Haitsma et al., 

2001]. Cette contrainte de similarité forte peut être relâchée par la recherche des sous-
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Figure 1.5 : Réduction de l'espace de recherche par un tableau d'indexation [Haitsma et al., 2001] 
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empreintes ayant au plus un certain nombre de bits de différence défini par le seuil sur le BER 

choisi. Le seuil sur le BER est alors fixé par le système en fonction du compromis désiré entre 

la réduction de l’espace de recherche et la limitation du nombre de faux rejets. D’autres 

techniques de création d’empreinte audio utilisent une représentation acoustique différente du 

signal audio. C’est le cas notamment de la méthode proposée par la société Shazam. 

1.4 Méthode de Shazam 

Une autre approche, soutenue par la société Shazam, s’appuie sur un algorithme d’étude des 

pics sinusoïdaux [Wang, 2003]. Il s’agit dans cette méthode de trouver et de caractériser les 

variations d’amplitudes locales à partir d’une analyse du spectre à court terme. Cette méthode 

est intégrée à une application commerciale dédiée à l’identification de morceaux de musique 

[Wang, 2006]. 

1.4.1 Vecteur de représentation acoustique et empreinte 

Les échantillons, issus du signal audio numérisé, permettent de retourner les trames utiles 

pour le calcul d’une analyse spectrale par un fenêtrage avec recouvrement et une 

transformation de Fourier. Une segmentation par plages de fréquence du spectre ainsi obtenu 

permet de définir des zones d’analyse sur le plan temps-fréquence. Pour chacune de ces 

zones, les variations d’amplitude spectrale les plus fortes sont recherchées et considérées 

comme des points d’intérêt. Ces points d’intérêt correspondent alors à des attaques ou des 

relâchements sinusoïdaux (Figure 1.6). Un seuil de sélection sur ces variations d’amplitude 

est ajouté afin de conserver un nombre restreint de points d’intérêt. Afin de représenter les 

zones du spectre de fréquence de manière uniforme, un seuil différent est utilisé selon les 

bandes de fréquence considérées [Ogle et al., 2007]. 

 Les points d’intérêts sélectionnés sont combinés deux à deux pour augmenter l’apport 

d’information et la capacité de discrimination du vecteur de représentation du signal audio 

[Betser, 2008]. Ainsi, des paires de points d’intérêt sont formées pour calculer un vecteur de 

représentation acoustique du signal audio. A partir de deux points d’intérêt de couple 

fréquence-temps �'�, ��( et �'%, �%(, le vecteur de représentation qui leur est associé est obtenu 

par le triplet �'�, '%, �% � ��(. L’information temporelle représentée par �� n’est pas exploitée 

afin de s’affranchir de la contrainte du temps absolu. Ainsi seul le temps relatif à la distance 

entre les moments d’apparition des deux points d’intérêt est conservé dans le vecteur de 

représentation. 
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 Dans la méthode de Shazam, l’algorithme de création d’empreinte audio forme des 

paires de points d’intérêt en tenant compte de contraintes d’association. Ces contraintes 

limitent le choix d’appariement à une sélection de points d’intérêt dans le voisinage du point 

d’intérêt utilisé comme référence autant sur le plan temporel que fréquentiel. Considérant un 

point d’intérêt de fréquence-temps �', �(, les vecteurs de représentation formés à partir des 

paires associées à ce point d’intérêt sont choisis de la façon suivante : 

- limiter les candidats à l’appariement à un horizon temporel )� � 1, � � ∆�+ et à un 

horizon fréquentiel )' � ∆', ' � ∆'+, 
- conserver seulement les , candidats contenant les plus grandes valeurs d’énergie. 

 La recherche de points d’intérêt pour l’appariement s’effectue uniquement sur les 

évènements acoustiques postérieurs au point d’intérêt de référence. Cette contrainte permet 

d’empêcher la sélection de doublons et les appariements avec une différence temporelle nulle. 

La valeur , du nombre de candidats retenus est définie par le système en fonction du nombre 

de vecteurs de représentation désirés avec un même point d’intérêt de référence (en général, ,  10) [Wang, 2003]. 
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Figure 1.6 : Recherche des points d'intérêt (méthode de Shazam) [Wang, 2003] 
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 Les empreintes sont dans ce cas des segments de vecteurs de représentation. Ces 

empreintes sont formées par la concaténation d’un nombre fixe de vecteurs adjacents issus du 

même instant temporel ou non. Similairement à la méthode de Philips, l’accès à ces vecteurs 

de représentation dans la base de référence est assuré par un tableau d’indexation. Une table 

de hachage permet alors d’obtenir une correspondance des vecteurs de représentation sous la 

forme de sous-empreintes. A ce moment, une opération de quantification scalaire permet de 

représenter chacune des trois valeurs réelles d’un vecteur de représentation sur un nombre 

limité de bits. Une sous-empreinte peut être définie par exemple sur 20 bits en attribuant 8 bits 

pour la valeur de fréquence du premier point d’intérêt, 6 bits pour la valeur de fréquence du 

second point d’intérêt et 6 bits pour l’intervalle temporel entre les moments d’apparition de 

ces points d’intérêt [Ellis, 2009]. Chaque entrée du tableau d’indexation contient alors une 

liste de références aux empreintes contenant le vecteur de représentation retournant la sous-

empreinte et son moment d’apparition. Ainsi cette liste de références est composée d’objets 

définis sous la forme de couples �&, �( où & est la valeur d’index de l’empreinte dans la base de 

référence et � le moment d’apparition du vecteur de représentation à l’intérieur de l’empreinte 

(Figure 1.5, page 21). 

1.4.2 Distance entre empreintes et identification 

La distance entre empreintes est définie selon la concordance de l’histogramme des décalages 

temporels entre les moments d’apparition des vecteurs de représentation similaires qui 

composent ces empreintes. Ces vecteurs sont considérés similaires s’ils partagent les mêmes 

valeurs de sous-empreinte correspondant. Lors de l’identification d’un signal audio, les sous-

empreintes obtenues à partir des vecteurs de représentation sont calculés sur le signal à 

analyser pour un intervalle de temps donné. Compte-tenu du segment obtenu par la 

concaténation de ces vecteurs, l’identification est alors réalisée pour chaque vecteur de 

représentation temps-fréquence �'�, '%, �% � ��( au temps �� de la manière suivante : 

- sélectionner dans le tableau d’indexation les objets constituant la liste de référence de 

même valeur que la sous-empreinte correspondante, 

- pour chaque objet sélectionné �&, �(, calculer le décalage temporel - � �� � �, 

- conserver l’empreinte & comme candidat. 
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 Puis dans un second temps, les vecteurs de représentation du signal audio à identifier 

sont comparés pour chacune des empreintes & candidates : 

- calculer l’histogramme des décalages temporels - entre l’empreinte & candidate et le 

segment de vecteurs du signal analysé, 

- valider l’identification du segment par l’empreinte & candidate si cet histogramme 

présente une vraisemblance supérieure à un seuil donné. 

 Durant l’étape d’identification audio, la comparaison par rapport aux empreintes de la 

base de référence s’effectue par une mesure de distance directement à partir des sous-

empreintes. En effet, ces sous-empreintes obtenues par la fonction de hachage choisie 

conservent les caractéristiques des vecteurs de représentation acoustique du signal audio 

[Wang, 2003]. Le choix d’une telle sous-empreinte permet donc non seulement de réduire 

l’espace de recherche mais également de mesurer la distance entre empreintes. Cette mesure 

de distance est assurée par la correspondance des valeurs de fréquence des points d’intérêt 

conservés et le calcul du décalage temporel de leur moment d’apparition. 

1.5 Discussions 

Les méthodes d’identification audio par empreinte sont reconnues pour leurs performances 

dans l’identification d’extraits de musique, autant par la qualité de leur identification que par 

la faible complexité de leur mise en œuvre [Cano et al., 2005]. Cependant, de nouvelles 

contraintes apparaissent lors du changement de leur cadre d’utilisation dans l’identification 

d’autres types d’évènements sonores. Ces contraintes mettent alors en évidence des faiblesses 

et limitations à l’utilisation de telles méthodes réduisant ainsi leur champ d’application [Ogle 

et al., 2007]. 

 L’information utile nécessaire à la reconnaissance d’un objet audio ayant subi des 

altérations est liée à l’énergie contenue dans les principales composantes sinusoïdales de cet 

objet audio [Fragoulis et al., 2001; Papaodysseus et al., 2001; Wang, 2003]. Cependant, les 

méthodes basées sur une analyse spectrale en bancs de filtres fréquentiels ne rendent pas 

totalement compte de cette information perceptive [Haitsma et al., 2001; Pinquier, 2004]. De 

surcroît, ces méthodes intègrent au sein de leurs empreintes certaines informations du signal 

considérées moins informatives. On peut alors considérer que ces aspects de création de 

l’empreinte la rendent moins robuste aux déformations du signal audio. Ainsi l’ajout de bruit 

non aléatoire et fortement énergétique rend ces techniques inefficaces à l’identification 

d’objets audio [Ogle et al., 2007]. L’amélioration de la robustesse de ces techniques 

d’identification audio par empreinte est toujours un sujet d’étude et de recherche [Bellettini et 

al., 2010; Ramona et al., 2011]. 
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 La méthode proposée par Shazam tient compte de ces contraintes en se basant justement 

sur une analyse des attaques sinusoïdales [Wang, 2003]. Ces attaques sinusoïdales sont des 

éléments fortement porteurs d’énergie. Cette méthode est cependant destinée à l’identification 

d’objets audio longs. En effet, un évènement audio court ne présente pas suffisamment de pics 

sinusoïdaux pour pouvoir être caractérisé de manière unique et efficace par cette méthode 

[Ogle et al., 2007]. De surcroît, cette méthode exploite l’information des composantes 

sinusoïdales de forte énergie. Ces composantes sont dans ce cas peu altérées lors de 

l’apparition de bruits additionnels. Cependant, dans une évaluation récente, il apparaît que 

cette méthode est moins robuste par rapport à une méthode de type Philips [Haitsma et al., 

2001] en présence de bruits additionnels, de bruits convolutifs et d’une compression du signal 

audio [Ramona et al., 2011]. 

 Par ailleurs, les systèmes d’identification audio par empreinte sont adaptés à la 

recherche d’exemplaires audio ayant subi des dégradations par rapport à un document original 

référencé [Cano et al., 2005]. Leur champ d’application peut être élargi à la détection 

d’évènements similaires dans un cadre de reproduction très contraint, pour la reconnaissance 

de sonneries de téléphone par exemple. Cependant, ces systèmes conçus pour la recherche de 

reproduction d’évènements sonores connus ne sont pas adaptés à la détection d’autres types 

d’évènements non-reproductibles comme ceux rencontrés en reconnaissance automatique de 

la parole [Ogle et al., 2007]. On peut donc s’interroger sur l’efficacité de ces techniques 

lorsque ces méthodes sont utilisées au sein de systèmes de reconnaissance automatique de la 

parole (RAP).  

 A ce sujet, la méthode d’identification audio par empreinte a été évaluée dans une 

première approche d’adaptation à la reconnaissance de la parole [Vasiloglou et al., 2004]. 

Dans cette adaptation présentée par Vasiloglou, il s’agit de reprendre la technique de création 

d’empreinte audio et le principe d’identification définis dans la méthode proposée par Philips. 

Cette adaptation est alors évaluée dans le cadre de la reconnaissance de mots isolés en mode 

mono-locuteur. 
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Chapitre 2. Système d’identification audio 

adaptée à la parole selon Vasiloglou 

Remarque préliminaire : l’emploi du terme empreinte audio [Haitsma et al., 2002] utilisé dans 

le cadre de la RAP tout au long de ce document ne fait pas référence aux techniques 

d’identification basées sur l’empreinte vocale connue dans le domaine de l’authentification du 

locuteur [Doddington, 1985]. Ce terme fait uniquement référence à une empreinte acoustique 

calculée à partir d’une analyse du signal audio (Annexe A, page 133). 

 Une adaptation de la méthode d’identification audio par empreinte est proposée au sein 

d’une application de reconnaissance d’enregistrements de parole bruités [Vasiloglou et al., 

2004]. Le système proposé par Vasiloglou utilise la technique de création d’empreinte audio 

et la méthode d’identification proposées par Philips [Haitsma et al., 2002] (section 1.3, 

page 17). Il s’agit dans le cadre de l’étude présentée par Vasiloglou d’évaluer la performance 

d’une telle adaptation pour la reconnaissance d’enregistrements bruités de mots isolés en 

mode mono-locuteur.  

 Le principe général de ce système d’identification de mots isolés est similaire à celui 

d’un système d’identification audio par empreinte [Haitsma et al., 2002] (Figure 1.1, 

page 12). Dans le cas présent, il ne s’agit pas d’identifier des extraits de musique mais de 

reconnaître des mots prononcés isolément les uns des autres. Au sein de ce système, pour 

chaque occurrence de mot enregistré, l’empreinte correspondante est définie à partir du 

segment des sous-empreintes qui la composent. Cependant, une telle empreinte ne conserve 

qu’un unique exemplaire de chaque valeur de sous-empreinte en les ordonnant par ordre 

croissant. Les empreintes des mots isolés ainsi que leur transcription associée sont conservées 

dans une base de référence. L’identification d’un mot prononcé consiste alors tout d’abord à 

créer son empreinte à partir du signal de parole analysé. Ensuite, il s’agit de compter le 

nombre de sous-empreintes similaires avec chacune des empreintes conservées dans la base 
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de référence. Le mot retourné pour l’identification est celui associé à l’empreinte de la base de 

référence qui maximise le nombre de sous-empreintes similaires à l’empreinte issue du signal 

analysé. L’évaluation du système consiste à mesurer sa performance en précision dans la 

tâche d’identification de mots. Cette évaluation est effectuée entre les empreintes de référence 

du signal de parole original conservées en mémoire et les empreintes issues du même 

ensemble de parole mais dont le signal aura été dégradé par un bruit additionnel. Ce système 

est détaillé ci-dessous. 

2.1 Vecteur de représentation acoustique et empreinte 

Une sous-empreinte conserve ici la même définition que dans la méthode de Philips [Haitsma 

et al., 2001]. Chacun des bits d’une sous-empreinte de 32 bits représente, pour une trame 

donnée, le signe des variations énergétiques simultanément selon les axes temporels et 

fréquentiels. Ce calcul binaire est effectué à partir d’une représentation spectrale d’une trame 

du signal de parole segmentée en 33 sous-bandes fréquentielles adjacentes. Un taux de 

recouvrement élevé permet de détecter tout changement abrupt dans le spectre. Ce choix est 

conditionné par la durée très courte de production des plosives (Annexe G, page 149). Grâce à 

ce taux de recouvrement élevé, les sous-empreintes contigües sont fortement similaires. La 

variation dans le temps des sous-empreintes consécutives est donc lente. 

 Les trames d’une durée de 18,75 ms sont calculées toutes les 0,625 ms en appliquant 

une fenêtre de Hanning. Pour un signal audio échantillonné à 16 kHz, ce fenêtrage correspond 

à des trames d’une taille de 300 échantillons calculées tous les 10 échantillons. Une 

transformée de Fourier rapide retourne l’analyse spectrale du signal. Un découpage du spectre 

en sous-bandes fréquentielles est effectué sur l’intervalle de 100 Hz à 2000 Hz, selon une 

échelle de Mel. Les sous-empreintes calculées par la méthode présentée par Philips montrent 

une grande robustesse à de nombreux types de dégradation du signal audio [Haitsma et al., 

2002]. En se basant sur cette méthode, le calcul des sous-empreintes utilise l’information du 

signe des variations énergétiques sur les axes temps-fréquence à court terme. Pour discriminer 

les bandes du spectre correspondant à une zone de silence, un seuil d’énergie . est défini à 

0,01 dB. Dans ce cas, considérant ��,� l’énergie de la sous-bande � de la trame �, le bit 

d’indice � de la sous-empreinte �� est alors calculé comme : 

 ��,� � /1 �� ����,��� � ��,� � 0                0 �� ����,��� � ��,�  0                0 �� ����,��� 0 .   ET    ��,� 0 .! (2.1) 
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 Dans le cas présent, une telle sous-empreinte est ainsi créée dans le but d’une meilleure 

robustesse aux phénomènes de variation vocale liés aux plosives et fricatives par rapport à 

une sous-empreinte définie selon la méthode de Philips. De surcroît, l’ajout d’un seuil sur les 

valeurs d’énergie permet de ne pas tenir compte des sous-bandes de fréquence faibles en 

énergie. Dans ce cas, on considère que ces sous-bandes ne contiennent pas d’information utile 

du signal de parole. Donc le signal audio présent au sein de ces sous-bandes à faible valeur 

d’énergie est alors considéré comme du bruit. 

 Contrairement à la méthode de Philips [Haitsma et al., 2001], les empreintes issues du 

signal de parole ne sont pas des segments de taille fixe. En effet, les empreintes sont calculées 

dynamiquement à partir de la segmentation en mots. Cette segmentation est fournie par la 

transcription textuelle de la base de données audio accompagnant le signal de parole. Pour 

chaque prononciation de mot enregistré, une empreinte contient alors les différentes valeurs 

des sous-empreintes issues du signal de parole correspondant à la segmentation de ce mot 

dans le continuum de parole. Ces valeurs ne sont ni redondantes ni placées au sein de 

l’empreinte selon l’ordre d’apparition temporelle des trames du signal de parole. Ces sous-

empreintes sont en effet triées par leur valeur en ordre croissant et un seul exemplaire de 

chaque valeur est conservé (Figure 2.1). Ainsi, les informations des moments d’apparition des 

sous-empreintes et leur nombre d’occurrences ne sont pas conservées. Comme les empreintes 

ne conservent qu’un seul exemplaire de sous-empreintes identiques, la taille des empreintes 

obtenues est inférieure ou égale à la taille du segment des sous-empreintes issues de la 

segmentation du mot. 

 

 

 

 

Figure 2.1 : Création d'une empreinte de type Vasiloglou (mot carry) [Vasiloglou et al., 2004] 

liste des sous-empreintes du mot carry empreinte correspondante au mot carry 
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2.2 Distance entre empreintes et identification 

La mesure de distance entre deux empreintes est basée sur le nombre de sous-empreintes 

identiques entre les deux empreintes. La mesure de distance ainsi définie est donc une 

procédure peu coûteuse. En effet, il s’agit d’identifier les sous-empreintes présentes en 

commun dans les deux empreintes. Donc considérant la fonction �3�445�6( retournant le 

nombre de sous-empreintes de l’empreinte 6, le nombre de comparaisons à effectuer lors de 

la mesure de distance entre deux empreintes 6 et � est 7 � min ��3�445�6(, �3�445��((. La 

complexité de cette mesure est alors en ;�7(. Cette faible complexité est obtenue grâce au tri 

en ordre croissant des sous-empreintes au sein d’une empreinte. Si les sous-empreintes étaient 

conservées dans leur ordre d’apparition temporelle lors de la formation d’une empreinte, alors 

la complexité de la mesure de distance entre empreintes dont la taille est du même ordre de 

grandeur serait en ;�7%(. 

 L’identification d’une empreinte issue du signal de parole à analyser est effectuée par 

mesure de distance sur l’ensemble des empreintes de référence conservées dans la base de 

référence. Cette base de référence est accompagnée d’une table de hachage similaire à celle 

proposée dans la méthode de Philips pour l’amélioration de la vitesse d’identification 

[Haitsma et al., 2001] (section 1.3.3, page 20). La table de hachage mise en place permet un 

accès rapide en retournant les différentes positions des moments d’apparition des sous-

empreintes dans la base de référence. La procédure d’identification est la suivante : 

- choisir une empreinte de référence ayant au moins une sous-empreinte commune avec 

l’empreinte à identifier, 

- compter le nombre de sous-empreintes communes entre les deux empreintes, 

- à partir de ce nombre, attribuer un score de similarité entre les deux empreintes, 

- conserver dans une liste triée les meilleurs scores de similarité et leur empreinte de 

référence associée. 

 Ainsi, lors de l’identification d’une empreinte, les mots retournés seront ceux associés 

aux empreintes de référence dans la liste triée. Selon l’application visée, les scores de 

similarité de chacune de ces empreintes dans la liste triée peuvent être utilisés comme résultat 

direct ou comme rapport de probabilité de prononciation du mot retourné de l’empreinte 

évaluée pour l’identification. 

 Parfois, le nombre de sous-empreintes en commun entre les empreintes à comparer est 

très faible. Si lors de l’étape d’identification, aucune empreinte de référence ne possède en 

commun plus de 30 % des sous-empreintes de l’empreinte à identifier, alors une nouvelle 

procédure d’identification est mise en place. Dans ce cas, l’option de recherche 1-bit est 
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appliquée. Cette option de recherche permet de multiplier les possibilités d’identification par 

les empreintes de la base de référence. Il s’agit de modifier un par un les bits de chacun des 

sous-empreintes de l’empreinte à identifier qui ne sont pas en commun avec l’empreinte de 

référence choisie pour la comparaison. Ainsi si les sous-empreintes comparées deux à deux ne 

diffèrent que d’un seul bit, ils seront comptabilisés dans le calcul du score de similarité. 

Cependant, cette option de recherche 1-bit augmente de manière significative la complexité de 

l’algorithme. En effet, l’espace de recherche est augmenté d’autant que le nombre de 

modifications possibles bit par bit des sous-empreintes. De surcroît, en modifiant une sous-

empreinte par l’option de recherche 1-bit, l’organisation des sous-empreintes par ordre 

croissant au sein de l’empreinte n’est plus respectée. Il est donc nécessaire de parcourir le 

segment de sous-empreintes de l’empreinte de référence choisie pour la comparaison afin de 

déterminer si cette sous-empreinte modifiée est commune aux deux empreintes. La 

complexité de la mesure de distance entre empreintes dont la taille est du même ordre de 

grandeur est donc désormais en ;�7%( pour chacune des nouvelles sous-empreintes calculées 

par l’option de recherche 1-bit. 

2.3 Expériences 

Afin d’étudier le comportement du système proposé par Vasiloglou au sein de différentes 

applications de RAP, trois expériences sont effectuées : 

- reconnaissance d’enregistrements bruités de mots isolés, 

- reconnaissance de mots isolés bruités en environnement mono-locuteur, 

- reconnaissance de phonèmes isolés en environnement multi-locuteur. 

 Dans un premier temps, le cadre d’expérimentation de l’expérience originale de l’article 

de référence est reproduit. Il s’agit de reconnaître des mots isolés à partir d’enregistrements 

bruités dont le signal de parole propre d’origine du mot correspondant est présent dans la base 

de référence. Dans un second temps, cette première expérience est étendue à une 

reconnaissance de mots isolés dans un environnement mono-locuteur. Il s’agit alors de 

reconnaître des mots isolés bruités dont le signal de parole propre d’autres prononciations de 

ce mot par le même locuteur est présent dans la base de référence. Dans un troisième temps, le 

système est évalué pour une tâche de reconnaissance de phonèmes isolés dans un 

environnement multi-locuteur. Il s’agit dans ce cas de reconnaître des phonèmes issus d’un 

signal de parole continue mais dont la segmentation est connue. La base de référence utilisée 

pour le test contient alors le signal de parole de phonèmes prononcés par des locuteurs 

différents de ceux prononçant les phonèmes à reconnaître. Dans le cadre de cette dernière 

expérience, de nouvelles méthodes de création d’empreinte sont alors proposées. 
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2.3.1 Reconnaissance d’enregistrements bruités de mots isolés 

Dans cette première expérience, le cadre d’expérimentation proposé par Vasiloglou est 

reproduit [Vasiloglou et al., 2004]. Dans l’article de référence, l’ensemble de la base de 

données KED-TIMIT est segmenté en mots [CSTR, 2001] (Annexe B, page 135). La base de 

données d’origine est convertie afin de traiter les mots prononcés isolément les uns des autres. 

Une empreinte est alors calculée à partir du signal de parole pour chacun de ces mots isolés. 

L’ensemble constitué des empreintes et de leur étiquette linguistique de mot associé est 

conservé dans la base de référence. 

 Cette première expérience et son évaluation sont définies en respectant le plus possible 

les indications fournies par l’article de référence. Différents ensembles de données sont 

choisis afin d’étudier l’influence des mots courts sur les performances de la reconnaissance. 

Par ailleurs, un même mot peut être représenté par plusieurs occurrences suivant le nombre de 

fois où il a été prononcé dans la base de données. Trois séries de données utilisées pour cette 

expérience sont ainsi constituées par : 

- la série <� formée par tous les mots de la base de données (3275 mots prononcés), 

- la série <% formée par les mots de deux lettres et plus (3167 mots prononcés), 

- la série <" formée par les mots de trois lettres et plus (2831 mots prononcés). 

 Grâce à la transcription permettant la segmentation des mots, les empreintes de 

référence et celles issues du signal de parole à identifier sont calculées de manière identique. 

Concrètement, les sous-empreintes extraites du signal de parole des fichiers audio originaux 

sont rassemblées sous la forme d’empreintes de mots. Ces empreintes initiales définissent la 

base de référence. Les dégradations du signal audio original sont effectuées en ajoutant un 

bruit blanc à diverses valeurs de rapport signal à bruit (Signal to Noise Ratio, SNR). Un bruit 

blanc comme évènement sonore est la réalisation acoustique d'un processus aléatoire dans 

lequel la densité spectrale de puissance est la même pour toutes les fréquences [Hugonnet et 

al., 1998]. Dans le cadre de nos expériences, il est nécessaire de vérifier que le bruit blanc 

choisi respecte bien cette propriété mais à moyen terme uniquement. Si cette propriété de 

répartition est respectée à court terme, c'est-à-dire d’une trame à la suivante, ce bruit blanc 

sera discriminé lors de la création de l’empreinte. En effet, les effets d’un bruit blanc ayant 

une répartition identique sur chacune des sous-bandes fréquentielles d’une trame à la suivante 

sont annulés compte-tenu du mode de calcul d’une sous-empreinte par dérivée d’énergie sur 

deux trames consécutives. Donc en tenant compte de cette contrainte, la base d’évaluation des 

empreintes du signal de parole à identifier est construite à partir des mêmes fichiers audio que 

ceux de référence. Cependant, le signal de parole propre est modifié par l’ajout d’un signal 
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audio de bruit blanc gaussien réparti sur une plage de fréquences correspondant au champ 

auditif. Ainsi pour chacune des trames du signal audio utilisé pour l’évaluation, les valeurs 

pondérées d’échantillons issus d’un bruit blanc gaussien sont additionnées aux valeurs des 

échantillons du signal de parole d’origine (Annexe D, page 139). 

 Il s’agit ensuite d’évaluer dans quelle mesure l’identification de l’empreinte issue de la 

base d’évaluation retourne bien le mot recherché. Une première évaluation porte sur la 

présence du mot recherché parmi les résultats de meilleur score de la liste triée retournée par 

le système. Une seconde évaluation porte sur la présence de ce mot parmi ceux des résultats 

des 10 meilleurs scores retournés par la liste triée. Comme plusieurs résultats peuvent être 

retournés pour un seul et même score, la liste triée peut contenir un nombre beaucoup plus 

important de mots correspondant aux 10 meilleurs scores. De surcroît, pour chacune de ces 

évaluations, les résultats sont obtenus avec activation de l’option de recherche 1-bit et en 

mode normal sans cette option. Différentes valeurs de pondération du bruit blanc gaussien 

sont également choisies parmi les paramètres d’évaluation. Les résultats obtenus sont fournis 

dans un tableau récapitulatif pour des valeurs de SNR à 20 dB et à 0 dB (Tableau 2.1). 

 

performance 
% 

 
 

données 

SNR 

sans option de recherche option de recherche 1-bit 

meilleur 10 meilleurs meilleur 10 meilleurs 

série <� 
(3275 mots) 

20 dB 92,3 98,1 89,5 98,5 

  0 dB 56,8 93,8 42,0 88,8 

série <% 
(3167 mots) 

20 dB 93,2 98,5 90,7 98,6 

  0 dB 58,2 94,2 43,1 88,5 

série <" 
(2831 mots) 

20 dB 94,1 98,7 91,9 98,6 

  0 dB 61,6 94,8 46,1 89,0 

 

 

Tableau 2.1 : Résultats de la reconnaissance d’enregistrements bruités de mots isolés par empreinte de Vasiloglou 

(KED-TIMIT) 
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 Pour l’ensemble des expériences sur les séries <�, <% et <", le taux de présence du mot 

recherché dans la liste des 10 meilleurs scores dépasse 98 % lorsque le SNR est à 20 dB. Avec 

ce SNR, si l’option de recherche 1-bit n’est pas activée, le taux de présence du mot recherché 

en meilleur score dans la liste augmente lorsque les petits mots sont supprimés. Dans ce cas, 

le taux de présence évolue en effet de 92 % à 94 % environ. Cependant dans ce cas, lorsque 

cette option de recherche 1-bit est activée, les performances se dégradent légèrement à chaque 

fois, diminuant de 2 % à 3 % environ. En effet, dans ce cas précis, l’augmentation de l’espace 

de recherche pour la mesure du score apportée par cette option permet la validation 

d’empreintes indésirables parmi celles de meilleur score. 

 Dans le cas où le paramètre du SNR est à 0 dB, les résultats sont plus mitigés. Tout 

d’abord, la présence d’un bruit ajouté au signal de parole à un tel niveau énergétique entraîne 

de grandes modifications des sous-empreintes constituant l’empreinte. Ainsi, lorsque l’option 

de recherche 1-bit n’est pas activée, le taux de présence du mot recherché en meilleur score 

dans la liste est beaucoup plus faible par rapport à un SNR à 20 dB, situé autour de 57 % à 

61 %. Cependant, dans ce cas, le taux de présence du mot recherché dans la liste des 10 

meilleurs scores reste élevé, autour de 94 %. Comme pour les cas précédents lorsque le SNR 

est à 20 dB, l’option de recherche 1-bit ne permet pas non plus une plus forte présence du mot 

recherché en première position dans la liste. Au contraire, lorsque le SNR est à 0 dB, le taux 

de présence du mot recherché en meilleur score se dégrade fortement, descendant autour de 

42 % à 46 %. 

 Les résultats de cette expérience sont encourageants dans la recherche d’une adaptation 

des méthodes d’identification audio par empreinte pour des applications de RAP notamment 

lorsque le SNR considéré est en faveur du signal de parole. Cependant, nous n’avons pas pu 

retrouver des résultats similaires à ceux présentés par Vasiloglou. Dans l’article de 

Vasiloglou, les performances d’une telle identification de mots isolés d’un signal bruité à 

0 dB sont supérieures à 70 % en se limitant au meilleur score retourné par la liste triée. Cette 

performance est obtenue par l’utilisation de l’option de recherche 1-bit qui améliore dans ce 

cas l’efficacité du système. Nous avons reproduit l’option de recherche 1-bit à partir de la 

description fournie par l’article de référence. Dans notre cas toutefois, nous obtenons une 

dégradation des performances par rapport à une évaluation sans cette option de recherche, 

contrairement aux résultats attendus.  

 Enfin, les conditions d’expérimentation ne sont pas adaptées à une application de 

reconnaissance de la parole en conditions réelles comme le cadre de la RAP en parole 
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continue. En effet, les bases de données de référence pour l’apprentissage et de test pour la 

reconnaissance sont issues du même signal de parole, seul un bruit additionnel les différencie. 

Donc les variations de prononciation d’un mot ne sont pas prises en compte dans ce type 

d’expérience. Les performances de reconnaissance sont alors de l’ordre de 100 % lorsque 

l’énergie de ce bruit additionnel est très faible par rapport à l’énergie du signal d’origine. Ces 

performances décroissent avec la diminution du SNR augmentant ainsi l’importance du bruit 

par rapport au signal d’origine. Nous désirons poursuivre ce type d’expérience 

d’identification audio par empreinte appliquée à la parole, en étendant le champ d’évaluation 

à une reconnaissance de mots isolés bruités. Cette reconnaissance est effectuée sur des mots 

isolés bruités dont le signal de parole propre du mot recherché n’est pas contenu dans la base 

de référence. 

2.3.2 Reconnaissance de mots isolés bruités en environnement mono-locuteur 

Dans cette seconde expérience, les principales conditions d’expérimentation de l’expérience 

précédente en section 2.3.1 sont reprises. Toutefois, dans cette nouvelle expérience, pour 

chacun des mots à reconnaître issus d’un signal de parole bruité, le signal de parole propre 

correspondant à l’enregistrement de ce mot n’est pas présent dans la base de référence. Ainsi, 

l’expérience porte sur une reconnaissance de mots isolés bruités dans un environnement 

mono-locuteur. Dans ce cas, les seuls mots admis pour l’évaluation sont ceux prononcés 

plusieurs fois dans la base de données d’origine. En effet, cette contrainte est nécessaire pour 

assurer la présence d’au moins une prononciation du mot à reconnaître dans la base de 

référence lorsque l’enregistrement de ce mot est retiré de la base. 

 En se basant sur les ensembles de données précédentes en section 2.3.1, les séries de 

données utilisées pour cette expérience sont ainsi constituées par : 

- la série <� formée par tous les mots de la base de données (3275 mots prononcés dont 

1891 mots ayant au moins une seconde prononciation), 

- la série <% formée par les mots de deux lettres et plus (3167 mots prononcés dont 1783 

mots ayant au moins une seconde prononciation), 

- la série <" formée par les mots de trois lettres et plus (2831 mots prononcés dont 1450 

mots ayant au moins une seconde prononciation). 

 Les séries de données sont identiques à l’expérience précédente en section 2.3.1. Seul le 

signal de parole propre correspondant au mot recherché est retiré de la base lors de 

l’évaluation de sa reconnaissance par le système. Le même type de bruit blanc gaussien que 

celui utilisé dans l’expérience précédente en section 2.3.1 est appliqué au signal de parole des 

mots à reconnaître. Les évaluations portent sur la présence du mot recherché dans la liste des 
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résultats retournés, similairement à la première expérience. Les résultats obtenus sont fournis 

dans un tableau récapitulatif pour des valeurs de SNR à 20 dB et à 0 dB (Tableau 2.2). 

performance 
% 

 
 

données 

SNR 

sans option de recherche option de recherche 1-bit 

meilleur 10 meilleurs meilleur 10 meilleurs 

série <� 
(1891 mots) 

20 dB 86,8 96,7 82,1 97,0 

  0 dB 42,3 90,5 29,0 85,7 

série <% 
(1783 mots) 

20 dB 88,21 97,1 83,8 96,7 

  0 dB 43,8 90,8 30,2 85,0 

série <" 
(1450 mots) 

20 dB 88,6 97,6 84,6 96,2 

  0 dB 47,2 91,1 33,1 85,5 

 

 Bien que les résultats soient inférieurs à ceux obtenus dans les conditions similaires à la 

première expérience, les remarques effectuées sur les résultats précédents en section 2.3.1 

sont de nouveaux valables (section 2.3.2, page 35). Le taux de présence du mot recherché 

dans la liste des 10 meilleurs scores reste cependant élevé, au dessus de 96 % lorsque le SNR 

est à 20 dB et au dessus de 85 % pour un SNR à 0 dB. Ces derniers résultats sont 

encourageants pour poursuivre l’évaluation du système au sein d’un environnement multi-

locuteur. Une nouvelle expérience est donc mise en place pour une reconnaissance de 

phonèmes isolés dont les locuteurs multiples de la base d’apprentissage sont différents de 

ceux de la base de test. 

2.3.3 Reconnaissance de phonèmes isolés en environnement multi-locuteur 

Dans cette troisième expérience, le système initialement proposé par Vasiloglou est évalué 

pour une tâche de reconnaissance de phonèmes isolés dans un environnement multi-locuteur. 

Dans ce cas, seuls les meilleurs scores de la liste triés sont retournés comme résultats par le 

système durant son évaluation. Pour chaque empreinte à identifier, plusieurs phonèmes 

distincts peuvent être proposés en résultat lorsque la procédure d’identification du système 

détermine plusieurs empreintes de meilleur score. 

Tableau 2.2 : Résultats de la reconnaissance de mots isolés bruités par empreinte de Vasiloglou (KED-TIMIT) 
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 L’expérience décrite consiste alors à évaluer la performance de diverses méthodes de 

création d’empreinte à partir du système d’identification audio par empreinte présenté par 

Vasiloglou. A cet effet, cinq méthodes de création d’empreinte sont alors définies par 

modifications successives : 

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

ii)  méthode EV32 avec une paramétrisation adaptée pour la parole (AP32), 

iii)  méthode AP32 avec une sous-empreinte définie sur 16 bits (AP16), 

iv) méthode AP32 avec conservation de la séquence de sous-empreintes (APSL), 

v) méthode APSL avec un seuil modifié pour le calcul de sous-empreinte (APSM). 

 Cette troisième expérience porte donc sur l’évaluation du système développé autour de 

cinq méthodes de création d’empreinte pour la reconnaissance de phonèmes isolés. Ces 

différentes méthodes conçues par modifications successives de la création de l’empreinte sont 

décrites de manière détaillées ci-dessous. Puis un tableau récapitulatif recense les différentes 

caractéristiques particulières à chacune de ces méthodes (Tableau 2.3). 

 La méthode EV32 représente la méthode originale de création d’empreinte présentée 

par Vasiloglou. Dans la méthode AP32, cette méthode originale EV32 est modifiée par le 

choix de variables de paramétrisation acoustique reconnues adaptées pour la RAP. Il s’agit de 

calculer les sous-empreintes tous les 10 ms à partir de fenêtres d’échantillons du signal de 

parole d’une durée de 25 ms. Ce choix est justifié par la volonté de discriminer le signal de 

parole stationnaire tout en conservant une représentation des variations locales du signal. De 

surcroît, le calcul d’une sous-empreinte est effectué sur une analyse spectrale d’une plage de 

fréquences allant de 40 Hz à 3700 Hz. Ce choix est justifié par la plage de fréquences de 

production de la parole. 

 Dans la méthode AP16, la seconde méthode AP32 est modifiée en réduisant la taille 

d’une sous-empreinte de 32 bits à 16 bits. L’effet d’une telle réduction est double. D’une part, 

les sous-bandes fréquentielles du spectre utilisées pour les calculs d’énergie sont plus larges. 

D’autre part, l’espace de recherche pour l’identification d’empreintes à une distance donnée 

les unes des autres est réduit. Dans la base de référence, la possibilité de rencontrer des 

empreintes ayant des sous-empreintes identiques est plus élevée lorsque ces sous-empreintes 

sont définies sur 16 bits et non plus sur 32 bits. 
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 Dans la méthode APSL, la troisième méthode AP16 est modifiée pour conserver 

linéairement l’intégralité de la séquence de sous-empreintes qui compose le segment temporel 

correspondant à un phonème donné. Ainsi, les valeurs de sous-empreinte sont possiblement 

redondantes et sont placées au sein de l’empreinte selon l’ordre d’apparition temporelle des 

trames du signal de parole. Dans ce cas, la mesure de distance initiale entre empreintes définie 

par Vasiloglou est modifiée au profit d’une mesure de BER selon une méthode similaire au 

Perceptual Audio Hashing [Haitsma et al., 2001]. Cette mesure de distance de BER est basée 

sur la distance locale de Hamming. Comme les empreintes peuvent être de taille différente, 

cette mesure de distance est effectuée linéairement sur chacune des sous-empreintes en 

correspondance, du début de chacune des deux empreintes à comparer jusqu’à la fin de la plus 

petite des deux empreintes. Afin de tenir compte de la différence de taille entre empreintes 

comparées, la distance obtenue est ensuite pondérée par le ratio de la plus grande des deux 

empreintes par rapport à la plus petite. Dans ce cas, la mesure du meilleur score correspond à 

la distance minimale résultante. 

 Dans la dernière méthode APSM, la quatrième méthode APSL est modifiée en 

simplifiant le calcul de la sous-empreinte. De surcroît, le seuil statique sur l’énergie proposé 

par Vasiloglou à l’équation est ici remplacé par un seuil de distance relative. Compte-tenu de 

l’énergie ��,� de la sous-bande � de la trame �, le bit de valeur ��,� d’indice � de la sous-

empreinte �� à calculer est alors défini comme : 

 ��,� � =1 �� ����,��� � .>. ��,�0 ���@�                        ! (2.2) 

 Le seuil .> définit ici la capacité à activer le bit d’indice � de la sous-empreinte calculée 

sur la trame � lorsque les valeurs d’énergie ����,��� et ��,� sont proches. Ce seuil .> permet de 

conserver une continuité des valeurs binaires d’un vecteur au suivant lorsque les sous-bandes 

fréquentielles contigües ont des valeurs proches d’une trame à la suivante. Pour cette 

évaluation, ce seuil est empiriquement fixé à .> � 0,98 afin de maximiser les performances 

sur le sous-ensemble de développement. 
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méthode paramétrisation taille de sous-
empreinte 

création 
d’empreinte 

calcul binaire 
de sous-empreinte 

EV32 

trame de 18,75 ms 
calculée tous les 

0,625 ms 
 

plage de fréquence 
de 100 à 2000 Hz  

32 bits 
valeurs 

uniques triées 
par ordre 
croissant 

1 �� ����,��� � ��,� � 0 
 
 0 �� ����,��� 0 .    
         ET    ��,� 0 . AP32 trame de 25 ms 

calculée tous les 
10 ms 

 
plage de fréquence 
de 40 à 3700 Hz 

AP16 

16 bits APSL séquence 
linéaire 

temporelle APSM 1 �� ����,��� � .>. ��,� .  : seuil sur la valeur d’énergie .> : coefficient pondérateur 

 

 Pour l’évaluation de ces cinq méthodes de création d’empreinte audio, la base de 

données TIMIT [Fischer et al., 1986] est choisie (Annexe B, page 135). Cette base de données 

est plus complète que KED-TIMIT et fournit des phrases prononcées par de multiples 

locuteurs. L’ensemble phonétique choisi est composé de 39 phonèmes, suivant la définition 

du CMU/MIT [Lee et al., 1989b]. Cette base de données est segmentée en trois ensembles 

disjoints pour i) l’apprentissage (4 heures, 462 locuteurs), ii) le développement (30 minutes, 

56 locuteurs) et iii) le test (1 heure, 112 locuteurs). Les locuteurs présents dans chacun de ces 

ensembles sont distincts. La phase de développement permet d’adapter les différents 

paramètres variables du système pour la définition des différentes méthodes de création 

d’empreinte audio. La phase de test final permet alors de mesurer les résultats obtenus en 

fonction des cinq méthodes de création d’empreinte audio définies. 

 Durant l’évaluation, les zones de silence ne sont pas prises en compte. L’évaluation 

porte sur la mesure de précision moyenne obtenue pour les résultats retournés. Cette précision 

moyenne est définie comme la moyenne des précisions locales dans la reconnaissance de 

chacune des empreintes à identifier. La précision locale est obtenue pour chaque empreinte à 

identifier par le ratio du nombre de bons phonèmes parmi l’ensemble des phonèmes retournés. 

L’information du nombre moyen de phonèmes retournés est également fournie (Tableau 2.4). 

Tableau 2.3 : Caractéristiques des différentes méthodes de création d'empreinte 
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méthode 

développement test 

précision 
moyenne (%) 

nombre moyen  
de résultats 

précision 
moyenne (%) 

nombre moyen  
de résultats 

EV32   6,1 15,0   6,1 15,1 

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 

 

 Les performances du système pour la reconnaissance de phonèmes isolés en 

environnement multi-locuteur sont très mauvaises avec les empreintes de Vasiloglou EV32 

avec une précision de 6 %. Avec les empreintes issues de la méthode AP32, une nette 

amélioration de ces performances est perçue lorsque l’ensemble de la plage de fréquences de 

production de la parole est prise en compte, atteignant presque une précision de 20 %. Dans 

ce cas, les sous-empreintes sont calculées en représentant une plus grande étendue du signal 

utile de parole. Le choix de ne produire que 100 sous-empreintes par seconde permet par 

ailleurs de limiter la redondance de l’information utile disponible lors du calcul d’une sous-

empreinte par rapport à la précédente. Ainsi, le nombre de sous-empreintes contigües 

identiques ou fortement similaires est réduit. Une autre conséquence est que la taille des 

empreintes est alors diminuée par une diminution du nombre de sous-empreintes fortement 

similaires. 

 Avec les empreintes issues de la méthode AP16, une amélioration des performances du 

système est de nouveau présente avec une précision dépassant 28 %. Dans ce cas, la réduction 

de la taille d’une sous-empreinte sur 16 bits permet de diminuer la résolution de la 

représentation acoustique du signal de parole. Enfin, avec les empreintes issues des méthodes 

APSM et APSL, le mode de création d’empreinte spécifique à Vasiloglou est délaissé au 

profit d’une représentation temporelle linéaire du signal de parole. Cette représentation est 

proche de la méthode initialement proposée par Philips (section 1.3.2, page 19). Les résultats 

obtenus en précision sont alors sensiblement équivalents de ceux obtenus avec les empreintes 

issues de la méthode AP16 tandis que la complexité de création d’empreinte est moins élevée. 

Tableau 2.4 : Résultats de la reconnaissance de phonèmes isolés selon les méthodes de création d’empreinte 

(TIMIT) 
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En effet, dans ces empreintes issues des méthodes APSM et APSL, les étapes de tri par ordre 

croissant de valeur des sous-empreintes et de suppression des doublons ne sont alors plus 

effectuées. Enfin, le nombre moyen de résultats retournés par phonème à reconnaître diminue 

fortement alors que ce nombre moyen était relativement stable pour les trois premières 

méthodes de création d’empreinte. Ce nombre moyen est situé pour ces trois premières 

méthodes autour de 12 à 15 phonèmes retournés comme résultats par phonème à reconnaître. 

Désormais autour de 1,5 en moyenne pour ces deux dernières méthodes de création 

d’empreinte, la forte diminution de ce nombre moyen montre une grande différence de la 

taille de la liste des résultats retournés par le système. 

2.4 Discussions 

Un système similaire à celui proposé par Vasiloglou a été développé [Vasiloglou et al., 2004]. 

A partir de ce système, nous avons défini plusieurs expériences. Dans un premier temps, nous 

avons reproduit l’expérience présentée dans l’article de référence. Cette expérience a porté sur 

la reconnaissance d’enregistrements bruités de mots isolés. Les performances du système 

développé sont de l’ordre de grandeur de celles attendues. Nous n’avons cependant pas été en 

mesure d’atteindre les résultats présentés dans le document de référence. Dans un second 

temps, l’expérience initiale est étendue à la reconnaissance de mots isolés en environnement 

mono-locuteur. Bien que les résultats soient en retrait par rapport à la première expérience, un 

tel système s’avère adapté à ce type de tâche de RAP. Cependant, nous pensons que la base de 

données initialement utilisée pour les expériences n’est pas idéalement adaptée à la 

reconnaissance de mots isolés. En effet, KED TIMIT est une base de données de parole 

continue [CSTR, 2001]. Dans le cas d’une reconnaissance en mots, il est alors nécessaire de 

tenir compte des approximations de la segmentation fournie par la transcription et des 

variations d’élocution liées aux enchaînements des mots les uns à la suite des autres.  

 De surcroît, parmi les types de dégradation proposés par Vasiloglou pour ses 

expériences, nous n’avons pas traité des effets de variation temporelle. La variation 

temporelle artificielle appliquée au signal de parole reflète dans ce cas précis une dégradation 

acoustique du signal d’origine liée uniquement à la durée des évènements sonores qui le 

composent. Cette dégradation n’exprime pas la notion de variation de la vitesse d’élocution. 

Dans le système présenté par Vasiloglou, les sous-empreintes contigües sont fortement 

similaires grâce à un taux de recouvrement élevé de 29/30. Ainsi, comme seule une 

occurrence de chaque sous-empreinte est conservée dans l’empreinte concernée, peu importe 

le nombre de répétitions de cette sous-empreinte dans le signal de parole analysé. En effet, 

pour la création de l’empreinte, il s’agit à partir du signal de parole analysé de conserver au 

moins une occurrence de chaque valeur de sous-empreinte. La variation temporelle indiquée 
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permet donc d’augmenter ou de diminuer le nombre de sous-empreintes contigües similaires 

représentant les variations d’énergies en sous-bandes fréquentielles. 

 Dans un troisième temps, le système est évalué dans une tâche de reconnaissance de 

phonèmes isolés en environnement multi-locuteur. Les premiers résultats obtenus à partir des 

empreintes de Vasiloglou sont très mauvais. Les performances du système sont améliorées en 

modifiant successivement : 

- la paramétrisation acoustique pour une adaptation au signal utile de parole,  

- la taille de sous-empreinte pour une réduction de l’espace de recherche, 

- la création de l’empreinte pour une conservation de l’information temporelle, 

- le calcul de la sous-empreinte pour le remplacement du seuil fixe sur la valeur d’énergie 

vers un seuil relatif sur les variations énergétiques. 

 Ces dernières performances sont maintenues en simplifiant le mode de création d’une 

empreinte pour une conservation des séquences linéaires de sous-empreintes selon leur ordre 

d’apparition temporelle. Enfin, le mode de calcul d’une sous-empreinte est simplifié avec 

l’ajout d’un seuil relatif sur les valeurs d’énergie pour assurer une meilleure continuité des 

valeurs binaires lors du calcul d’une sous-empreinte à la suivante. 

 Le système proposé par Vasiloglou est un travail original et une première approche 

d’adaptation de l’identification audio par empreinte à la reconnaissance de la parole. Nous 

décidons de reprendre ce travail d’adaptation pour concevoir notre propre système 

d’identification audio par empreinte dédié à une tâche particulière de la RAP. Ce système 

original est alors évalué sur différents méthodes de calcul de sous-empreinte dans une tâche 

de décodage acoustico-phonétique (DAP) en parole continue et en mode multi-locuteur. 
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Chapitre 3. Système d’identification audio 

pour le DAP 

Le travail présenté par Vasiloglou [Vasiloglou et al., 2004] est une première approche 

d’adaptation d’un système d’identification audio par empreinte à la RAP en mots isolés dans 

un environnement mono-locuteur. Nous avons adapté ce système pour répondre aux tâches de 

reconnaissance de mots isolés en environnement mono-locuteur et de reconnaissance de 

phonèmes isolés en environnement multi-locuteur. Nous désirons désormais savoir si un tel 

système est adaptable au cadre de la RAP en parole continue dans un environnement multi-

locuteur. Nous développons alors notre propre système d’identification audio par empreinte 

dédié à cette tâche de RAP. Notre système possède plusieurs différences majeures avec celui 

proposé par Vasiloglou. Désormais, autant la base de référence pour l’apprentissage que le 

signal de parole à analyser pour la reconnaissance sont constitués de parole continue. Dans ce 

cas, l’information de segmentation de début et fin de l’empreinte n’est pas connue. Il est alors 

difficile de reprendre les méthodes de création d’empreinte précédemment évaluées (Chapitre 

2, page 27). Une conséquence immédiate de cette absence de segmentation est que la 

procédure d’identification et la mesure de distance entre empreintes de Vasiloglou sont 

beaucoup plus complexes. En effet, dans le système proposé par Vasiloglou, les principes de 

distance entre empreintes sont basés sur une taille d’empreinte connue et finie. 

 Afin de comparer les performances du système développé avec celles d’un système de 

RAP issu de l’état de l’art autour d’une tâche commune, l’application choisie est un décodage 

acoustico-phonétique (DAP). L’évaluation porte sur les performances du système en sortie du 

module de comparaison, sans intervention d’un modèle de langage. Etant donné les bonnes 

performances du système d’identification audio par empreinte développé par Philips à la tâche 

de détection d’extraits de musique [Haitsma et al., 2002], un système similaire est mis en 

œuvre pour notre application. Dans notre système d’identification audio par empreinte 
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appliquée à la tâche de DAP, une représentation de l’intégralité de la base de données de 

parole segmentée utilisée comme base de référence est conservée. Les données 

complémentaires associées à la représentation du signal de parole dans la base de référence 

sont des unités linguistiques correspondant aux phonèmes. 

 Le principe d’identification de notre système est basé sur la concaténation de ces 

phonèmes en sortie du système pour déterminer les phonèmes prononcés dans un flux de 

parole continue. L’étape d’identification correspond alors au décodage d’un flux de parole de 

test. Durant cette étape d’identification, la recherche de plus longs segments associant sous-

empreintes de signal de parole d’apprentissage et sous-empreintes de signal de parole de test 

permet de retourner des ensembles de phonèmes. La séquence de ces ensembles de phonèmes 

retournés permet ensuite de déterminer les phonèmes prononcés. 

 

3.1 Principe général 

Le principe général de ce système de DAP est similaire au principe d’identification audio par 

empreinte [Cano et al., 2005]. Dans notre cas, le signal audio est le signal acoustique de 

parole et les données associées sont les phonèmes. Compte-tenu du nombre limité de 

phonèmes possibles, un dictionnaire intermédiaire permet de coder les phonèmes sous la 

forme de numéros d’index lors de leur association avec les segments de sous-empreintes. La 

base de données utilisée par le système, désignée par base de référence, contient alors ce 

dictionnaire, les données de référence pour l’apprentissage et une méthode d’accès rapide aux 

données. Le module de calcul des sous-empreintes permet de traiter le signal de parole afin 

d’en déterminer les caractéristiques de représentation du signal. Le module de comparaison 

permet de procéder à l’identification phonétique du signal de parole à analyser (Figure 3.1). 
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 Dans le système d’identification audio par empreinte que nous proposons pour le DAP, 

le principe d’utilisation d’une base de référence est conservé. Ainsi, une représentation 

compacte de la base de données de parole phonétiquement indexée est conservée en mémoire 

dans une base de référence. Cette base de référence permet d’associer une représentation du 

signal acoustique et sa donnée complémentaire sous la forme d’une étiquette linguistique, ici 

le phonème. Durant la phase de reconnaissance correspondant au DAP, un évènement 

acoustique similaire au signal de parole de test est recherché à travers la base de référence. Le 

système effectue un appariement efficace entre le signal de parole de test et les données 

d’apprentissage présentes dans la base de référence. Selon un critère de similarité défini, les 

trames du signal de parole représentées sous la forme de sous-empreintes sont comparées 

deux à deux entre le signal de parole de test et celui de la base de référence. Ainsi, le segment 

de sous-empreintes de la base de référence dont la distance est la plus proche du segment 

correspondant dans ce signal de parole de test permet de retourner son/ses donnée(s) 

phonétique(s) associée(s) (Figure 3.2). 

calcul de  
sous-empreinte 

donnée associée : suite de phonèmes 

flux de parole 
de test 

base de référence 

comparaison 

suite de phonèmes 
identifiés 

apprentissage 
reconnaissance 
 

signal de 
parole indexé 
 

accès rapide 

données de 
référence dictionnaire 

calcul de  
sous-empreinte 

Figure 3.1 : Identification audio par empreinte adaptée au DAP 
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 La notion d’empreinte est relativement similaire à celle utilisée en identification audio 

par empreinte. Pourtant, la production du signal de parole et la représentation du message 

linguistique induisent certaines caractéristiques originales dans la création d’empreinte 

adaptées. En effet, une empreinte est ici une séquence dynamiquement créée de sous-

empreintes concaténées. Dans le système développé, le début et la fin d’une empreinte sont 

donnés par ceux du phonème correspondant fourni par la segmentation de la transcription. 

Ainsi, la taille d’une empreinte est variable. Par ailleurs, dans le cas d’une représentation 

phonétique, l’ensemble des mots du vocabulaire pouvant être prononcés pour former le 

message linguistique est représenté par la concaténation d’un nombre limité de phonèmes. 

Ainsi, on admet une certaine redondance de l’information phonétique disponible dans la base 

de référence. Durant la phase d’indexation pendant l’apprentissage, ces sous-empreintes et les 

phonèmes associés fournis par la segmentation sont stockés dans la base de référence. Ainsi, 

quelque soit le nombre de prononciations d’un phonème donné, toutes les séquences de sous-

empreintes correspondantes sont conservées. Donc chaque phonème est associé à une ou 

plusieurs séquences de sous-empreintes dans la base de référence. Durant la phase 

d’identification pendant la reconnaissance, les empreintes de test sont dynamiquement 

générées. Ces empreintes représentent les séquences de sous-empreintes dont les débuts et 

fins sont obtenus par la différence temporelle entre la position de la sous-empreinte appariée 

au sein de l’empreinte issue de l’apprentissage et les débuts et fins de cette dernière. De 

surcroît, il est nécessaire d’adapter les étapes de calcul et de comparaison des sous-empreintes 
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Figure 3.2 : Principe d’identification par empreinte appliquée au DAP 
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issues de l’analyse du signal de parole selon le type de représentation des paramètres 

acoustiques et la mesure de distance associée. 

3.2 Relâchement de la contrainte d’identification 

Dans la méthode de Philips [Haitsma et al., 2001], lors de l’étape d’identification d’un signal 

de parole de test, seuls sont considérés pour la comparaison les segments de sous-empreintes 

de la base de référence possédant au moins une sous-empreinte identique au segment du 

signal audio de test. Cette contrainte permet de grandement restreindre le nombre de segments 

de sous-empreintes à comparer afin de garantir un coût de calcul efficace vis-à-vis d’une 

comparaison exhaustive de l’ensemble des segments possibles dans la base de référence. En 

contrepartie, cette contrainte est parfois trop discriminante lorsque les sous-empreintes sont 

faiblement représentées dans la base de référence. Cette forte discrimination est rencontrée 

lors d’une quantité limitée de données disponibles pour l’indexation et lors du choix d’une 

grande taille de sous-empreinte. Par exemple, la dimension d’une sous-empreinte définie sur 

32 bits s’étend sur plus de 4 milliards de valeurs différentes. Une telle discrimination a alors 

pour contrainte de ne pas atteindre des segments de sous-empreintes de la base de référence 

fortement similaires à ceux issus du signal de parole de test mais dont aucune sous-empreinte 

n’est identique. 

 Dans notre système, nous proposons de relâcher la contrainte d’identification sur la 

sous-empreinte permettant l’appariement entre les segments de vecteurs du signal de parole 

de test et ceux présents dans la base de référence. Ce relâchement de la contrainte 

d’identification consiste à élargir le critère d’acceptation pour l’appariement aux sous-

empreintes dont la distance de Hamming est inférieure au seuil sur le BER fixé par le 

système. Tout comme la méthode de Philips, la base de référence possède un tableau d’accès 

rapide. Pour chaque valeur de sous-empreinte, ce tableau indexe les différentes positions de ce 

vecteur dans la base de référence. Ainsi, lors de la recherche d’une sous-empreinte donnée, il 

s’agit d’élargir cette recherche à la liste des valeurs de sous-empreinte dont la distance à cette 

sous-empreinte recherchée est inférieure à une distance de Hamming donnée.  

 Nous considérons que la recherche de l’ensemble des valeurs binaires à une certaine 

distance d’une valeur de référence revient à construire un arbre de recherche. Les nœuds de 

cet arbre sont des valeurs binaires. Les arêtes entre les nœuds sont construites si nécessaires et 

permettent de relier les nœuds ayant une distance de Hamming unitaire entre eux. Cette 

construction dans l’espace des distances de Hamming revient à développer un graphe sous la 

forme d’un cube partiel sans cycle avec la valeur binaire de référence comme racine et le seuil 

sur le BER comme distance maximale. Soit A une valeur binaire définie sur N bits et Ai le bit 
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d’indice i de A. On considère alors A comme la racine de l’arbre. Etant donné le seuil S sur la 

distance de Hamming, l’arbre est construit itérativement en largeur d’abord pour une 

profondeur p de 1 à S. Soient F la liste des feuilles de l’arbre et H la liste des nœuds à 

retourner, l’algorithme permettant de trouver l’ensemble des valeurs binaires à une distance 

inférieure ou égale à S de la valeur A peut s’écrire selon le pseudo-code suivant : 

 

 

 

 

 Au sein de cet algorithme, la liste flipped permet de conserver pour chaque noeud 

l’indice du bit inversé par rapport à la valeur de son père dans l’arbre. Ainsi, il s’agit de 

parcourir en largeur d’abord les valeurs existantes dans l’arbre à un certain niveau p afin de 

générer les feuilles correspondantes au niveau suivant (p+1). Le calcul des valeurs binaires à 

une distance de Hamming donnée d’une valeur de référence dépend uniquement de la taille 

binaire de la valeur de référence et de la distance de Hamming maximale acceptée. Compte-

tenu de la taille d’une valeur binaire définie sur  N  bits et le seuil  S  sur la distance de 

Hamming maximale autorisée, la complexité d’un tel algorithme est donc exprimée en ;�<, �( � <. log%��(. Cette complexité est réduite par rapport à celle d’une recherche 

linéaire au sein d’un arbre N-aire de profondeur S exprimée en ;�<, �( � �F. Le graphe ci-

dessous représente l’arbre construit par cet algorithme, pour une valeur de référence 0 définie 

sur 4 bits avec un seuil sur la distance de Hamming fixé lui aussi à 4 bits (Figure 3.4). 

Figure 3.3 : Pseudo-code de l'algorithme de relâchement de la contrainte d'identification 

 
Prérequis :  inverse(V, i)  retourne la valeur V avec le bit d’indice i inversé 
 
Initialisation : F = H = {A}  
  flipped[A] = 0 
 
Algorithme : Pour ( p = 1 ; p <= S ; p = p + 1 ) 
   F’ = Ø 
   Pour chaque élément E de F 
    Pour ( i = flipped[E] + 1 ; i <= N ; i = i + 1 )  
     X = inverse(E, i) 
     F’ = F’ + {X} 
     flipped[X] = i 
   F = F’ 
   H = H + F’ 

Retourner H 
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 La liste des éléments retournés est la liste de l’ensemble des nœuds de l’arbre ainsi 

généré. Cet algorithme permet donc de calculer de manière efficace toutes les valeurs binaires 

à une distance de Hamming donnée d’une valeur binaire de référence. Afin d’optimiser 

l’utilisation de cet algorithme dans le programme développé, une seule liste est calculée lors 

de l’initialisation du système. En se basant sur la taille d’une sous-empreinte, cette liste 

contient l’ensemble des valeurs binaires à une distance maximale de Hamming donnée par le 

seuil de BER par rapport à la valeur de référence 0. Ensuite, une opération OU-exclusif est 

effectuée entre chacune des valeurs binaires de cette liste initiale et la sous-empreinte 

localement considérée pour l’identification. Cette opération permet de retourner la liste des 

valeurs binaires utilisées pour l’appariement dans la recherche des empreintes à comparer 

issues de la base de référence. 

3.3 Vecteur de représentation acoustique 

Dans cette étude, une sous-empreinte basée sur des paramètres issus de l’identification audio 

par empreinte est comparée à différentes formes de sous-empreinte basées sur des paramètres 

acoustiques de type MFCC [Bogert et al., 1963]. Les sous-empreintes sont calculées pour 

chaque trame du signal de parole à partir des paramètres acoustiques. Dans ce cas, une fenêtre 

de Hamming [Enochson et al., 1968] est appliquée toutes les 10 ms sur une trame du signal de 

parole d’une longueur de 25 ms. A ce moment, 100 trames par secondes sont calculées, 

assurant pour chacune d’entre elles un taux de recouvrement de 60 % de la précédente trame. 

A partir de l’analyse du spectre à court terme (Fast Fourier Transform, FFT) [Cooley et al., 
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Figure 3.4 : Arbre de distance de Hamming de profondeur 4 bits pour la valeur 0 
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1965], diverses méthodes de calcul de sous-empreinte sont proposés. Cinq méthodes de calcul 

de sous-empreinte sont alors définies comme : 

- sous-empreinte adaptée de l’identification audio par empreinte (APSM), 

- sous-empreinte à base de MFCC et quantification vectorielle (QV), 

- sous-empreinte à base de MFCC et quantification supervisée uniforme (QU), 

- sous-empreinte à base de MFCC et quantification supervisée non-uniforme (QN), 

- sous-empreinte à base de MFCC et les deux plus proches clusters (2C). 

 Dans les méthodes de calcul de sous-empreinte à base de paramètres acoustiques 

MFCCs, la sous-empreinte résultante conserve une forme de représentation acoustique du 

signal de parole dans un espace réel multidimensionnel. 

3.3.1 Sous-empreinte adaptée de l’identification audio par empreinte (APSM) 

Dans l’évaluation précédente de reconnaissance de phonèmes isolés (section 2.3.3, page 36), 

la méthode APSM est celle retournant les empreintes avec les meilleures performances. Cette 

méthode est alors reprise pour son calcul de sous-empreinte. Dans cette méthode, le calcul de 

sous-empreinte ne dépend que de la taille de la sous-empreinte. En effet, une sous-empreinte 

est ici obtenue à partir des valeurs d’énergie en sous-bandes fréquentielles du spectre de la 

trame courante et de celles du spectre de la trame juste précédente. Compte-tenu de la taille 

d’une sous-empreinte définie sur � bits, la complexité d’une telle méthode de calcul de sous-

empreinte est alors exprimée en ;��(. 

3.3.2 Sous-empreinte à base de MFCC et quantification vectorielle (QV) 

Chaque trame du signal de parole en entrée est représentée par un vecteur acoustique à 39 

dimensions. Le vecteur est constitué des 12 premiers coefficients MFCCs plus G�0( comme 

composante d’énergie de la trame et leurs dérivées premières et secondes. Une quantification 

vectorielle non-supervisée par segmentation suivant le principe des k-moyennes est utilisée. 

Cette quantification est appliquée sur chaque vecteur acoustique H avec son plus proche 

centroïde G de moyenne et variance �I, J%(. La distance -�H, G( entre le vecteur H à 39 

dimensions et le centroïde G est basée sur le logarithme d’une fonction de densité de 

probabilité K�H, G( (Probability Density Function, PDF) [Young et al., 2006] telle que : 

 ln K�H, G( � � 12 LM �HN � IN(%JN% � ln O�2π("Q R JN%
"Q

ST� U"Q
NT� V (3.1) 
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 Dans le cas présent, les centroïdes sont indépendants les uns des autres. On considère 

alors que la variance est ici locale au centroïde associé au vecteur considéré. Donc en 

supprimant les coefficients pondérateurs et les termes constants, nous choisissons d’utiliser la 

distance simplifiée -�H, G( suivante : 

 -�H, G( � M W�HN � IN(%JN% � ln 1JN%X"Q
NT�  (3.2) 

 

 Le premier terme de cette équation (3.2) correspond à une mesure de distance de 

Mahalanobis entre le vecteur H et le centroïde G de moyenne et variance �I, J%( 

[Mahalanobis, 1936]. En effet, on peut exprimer cette distance de Mahalanobis sous la forme 

d’une distance euclidienne centrée normalisée -Y�H, G( : 

 -Y�H, G( � ZM �HN � IN(%JN%
"Q

NT�  (3.3) 

Donc compte-tenu de l’expression de cette distance de Mahalanobis -Y�H, G(, notre distance 

de PDF simplifiée -�H, G( peut alors s’écrire ainsi : 

 -�H, G( � -Y�H, G(% � M ln 1JN%
"Q

NT�  (3.4) 

 

 Le second terme de cette équation (3.2), présent également dans l’équation (3.5), est une 

constante associée au centroïde. Ce terme est un reliquat de la valeur du déterminant issu de la 

PDF [Young et al., 2006]. A des fins d’optimisation, ce terme peut être préalablement calculé 

pour chacun des centroïdes concerné. Ce terme ainsi calculé sera alors réutilisé lors de 

l’utilisation de notre mesure de distance -�H, G( au sein de l’équation (3.2). 

 Durant la segmentation par k-moyennes, les centroïdes sont initialisés par une 

répartition équilibrée des vecteurs acoustiques suivant leur distribution le long de l’axe du 

coefficient G�0(. Le nombre de centroïdes correspond au nombre de valeurs possibles d’une 

sous-empreinte. Afin d’assurer un rapport de représentativité homogène des centroïdes lors de 

leur construction, un équilibrage de leur poids est appliqué entre chaque itération de la 

quantification. Le poids d’un centroïde est donné par le nombre de vecteurs utilisés pour le 
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calcul de ce centroïde. Cet équilibrage est effectué en supprimant tout d’abord les centroïdes 

de faible poids. Puis pour chaque centroïde supprimé, les centroïdes de poids fort sont divisés 

en deux classes distinctes et de taille égale. Les centroïdes obtenus par cette quantification 

sont ensuite conservés dans un tableau. Puis une approximation par recherche du plus proche 

voisin est effectuée en utilisant l’équation précédente (3.2) afin de trouver le plus proche 

centroïde de chaque vecteur acoustique. Une valeur de sous-empreinte est alors obtenue pour 

chaque vecteur acoustique en retournant la valeur d’index de son plus proche centroïde dans 

le tableau des centroïdes. Considérant ainsi le nombre de centroïdes calculés en relation avec 

la taille d’une sous-empreinte définie sur � bits, la complexité d’une telle méthode de calcul 

de sous-empreinte est exprimée en ;�2$(. En effet, une sous-empreinte est ici obtenue en 

mesurant la distance du vecteur acoustique correspondant à l’ensemble des centroïdes 

calculés. 

3.3.3 Sous-empreinte à base de MFCC et quantification supervisée uniforme (QU) 

Pour une meilleure classification des vecteurs acoustiques lors de la quantification, la 

segmentation fournie par la transcription phonétique des données de l’apprentissage est 

désormais utilisée. Les vecteurs acoustiques issus du signal de parole sont calculés de la 

même manière que pour la méthode QV. Cependant, la quantification suivant le principe des 

k-moyennes est maintenant effectuée pour chaque ensemble de vecteurs acoustiques associés 

à un phonème donné. Ainsi, la quantification de chacun de ces ensembles est obtenue en 

appliquant l’équation précédente (3.2) avec la même initialisation des centroïdes que dans la 

méthode QV. Le nombre de centroïdes associés à chacun des phonèmes dépend alors du 

nombre de valeurs possibles d’une sous-empreinte divisé par le nombre de phonèmes 

possibles.  

 Dans le cas présent, l’information phonétique n’est utilisée que pour le calcul des 

centroïdes. En effet, la classe phonétique des vecteurs acoustiques du signal de parole de test 

lors de la reconnaissance n’est pas connue. Afin d’appliquer le même principe de calcul de 

sous-empreinte quelque soit le signal de parole analysé entre l’apprentissage et le test, nous 

choisissons de ne pas exploiter l’information phonétique pour la représentation acoustique du 

signal. Les sous-empreintes sont donc obtenues de la même manière que dans la méthode QV. 

Comme dans la méthode précédente QV, compte-tenu de la taille d’une sous-empreinte 

définie sur � bits, la complexité de la présente méthode de calcul de sous-empreinte est 

également exprimée en ;�2$(. 
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3.3.4 Sous-empreinte à base de MFCC et quantification supervisée non-uniforme (QN) 

Afin d’étendre les possibilités d’identification, il est possible d’augmenter le nombre 

d’occurrences des sous-empreintes dans la base de référence. Cet objectif peut être atteint en 

appliquant une méthode de densification de l’espace de recherche. Dans ce but, à partir de 

chaque centroïde obtenu par la méthode QU, un algorithme d’expansion permet de retourner 

des grappes contenant un ou plusieurs centroïdes. Une grappe, appelée cluster, est ainsi 

construite en appliquant l’équation précédente (3.2) entre le vecteur I de la moyenne d’un 

centroïde G et tous les autres centroïdes. Dans ce cas, toutes les mesures de distance entre G et 

tous les autres centroïdes sont conservées dans une liste avec leur centroïde correspondant. A 

partir de cette liste de distances triée par ordre croissant, un cluster est construit en 

sélectionnant tous les plus proches centroïdes de la liste de même phonème que G jusqu’à 

atteindre un centroïde de phonème différent. A ce moment, une méthode d’édition est utilisée 

afin de fusionner les clusters ayant au moins un centroïde en commun. Finalement, les 

clusters ne contenant qu’un unique centroïde sont considérés non pertinents et sont supprimés, 

ainsi que le centroïde qu’ils contiennent (Figure 3.5). 

 

 

 Après l’ensemble des opérations d’expansion, d’édition et de suppression, un tableau 

des clusters permet de conserver les clusters restants et la liste de leurs centroïdes associés. 

Les centroïdes restants sont utilisés pour la recherche du plus proche voisin de chaque vecteur 

acoustique du signal de parole analysé en utilisant l’équation précédente (3.2). Une sous-

empreinte est alors obtenue pour chaque vecteur acoustique en retournant la valeur d’index du 

cluster contenant le plus proche centroïde du vecteur. Considérant le nombre de centroïdes 

centroïdes restants et compte-tenu de la taille d’une sous-empreinte définie sur � bits, la 

complexité de cette méthode de calcul de sous-empreinte est exprimée en ;�2$(. Une sous-

empreinte est ici obtenue en mesurant la distance du vecteur acoustique correspondant à 

l’ensemble des centroïdes restants. 
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Figure 3.5 : Méthode de construction des clusters 
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3.3.5 Sous-empreinte à base de MFCC quantifié avec les deux plus proches clusters (2C) 

Afin de poursuivre la démarche de densification de l’espace de recherche, la taille des clusters 

considérés non pertinents est progressivement augmentée. Cet objectif peut être atteint en 

appliquant une méthode de condensation pour supprimer les petits clusters, peu représentatifs 

de l’ensemble des données d’apprentissage. A partir de la précédente méthode QN, la 

procédure de construction des clusters est appliquée de manière récursive sur les centroïdes 

conservés tout en incrémentant la taille des clusters à supprimer. Cette méthode de 

condensation s’exécute tant que les clusters restants représentent tous les phonèmes. A la fin 

de ce processus, les listes des centroïdes et clusters au début de la dernière itération sont 

retournées, c’est-à-dire lorsque tous les phonèmes sont encore représentés par les centroïdes 

conservés. 

 Afin de représenter l’espace de recherche ainsi densifié de manière plus précise, les 

sous-empreintes sont obtenues à partir des valeurs d’index des deux premiers clusters distincts 

contenant leurs plus proches centroïdes. Tout d’abord, la même mesure de distance définie par 

l’équation précédente (3.2) est appliquée entre les vecteurs et les centroïdes conservés. Puis à 

partir du tableau des clusters conservés et la liste de leurs centroïdes associés, les valeurs 

d’index des deux premiers clusters distincts contenant les centroïdes les plus proches de 

chaque vecteur sont utilisés pour définir la sous-empreinte correspondante. Concrètement, le 

centroïde le plus proche du vecteur acoustique sera utile pour déterminer le plus proche 

cluster. La liste des centroïdes les plus proches du vecteur sera ensuite parcourue jusqu’à 

atteindre le premier centroïde associé à un cluster différent. Ce centroïde sera alors utile pour 

déterminer le second plus proche cluster du vecteur acoustique. Ainsi, si par exemple 200 

clusters sont conservés par cette méthode de condensation, le vecteur sera défini sur 16 bits. 

Les 8 bits de poids fort du vecteur représenteront alors la valeur d’index du plus proche 

cluster. Les 8 bits de poids faible représenteront quant à eux la valeur d’index du second plus 

proche cluster. Considérant le nombre de centroïdes centroïdes restants et compte-tenu de la 

taille d’une sous-empreinte définie sur � bits, la complexité de cette dernière méthode de 

calcul de sous-empreinte est également exprimée en ;�2$( pour les mêmes raisons que dans 

la méthode QN. 
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3.4 Empreinte adaptée au DAP et meilleure séquence phonétique 

Dans le présent système, les empreintes sont des phonèmes représentés par des segments de 

taille variable de sous-empreintes dans la base de référence. Ces empreintes sont conservées 

séquentiellement dans la base de référence, selon l’ordre de leur moment d’apparition 

phonème par phonème, phrase par phrase. Lors de la reconnaissance, la recherche de sous-

empreintes similaires est effectuée pour chaque trame du signal de parole de test. Un accès 

rapide à la base de référence est fourni en utilisant une méthode similaire au Perceptual Audio 

Hashing issu de la méthode de Philips [Haitsma et al., 2001]. Pour une trame donnée issue du 

signal de parole de test, une empreinte retenue pour l’identification est une empreinte de la 

base de référence qui minimise la distance avec le segment correspondant dans le signal de 

parole de test. A cet effet, le segment correspondant est obtenu par un alignement de 

l’empreinte sur les sous-empreintes du signal de parole de test. Cet alignement est assuré par 

un recalage de la position de la trame courante sur la position de la sous-empreinte 

correspondante dans l’empreinte issue de l’apprentissage. 

 La mesure de distance entre empreintes est définie selon la méthode de calcul de sous-

empreinte choisie. Dans la méthode APSM, cette distance est donnée par le BER, en 

extension de la distance de Hamming locale sur les sous-empreintes. Un seuil sur ce BER est 

ajouté afin de valider ou non l’identification par l’empreinte comparée suivant la distance 

retournée. Dans les méthodes QV, QU, QN et 2C, cette mesure de distance est obtenue par le 

ratio du nombre de sous-empreintes différentes sur le nombre total de sous-empreintes 

contenus dans l’empreinte. Dans ces dernières méthodes, aucun seuil n’est défini et 

l’empreinte minimisant la distance est toujours retenue pour l’identification. L’algorithme de 

relâchement de la contrainte d’identification n’est utilisé que dans la méthode APSM. Dans 

toutes les autres méthodes, la contrainte d’identification est la présence de la sous-empreinte 

issue de la trame courante du signal de parole de test au sein des empreintes candidates à 

l’identification dans la base de référence. 

 Pour toutes les méthodes de calcul de sous-empreinte, cette procédure d’identification 

est appliquée trame après trame sur le signal de parole de test. Ainsi différentes empreintes de 

la base de référence peuvent être retenues pour l’identification d’un même ensemble de 

trames. Un algorithme de programmation dynamique est alors utilisé pour choisir la meilleure 

séquence d’empreintes et ainsi retourner les phonèmes correspondants (Annexe E, page 141). 

Nous développons au sein de ce système de DAP certaines idées originales adaptées de 

travaux de recherche en synthèse de la parole par concaténation d’unités phonétiques 

[Sigasaka, 1988]. Il s’agit de rechercher les plus longues séquences phonétiques afin de 

minimiser le nombre de points de concaténation d’éléments audio discontinus. Cette 
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recherche de plus longues séquences permet ainsi de réduire les effets de perturbation liés à la 

coarticulation. Parmi toutes les empreintes retenues durant l’identification, la recherche de la 

meilleure séquence phonétique représentative est alors effectuée grâce à un algorithme de 

programmation dynamique de type level-building Dynamic Time Warping [Myers et al., 

1981] (Annexe E, page 141). Les contraintes sur cet algorithme sont la minimisation de la 

distance de similarité et la minimisation du nombre de changements de séquences 

d’empreintes. Ainsi, cet algorithme effectue une mise en correspondance de séquences 

d’empreintes issues de la base de référence sur un segment du signal de parole de test (Figure 

3.6). 

 

 

 

 

 

 

|m| 

signal de la base de référence 
DR2 MMAG0 SX226 

2.70s – 2.87s 

|aa| 

signal de test 
DR7 MCHH0 SI1004 

0.19s – 0.36s 
 

phonèmes retournés 

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

Le système développé est évaluée pour sa performance dans la tâche de DAP. Les bases de 

données de signal de parole utilisées pour l’apprentissage et le test sont définies à partir de 

bases de données reconnues. Les paramètres variables définis par le système sont tout d’abord 

adaptés pour maximiser les performances sur un sous-ensemble de développement. Puis une 

expérience finale permet de valider les résultats obtenus en fonction des méthodes de calcul 

de sous-empreinte choisies. 

3.5.1 Bases de données utilisées et type de sous-empreinte 

Dans les expériences suivantes, les bases de données utilisées sont TIMIT [Fischer et al., 

1986], NTIMIT [Jankowski et al., 1990] et BREF80 [Lamel et al., 1991] (Annexe B, 

page 135 et Annexe C, page 137). Les bases de données TIMIT et NTIMIT sont anglophones 

tandis que la base de données BREF80 est francophone. 

 L’ensemble phonétique choisi pour les deux bases de données TIMIT et NTIMIT est 

composé de 39 phonèmes, suivant la définition du CMU/MIT [Lee et al., 1989b]. Les bases 

TIMIT et NTIMIT sont segmentées en trois ensembles disjoints pour i) l’apprentissage (4 

heures, 462 locuteurs), ii) le développement (30 minutes, 56 locuteurs) et iii) le test (1 heure, 

112 locuteurs). Dans le cas de BREF80, l’ensemble phonétique est composé de 35 phonèmes. 

La base de données BREF80 est segmentée en trois ensembles disjoints pour 

i) l’apprentissage (9 heures, 72 locuteurs), ii) le développement (20 minutes, 3 locuteurs), 

iii) le test (40 minutes, 5 locuteurs). 

 Une taille commune de sous-empreinte de 16 bits est choisie afin de prévenir tout sur-

apprentissage des données issues de l’ensemble d’apprentissage. L’ensemble des valeurs 

possibles pour la création d’une sous-empreinte en fonction de la méthode de création choisie 

et du nombre de phonèmes nécessaires à la description de la base de données sélectionnée est 

présenté dans un tableau récapitulatif (Tableau 3.1). Dans la méthode QU, la quantification 

vectorielle appliquée à chacun des phonèmes retourne 1680 centroïdes pour les sous-

ensembles d’apprentissage de TIMIT et NTIMIT ainsi que 1872 centroïdes pour le sous-

ensemble d’apprentissage de BREF80. Pour les méthodes QN et 2C, le nombre et la taille des 

clusters dépendent des centroïdes restants suite à la densification de l’espace de recherche.  
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base de données et 
nombre d’éléments 

 
type de sous-empreinte 

TIMIT NTIMIT BREF80 

APSM binaires 65 536 65 536 65 536 

QV centroïdes 65 536 65 536 65 536 

QU centroïdes 65 520 65 520 65 520 

QN 
clusters 

centroïdes 
2 224 

33 730 
3 053 

24 765 
1 113 

44 933 

2C 
clusters 

centroïdes 
67 

28 750 
140 

18 522 
35 

42 032 

 

 Dans les méthodes QN et 2C, le nombre de clusters et de centroïdes restants après 

l’étape de densification de l’espace de recherche dépend fortement de la base de données 

choisie. En effet, dans le cas de TIMIT, il reste un peu plus de 50 % des centroïdes considérés 

pertinents pour la méthode QN. Ce taux signifie que pour près d’un centroïde sur deux 

obtenus dans la méthode QU, leur plus proche centroïde est de phonème différent. Ces 

centroïdes se retrouvent alors isolés lors de la densification de l’espace de recherche dans la 

méthode QN. Dans cette méthode QN, ce taux de centroïdes pertinents descend même jusqu’à 

38 % dans le cas de NTIMIT alors qu’il est de 69 % dans le cas de BREF80. La considération 

de pertinence des centroïdes dans cette méthode est donc fortement liée aux conditions 

d’enregistrements de la base de données et à la qualité du signal de parole qui en résulte. En 

effet, la principale différence entre TIMIT et NTIMIT est la présence de bruits additifs et 

convolutifs additionnels [Kamper et al., 2009]. De surcroît, BREF80 est considérée comme 

une base de données de signal de parole propre grâce à l’enregistrement du signal audio en 

environnement contrôlé [Lamel et al., 1991; Besacier et al., 2001].  

 Ce contraste dans la réduction du nombre de centroïdes en fonction de la base de 

données augmente dans la méthode 2C. Ainsi, la méthode 2C permet de considérablement 

réduire le nombre de clusters, permettant une indexation de ces clusters sur 8 bits ou moins. 

Dans ce cas, après application de la méthode de condensation, seuls 44 % des centroïdes sont 

conservés pour TIMIT. Ce taux de conservation est de 28 % pour NTIMIT et de 64 % pour 

BREF80. Ce faible taux dans NTIMIT montre un éparpillement de la répartition de clusters 

phonétiques de petite taille dans l’espace de recherche. Ces clusters et leurs centroïdes 

Tableau 3.1 : Nombre d’éléments générés selon la méthode de calcul de sous-empreinte et la base choisies 
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associés considérés non pertinents sont donc supprimés lors des itérations successives de 

l’algorithme de condensation. Dans le cas de BREF80, cette réduction très importante du 

nombre de clusters retourne la présence d’un unique cluster par phonème. 

3.5.2 Evaluation du système développé 

Les expériences consistent en l’évaluation du système dans une tâche de DAP, selon le type 

de sous-empreinte choisie. Les résultats obtenus sont comparés à ceux d’un système classique 

à base de chaînes de Markov cachées (Hidden Markov Model, HMM), sans modèle de 

langage [Young et al., 2006] (Annexe F, page 145). A partir des mêmes vecteurs MFCCs 

utilisés dans la méthode QV, chaque HMM définissant un modèle phonétique est construit sur 

3 états contenant chacun un modèle de mélange de 512 gaussiennes. Le nombre total de 

gaussiennes ainsi définies est de 59904 gaussiennes pour chaque sous-ensemble 

d’apprentissage de TIMIT et NTIMIT ainsi que de 53760 gaussiennes pour le sous-ensemble 

d’apprentissage de BREF80.  

L’évaluation du système est définie en deux temps : 

- la phase de développement permet d’adapter les paramètres variables du système et de 

choisir les types de sous-empreinte retournant les meilleures performances, 

- la phase de test final permet de valider les résultats selon les types de sous-empreinte. 

Les critères utilisés pour la mesure de performance durant l’évaluation sont : 

- le nombre de phonèmes dans la transcription évaluée (�), 

- le nombre d’erreurs de suppression (Deletion errors, K), 

- le nombre d’erreurs de substitution (Substitution errors, <), 

- le nombre d’erreurs d’insertion (Insertion errors, [), 

- la performance globale (Accuracy, 6). 

 Les résultats de ces évaluations sont exprimés en taux moyens de ces critères rapportés 

sur le nombre total de phonèmes dans les transcriptions évaluées. Dans ce cas, la performance 

globale 6 est obtenue par : 

6 � 1 � K � < � [�  (3.5)  
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 Dans notre système d’identification audio par empreinte dédiée au DAP, les empreintes 

d’une durée inférieure ou égale à 30 ms ne sont pas chargées dans la base de référence. Cette 

restriction permet de limiter un grand nombre d’erreurs d’insertion dues aux phonèmes très 

courts. Dans la procédure de programmation dynamique, le coût d’un changement de 

séquence d’empreintes d’une valeur de 1 est ajouté au coût issu de la mesure de distance entre 

empreintes de valeur réelle entre 0 et 1. Dans la méthode APSM, le choix d’un petit seuil de 

BER contraint le critère de similarité. Dans ce cas, peu d’empreintes sont sélectionnées pour 

l’identification et un grand nombre d’erreurs de suppression apparaît. Lorsque cette contrainte 

sur le seuil de BER est relâchée, beaucoup d’erreurs d’insertion sont admises. Le meilleur 

ajustement sur ce seuil de BER est donné pour une valeur de BER à 0,1. Les résultats 

d’expérience sur le sous-ensemble de développement de chacune des bases de données sont 

obtenus pour ces paramètres de programmation dynamique et de seuil sur le BER (Tableau 

3.2). 

base 
% 

 
type 

TIMIT NTIMIT BREF80 K < [ 6 K < [ 6 K < [ 6 

HMM 4,9 21,7 12,2 61,2 6,1 32,9 17,3 43,7 3,6 15,8 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 22,0 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 

 

 Les sous-empreintes à base de paramètres MFCCs quantifiés sont de bien meilleurs 

vecteurs de représentation du signal de parole pour la tâche de DAP que celles issues de la 

méthode APSM. Dans la méthode QU, le nombre d’erreurs de substitution est réduit par 

rapport à la méthode QV grâce à une meilleure représentation de l’espace de recherche. Les 

sous-empreintes issues des méthodes QN et 2C retournent les meilleurs résultats. Dans la 

méthode QN, le nombre d’erreurs de substitution diminue, en particulier grâce à une 

augmentation de la taille des séquences d’empreintes retournées par l’algorithme de 

programmation dynamique. D’un autre coté, les erreurs de substitution sont parfois dues à un 

Tableau 3.2 : Résultats du DAP selon les différents types de représentation définis (développement) 
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mauvais choix de séquences d’empreintes contenant des phonèmes mal identifiés. Cependant, 

l’usage de ces techniques de DAP retourne des performances contrastées par des résultats bien 

en retrait par rapport à un système classique de DAP à base de modèles HMMs 

multigaussiens. 

 Une expérience finale est effectuée sur chacun des sous-ensembles de test pour le 

système de référence à base de HMM ainsi que pour les méthodes QN et 2C (Tableau 3.3). 

base 
% 

 
type 

TIMIT NTIMIT BREF80 K < [ 6 K < [ 6 K < [ 6 

HMM 4,6 21,7 11,9 61,7 6,1 32,9 17,3 43,7 3,7 15,7 5,8 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 

  

 Les résultats sur le test final confirment les performances obtenues durant le 

développement. Le choix d’exclure les empreintes d’une durée de 30 ms et moins diminue 

certes le nombre d’insertions mais au détriment d’une augmentation du nombre de 

suppressions. Le compromis obtenu par ce choix n’est pas optimal.  

 

3.6 Discussions 

Un premier travail proposé par Vasiloglou présentait une adaptation d’un système 

d’identification audio par empreinte pour une tâche de RAP en mots isolés [Vasiloglou et al., 

2004] (Chapitre 2, page 27). Dans ce présent chapitre, nous avons poursuivi ces travaux 

d’adaptation. Nous avons alors développé une nouvelle approche de DAP utilisant les 

propriétés et techniques de l’identification audio par empreinte [Haitsma et al., 2001]. 

 Le principe général d’un système classique d’identification audio par empreinte est 

conservé (Figure 3.1, page 45). Le signal de parole et les unités phonétiques sont alors les 

données utilisées pour la formation des empreintes. Dans notre système, la base de référence 

conserve linéairement les sous-empreintes au-fur-et-à-mesure de leur calcul sur le signal de 

Tableau 3.3 : Résultats du DAP selon les différents types de représentation choisis (test) 
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parole analysé. La transcription phonétique du signal de parole ainsi indexé vient compléter 

les données d’apprentissage. Dans notre système, une empreinte est donc formée par la 

séquence de sous-empreintes correspondant au segment temporel d’un phonème donné. Par 

ailleurs, la méthode d’accès rapide par tableau d’indexation et fonction de hachage est 

conservée en rapport à la méthode d’identification audio par empreinte présentée par Philips 

(section 1.3, page 17). Lors de l’étape d’identification, un alignement est effectué pour la 

comparaison entre les segments de sous-empreintes en se basant sur la position du vecteur 

utilisé pour l’accès rapide et les informations issues de la transcription phonétique. La 

contrainte d’identification a également été assouplie en permettant une augmentation de 

l’espace de recherche des empreintes issues de l’apprentissage à comparer pour 

l’identification. Ainsi la sous-empreinte initiant la comparaison doit désormais avoir une 

distance comprise dans le seuil de BER et ne plus être strictement identique. Une méthode de 

programmation dynamique permet en outre d’assembler les empreintes retenues pour 

l’identification phonétique afin de favoriser le choix d’empreintes contigües dans la base de 

référence. Cette étape supplémentaire de programmation dynamique permet d’assembler des 

séquences de phonèmes afin de limiter les effets de perturbation liés à la coarticulation. 

 Par ailleurs, nous avons adapté le principe de calcul de sous-empreinte pour une 

meilleure représentation du signal de parole. Des sous-empreintes compactes sont alors 

définies à partir de méthodes de quantification de paramètres MFCCs et de densification de 

l’espace de recherche. Ainsi, pour une taille de sous-empreinte définie sur 16 bits, l’espace 

nécessaire au stockage de la base de référence est inférieur à un méga-octet par heure de 

signal de parole. Ces nouvelles sous-empreintes retournent de bien meilleurs résultats que 

celles issus de méthodes classiques d’identification audio par empreinte. Ces sous-empreintes 

issues de valeurs d’indexation perdent toutefois certaines caractéristiques liées à 

l’indépendance des bits qui les composent. De surcroît, les performances de notre système 

basé sur les principes de l’identification audio par empreinte restent en retrait par rapport à un 

système de référence construit par des HMMs à base de mélanges de gaussiennes. 

 Dans la suite de cette étude, il s’agit donc de caractériser certaines propriétés de 

représentation acoustique du signal de parole. Cette caractérisation permettra alors d’évaluer 

dans quelles mesures les sous-empreintes proposées par certaines méthodes d’identification 

audio par empreinte peuvent être adaptées pour leur utilisation au sein d’un système de RAP. 
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Conclusion de la première partie 

Les méthodes d’identification audio par empreinte sont reconnues pour leurs performances 

dans la tâche de détection d’extraits de musique [Haitsma et al., 2001; Wang, 2003; Pinquier 

et al., 2004]. Bien que le choix de paramètres acoustiques représentatifs du signal audio varie 

d’une méthode à l’autre (section 1.1.3, page 13), les techniques utilisées pour la conservation 

des données, leur accès et leur comparaison avec un signal audio de test sont communes 

(Figure 1.1, page 12). Ainsi, au sein d’un système d’identification audio par empreinte, trois 

modules sont présents pour : 

- le calcul des sous-empreintes issues de l’analyse acoustique du signal, 

- la conservation des empreintes et métadonnées associées dans une base de référence, 

- la comparaison des empreintes avec un flux audio de test. 

 Cependant, les techniques développées par ces méthodes ne sont pas adaptées à la 

détection d’autres types d’évènements sonores comme pour la reconnaissance de la parole 

[Ogle et al., 2007]. Une première adaptation de telles techniques pour la RAP a été proposée 

par Vasiloglou [Vasiloglou et al., 2004]. Il s’agit dans cette étude de se baser sur les travaux 

d’identification audio par empreinte présentés par Philips [Haitsma et al., 2002] pour 

concevoir un système d’identification de mots isolés dans un environnement mono-locuteur. 

L’évaluation d’un tel système est effectuée sur l’identification de versions bruitées 

d’empreintes de signal de parole conservées dans une base de référence. Deux expériences 

complémentaires ont été effectuées pour évaluer ce système dans les tâches de reconnaissance 

de mots isolés en environnement mono-locuteur (section 2.3.2, page 35) et de reconnaissance 

de phonèmes isolés en environnement multi-locuteur (section 2.3.3, page 36). 

 Nous avons décidé de poursuivre cette voie de recherche en construisant un système 

d’identification audio par empreinte adapté à la tâche de DAP en parole continue dans un 

environnement multi-locuteur. Durant ces travaux, nous avons développé une technique de 

relâchement de la contrainte d’identification (section 3.2, page 47). Grâce à cette technique, 
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l’espace de recherche des empreintes issues de l’apprentissage à comparer pour 

l’identification est augmenté afin de diminuer le risque de faux rejet. De surcroît, une étape de 

programmation dynamique est ajoutée afin de sélectionner les empreintes utilisées pour 

retourner leur phonème associé durant l’identification. Cette étape est adaptée de travaux de 

recherche en synthèse de la parole par concaténation d’unités phonétiques [Sigasaka, 1988]. 

Elle permet d’assembler des séquences de phonèmes afin de réduire les effets de perturbation 

liés à la coarticulation. De surcroît, de nouvelles méthodes de calcul de sous-empreinte sont 

définies. Ces sous-empreintes sont basées sur des paramètres acoustiques de type MFCC 

[Bogert et al., 1963]. Différentes méthodes de quantification et de densification de l’espace de 

recherche sont proposées pour le calcul de ces sous-empreintes (section 3.3, page 49). Durant 

l’évaluation de notre système à la tâche de DAP, l’usage de ces nouvelles sous-empreintes 

permet de meilleurs résultats qu’avec des sous-empreintes issues de l’identification audio par 

empreinte classique (section 3.5, page 57). Cependant, ces nouveaux vecteurs perdent 

certaines caractéristiques liées à l’indépendance des bits qui les composent. De surcroît, 

quelque soit la méthode de calcul de sous-empreinte utilisée durant l’évaluation, notre 

système reste toujours moins performant qu’un système de référence construit autour de 

modèles HMMs à base de mélanges de gaussiennes (Annexe F, page 145). 

 Au cours du développement de notre système de DAP, nous avons soulevé certains 

points de divergence dans le traitement des données entre les tâches de l’identification audio 

d’une part et de la RAP d’autre part. En effet, on peut considérer que l’identification audio 

dans le cadre de la musique et de la parole traitent de problématiques différentes. Pour 

l’identification audio, il s’agit d’un processus d’appariement entre un signal d’origine et une 

version dégradée de ce signal. L’identification audio par empreintes est une technique robuste 

à des dégradations du signal audio par des éléments extérieurs liés à l’acquisition, la 

conservation et la restitution de ce signal. En RAP, il s’agit de regrouper sous une même 

catégorie des séquences de signal de parole uniques et variables qui sont perçues similaires. 

Les paramètres acoustiques mis en œuvre dans un système de RAP, comme le DAP par 

exemple, doivent alors être adaptés à cette singularité afin de développer un système de 

reconnaissance robuste aux différentes variabilités du signal de parole. Il est donc nécessaire 

de définir et de décrire cette variabilité ainsi que les principes mis en œuvre dans la 

représentation acoustique du signal de parole pour le développement de systèmes de RAP. 

Nous désirons ensuite poursuivre cette démarche d’adaptation de l’identification audio à la 

reconnaissance de la parole à travers le développement d’une application d’identification 

acoustico-phonétique. 
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Seconde partie 

Dans cette seconde partie, nous introduisons le cadre général de la problématique de 

l’identification dans la reconnaissance automatique de la parole (RAP). Il s’agit en 

l’occurrence d’étudier dans quelle mesure les paramètres de représentation du signal 

acoustique issus de l’identification audio par empreinte peuvent être adaptés à la 

reconnaissance de la parole. Dans un premier temps, les principes généraux de la RAP sont 

rappelés. Une réflexion autour de l’étude de la variabilité est abordée et les principaux 

paramètres acoustiques usuels en RAP sont décrits. Dans un second temps, la robustesse de 

paramètres acoustiques choisis est évaluée sur deux types de représentation usuelle :  

- des paramètres classiquement utilisés en RAP, 

- des paramètres issus de l’identification audio par empreinte. 

 Les systèmes de RAP voient leur performance diminuer de manière significative 

lorsque leurs conditions d’entraînement et d’apprentissage sont différentes de celles de leur 

utilisation [Lippmann, 1997]. L’analyse des performances de ces systèmes dans de telles 

conditions permet d’évaluer la robustesse de ces systèmes de RAP [Moreno et al., 1994; 

Sirigos et al., 1997]. Les causes de variabilité entre ces conditions sont diverses [Thosar et al., 

1976; Russell et al., 1983; Ahmed et al., 1985]. Elles peuvent être liées aux principes de 

production du signal de parole ; c’est la variabilité dite intrinsèque [Benzeghiba et al., 2007]. 

Dans ce cas, la variabilité intrinsèque est celle présente lors de l’émission de deux signaux de 

parole distincts, qu’ils contiennent un même message linguistique ou deux messages 

différents. Cette variabilité est due tout autant aux différences de prononciation entre 

locuteurs (variabilité inter-locuteur) qu’aux variations subie entre deux prononciations d’un 

même message par un locuteur unique (variabilité intra-locuteur) [Benzeguiba et al., 2006b]. 

Dans un système de RAP, cette variabilité intrinsèque peut être perçue comme une distorsion 

de la production du signal de parole entre les phases d’apprentissage et de test. 
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 D’autres causes de variabilité peuvent être également liées à l’environnement 

acoustique ainsi qu’à la chaîne d’acquisition et de transmission du signal sonore. Ces causes 

de variabilité sont liées aux principes de diffusion et de réception du signal de parole ; il s’agit 

alors de la variabilité dite extrinsèque [Benzeghiba et al., 2006]. En effet, l’environnement 

acoustique joue le rôle de composante perturbatrice sur le signal de parole d’origine en sortie 

du conduit vocal. Cette composante est le plus souvent indépendante du signal de parole émis. 

Le bruit généré par l’environnement acoustique peut être considéré stationnaire ou au 

contraire très variable. La variabilité introduite par la nature de ce bruit est donc complétée 

par une variabilité provoquée par l’évolution de ce bruit dans le temps [Jie et al., 2009]. De 

surcroît, le circuit d’enregistrement pour l’acquisition du signal audio introduit également une 

distorsion du signal de parole [Hansen et al., 2001]. En plus des bruits électriques variables, il 

peut également s’agir de variations dans la chaîne de production utilisée pour l’enregistrement 

et la rediffusion. Ainsi, un changement de microphone entre l’enregistrement des phases 

d’apprentissage et de test peut modifier la forme générale du spectre du signal de parole 

[Menéndez-Pidal et al., 2001]. Toutes ces variations provoquent alors une diminution des 

performances d’un système de RAP [Lippmann, 1997]. 

 Dans la conception d’un système complet de RAP, un module de description du signal 

de parole permet d’extraire les informations caractéristiques et pertinentes du signal 

acoustique, avec la possibilité d’y associer une information extérieure [Young et al., 2006]. 

Ces informations caractéristiques peuvent être définies selon trois facteurs d’échelle [Boite et 

al., 2000] : 

- au niveau global. Le signal de parole analysé est décrit sur une échelle de l’ordre de 

plusieurs secondes. Les propriétés définies ainsi ne sont obtenues qu’à partir de l’étude 

d’une longue durée du signal de parole. Le genre du locuteur, le rythme d’élocution ou 

l’émotion portée dans la voix sont des exemples de tels descripteurs globaux 

[Ververidis et al., 2006]. Lors de la reconnaissance d’un message linguistique, la portée 

sémantique, c'est-à-dire le sens du message transmis, est une forme de descripteur 

global [Haton et al., 1976]. C’est également à ce niveau que s’inscrivent les 

métadonnées. 

 

- au niveau intermédiaire, dit niveau suprasegmental. Le signal de parole est décrit sur 

une échelle de l’ordre de la seconde. Ce type de descripteur permet de mettre en 

évidence certaines caractéristiques acoustiques du signal de parole. Le signal peut alors 

être segmenté en parties distinctes par exemple par détection de texture en analysant 

l’enveloppe spectrale ou de rupture suite à une étude de l’évolution de l’énergie [Collet 

et al., 2005]. Chacune de ces parties est classée dans une catégorie, définie en fonction 
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de l’application souhaitée. Une segmentation en groupes de mots pouvant reconstituer 

le message prononcé est considérée comme une forme de descripteur intermédiaire 

[Mercier et al., 1982]. L’étude de la prosodie du signal de parole s’effectue également à 

ce niveau suprasegmental [Lindblom et al., 1973; Suaudeau et al., 1994]. 

 

- au niveau local, dit niveau segmental. Le signal de parole est décrit sur une échelle de 

l’ordre du centième de seconde. Ce type de descripteur permet une représentation 

acoustique fine du signal de parole analysé. De nombreux types de paramètres 

acoustiques sont définis en fonction de la sélection des caractéristiques du signal de 

parole choisies pour discriminer ce signal [Davis et al., 1980; Mokbel, 1992; Eyben et 

al., 2010]. La recherche des rapports d’énergie dans le spectre du signal analysé à 

l’échelle d’une trame de quelques dizaines de millisecondes permet de définir un 

descripteur local [Eyben et al., 2010]. Par ailleurs, une segmentation phonétique 

permettant de caractériser le signal de parole sous la forme d’un nombre limité d’unités 

linguistiques s’inscrit dans ce niveau segmental [Lindblom et al., 1973]. 

 Au sein d’un système de RAP, les principales techniques de reconnaissance de la parole 

sont développées pour retrouver l’information au niveau global. Ces techniques sont le plus 

souvent basées sur deux modules bien distincts [Young et al., 2006] : 

- un module de calcul des paramètres acoustiques au niveau local, 

- un module de reconnaissance de forme nécessitant souvent un passage par le niveau 

intermédiaire. 

 Ces modules servent à traiter l’information acquise lors de l’enregistrement du signal de 

parole. Considérant le locuteur humain comme producteur du signal de parole, le principe 

fonctionnel général de la RAP peut être résumé en quatre parties distinctes (Figure 3.7) [Boite 

et al., 2000] : 

- acquisition du signal. Le message émis sous forme d’un signal acoustique est enregistré 

suivant une chaîne d’acquisition. Le signal de parole est numérisé sous la forme 

d’échantillons sonores. 

 

- calcul des paramètres acoustiques. Le signal enregistré est transformé en une séquence 

de vecteurs de paramètres d’observations acoustiques par un module de calcul des 

paramètres acoustiques. 
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- apprentissage (facultatif). Un apprentissage, également appelé phase d’entraînement, 

exploite les données issues d’un signal de parole de référence. Cet apprentissage peut 

permettre une adaptation du module de reconnaissance des formes afin d’améliorer les 

performances du système développé lors du décodage. 

 

- décodage. Cette partie se matérialise sous la forme d’un test correspondant à la tâche de 

reconnaissance ou d’identification selon le type d’application visée. Un module de 

reconnaissance des formes s’applique à interpréter des segments de paramètres 

acoustiques en une séquence de termes linguistiques afin de déterminer le message 

prononcé. 

 

 

 

 

 

 En tenant compte de ces deux modules de paramètres acoustiques et de reconnaissance 

des formes, nous présentons d’abord le principe général d’un système de RAP. Les 

variabilités acoustiques du signal de parole et leur traitement par un système de RAP sont 

étudiés. Nous abordons dans ce cadre les principes de modélisation acoustique du signal de 

parole et la représentation des éléments linguistiques qui sont exprimés à travers ce signal. 

Compte-tenu de la variabilité du signal acoustique de parole, de nombreux efforts ont été 

effectués afin d’améliorer les performances des systèmes de RAP [Benzeghiba et al., 2007]. 

L’extraction des caractéristiques du signal de parole lors de l’acquisition du signal et du calcul 

des paramètres acoustiques est une étape décisive dans la chaîne du traitement des données 

audio d’un système de RAP. Cette seconde partie s’attache à en exprimer les principaux 

enjeux.  

acquisition 
du signal 

calcul des 
paramètres 
acoustiques 

décodage 
message 
interprété 

production 
du signal 

locuteur humain système de RAP 

message 
émis 

apprentissage 

reconnaissance des formes 

Figure 3.7 : Principe fonctionnel général de la RAP 
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 Dans un premier temps, les différents types de variabilité du signal de parole sont 

décrits. Les principales possibilités de représentation acoustique du signal de parole sous 

forme de paramètres acoustiques sont alors énoncées. Dans un second temps, la robustesse 

aux différents types de variabilité est étudiée sur divers paramètres acoustiques de 

représentation du signal de parole. Ces paramètres peuvent autant être issus de représentations 

acoustiques usuelles en RAP comme se baser sur des méthodes de calcul de paramètres 

acoustiques adaptées de l’identification audio par empreinte. La robustesse de tels paramètres 

aux différents types de variabilités acoustiques est enfin évaluée au sein d’une tâche 

d’identification acoustico-phonétique. 
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Chapitre 4. Variabilité du signal de parole 

Le signal de parole émis par un locuteur ne contient pas uniquement le message linguistique 

prononcé. En effet, ce signal acoustique varie fortement en fonction par exemple des 

propriétés physiologiques du locuteur ou de considérations géographiques qui influent sa 

prononciation [Meyer et al., 2010]. Toutes ces informations ne sont pas utiles à la 

reconnaissance automatique de la parole (RAP). Elles viennent même parfois perturber la 

bonne compréhension du message prononcé. Ces informations perturbatrices, propres au 

signal de parole, sont regroupées sous l’expression de « variabilité intrinsèque » [Benzeghiba 

et al., 2007]. 

 Par ailleurs, un évènement sonore peut être interprété comme une oscillation des 

molécules d’air de la sortie du système de diffusion jusqu’à l’entrée de l’oreille interne [Boite 

et al., 2000]. Dans ce cas, le signal de parole peut donc être appréhendé comme un signal 

acoustique variable émis par un locuteur et perçu par un auditeur. Ce signal est transmis par 

une fluctuation locale de la pression acoustique dans l’air. Les perturbations dues à 

l’environnement comme le bruit extérieur et les distorsions dues au canal de transmission sont 

communes à toute analyse de signal acoustique. Ces perturbations extérieures à la production 

de la parole sont regroupées sous l’expression de « variabilité extrinsèque » [Benzeghiba et 

al., 2006]. 

 Considérant ces différents types de variabilité, un système de RAP est robuste à un 

ensemble restreint de conditions d’utilisation [Boite et al., 2000]. Ces conditions limitent le 

cadre applicatif dans lequel le système mis en place peut être efficace. Pourtant, un système 

de RAP peut être amené à fonctionner dans des conditions différentes de celles pour 

lesquelles il a été entraîné avec des données d’apprentissage [Lippmann, 1997]. Dans de telles 

conditions, les performances d’un système de RAP peuvent diminuer [Moreno et al., 1994]. 

La recherche de l’amélioration de la robustesse des systèmes de RAP par rapport à ces types 

de variabilité fait l’objet d’un grand nombre de travaux. Certaines approches s’emploient à 
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obtenir une paramétrisation du signal de parole qui réduit l’influence du canal de transmission 

[Lee, 1997; Menéndez-Pidal et al., 2001; Morales et al., 2009]. D’autres approches 

développent des mécanismes d’adaptation aux conditions d’évaluation et de suppression des 

effets de l’environnement acoustique [Baker et al., 1986; Neumeyer et al., 1995; Kristjansson 

et al., 2001; Jiucang et al., 2009; Raut et al., 2009; Rennie et al., 2011]. Le but d’un système 

de RAP est alors d’extraire l’information linguistique du signal de parole, représenté le plus 

souvent sous forme d’unités linguistiques, en dépit des variabilités extrinsèque et intrinsèque 

de ce signal acoustique [Benzeghiba et al., 2007]. 

 Dans un premier temps, les différents types de variabilités extrinsèque et intrinsèque 

sont décrits en fonction de leurs propriétés de perturbation au sein du signal de parole. Puis  

dans un second temps, le choix de paramètres acoustiques et leurs différentes propriétés sont 

présentés. La capacité de tels paramètres à représenter les particularités du signal de parole est 

discutée en fonction de la manière dont ces paramètres sont utilisés au sein d’un système de 

RAP. Les paramètres acoustiques choisis pour décrire le signal de parole dans les travaux de 

ce présent document sont alors détaillés. 

4.1 Variabilité intrinsèque 

La variabilité intrinsèque de la parole est liée à l’origine biologique de sa production [Boite et 

al., 2000]. Le signal de parole ne transmet pas uniquement le message linguistique mais 

également un grand nombre d’informations sur le locuteur lui-même : genre, âge, origines 

régionales et sociales, état de santé et état émotionnel [Huang et al., 2001]. Toutes ces 

informations dépendent du locuteur et des conditions de prononciation du message. Ces 

informations conditionnent les facteurs de variabilité intrinsèque. 

4.1.1 Production et perception du signal de parole 

La production de la parole est formée par un flux d’air traversant l’appareil phonatoire 

composé de surfaces vibrantes et de cavités résonnantes [Fant, 1960]. Dans ce cas, le signal 

de parole peut être modélisé sous la forme d’un modèle dit source-filtre. La source se réfère 

alors au flux d’air généré par les poumons et passant par le larynx. Le filtre se réfère quant à 

lui au conduit vocal composé des différentes cavités situées entre la glotte et les lèvres. 

L’onde acoustique qui porte le signal de parole est le résultat de l’excitation des cavités 

nasales et/ou orales par une ou deux sources acoustiques [Calliope, 1989]. Ces sources 

peuvent être un flux laryngé ou des bruits d’explosion et de friction produits dans la cavité 

orale [Landercy et al., 1982]. Dans ce cas, les mouvements et actions de l’appareil phonatoire 

(glotte, trachée, langue, joues, lèvres) composent les réalisations acoustiques [Fant, 1960]. Le 

signal de parole est donc formé par l’enchaînement de ces réalisations acoustiques. Le signal 
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de parole formé par ces mouvements continus n’est donc pas un signal audio considéré 

stationnaire [Levinson et al., 1983]. 

 Les systèmes physiologiques de production d’un signal de parole par la voix et de sa 

perception par l’oreille humaine sont spécifiquement conçus en adéquation [Boite et al., 

2000]. Ainsi, l’appareil auditif perçoit les sons compris dans une plage de fréquences allant de 

20 Hz à 20 kHz environ [Vogel et al., 2007]. De plus, la perception de l’intensité sonore 

diffère suivant la fréquence du signal sonore. En effet, les niveaux de sensibilité (seuil 

d’audition minimal) et de douleur (seuil d’audition maximal) varient en fonction de la 

fréquence et sont les plus sensibles pour la plage de fréquences allant de 200 Hz à 5000 Hz 

environ [Fletcher et al., 1933]. Cette plage de fréquences correspond à celle dans laquelle le 

signal de parole transmet la majeure partie de ses informations acoustiques, soit une plage de 

fréquences allant de 170 Hz à 4000 Hz [Zwicker et al., 1981] (Figure 4.1). 

 Par ailleurs, la capacité de reconnaissance de la parole peut être perçue comme un 

phénomène de catégorisation de séquences du flux de parole [Liberman et al., 1957]. Cette 

catégorisation permet de retourner des mots ou unités linguistiques nécessaires à la 

compréhension du message linguistique transmis. Hors la réalité physique d’un signal 

acoustique continu ne correspond pas à ce schéma de catégorisation. Ainsi, cette aptitude à 

catégoriser correspond à la faculté d’adaptation de la représentation acoustique d’un signal de 

parole continu en regroupements d’objets considérés similaires sous forme de classes de 

données utiles [Reeves et al., 1998]. 
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Figure 4.1 : Audiogramme de production de la parole, seuils auditifs [Fletcher et al., 1933; Zwicker et al., 1981] 
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4.1.2 Taxinomie des sons : phonologie 

Il est possible de modéliser le signal acoustique de la parole par un nombre limité d’unités 

linguistiques [MacNeilage, 1973; Scully, 1987]. Ces unités sont alors considérées comme des 

réalisations élémentaires, le plus souvent représentatives de la langue de prononciation du 

message linguistique. Les plus petites unités acoustiques de ces réalisations élémentaires sont 

les phonèmes [Nolan, 1983]. Ces phonèmes permettent de distinguer la prononciation afin de 

déterminer le message linguistique émis par le signal de parole. Par exemple, en français, les 

sons /p/ et /t/ sont représentés par deux phonèmes distincts car leur discrimination permet de 

distinguer des mots différents (pas/tas, pot/tôt, etc.). Les sons produits par ces réalisations 

acoustiques élémentaires peuvent donc être rattachés à différentes classes phonétiques. Ces 

classes phonétiques regroupent alors les réalisations acoustiques possédant certaines 

caractéristiques communes facilement discriminables [Adamczewski et al., 1977] (Annexe G, 

page 149). 

 La notation phonétique permet d’associer à chaque mot une prononciation idéale sous la 

forme d’une séquence de phonèmes. L’Alphabet Phonétique International (API) est une 

classification phonétique exhaustive et très répandue [IPA, 1999]. Cet alphabet exploite des 

caractères particuliers afin de ne pas être confondu avec les caractères de langue écrite. 

D’autres alphabets phonétiques existent en fonction de la langue de destination [Fischer et al., 

1986; Lamel et al., 1991]. Ces alphabets permettent alors un codage en ASCII afin de faciliter 

leur implémentation informatique [Lee et al., 1989b]. 

4.1.3 Coarticulation et variation phonétique 

L’appareil phonatoire est soumis à des contraintes mécaniques [Mackenzie, 1997]. Ces 

contraintes ont pour effet de limiter les variations rapides des parties mobiles (forme des 

conduits, position de la langue et des lèvres). Les caractéristiques acoustiques des phonèmes 

prononcés varient suivant le mouvement du conduit vocal lors de l’articulation [Koreman et 

al., 1999]. En effet, en tenant compte de ces contraintes, la réalisation d’un phonème est tout 

autant influencée par celle des phonèmes précédents qu’elle influence celle des phonèmes 

suivants. Même dans une parole continue bien articulée, la production d’un phonème donné 

résulte d’un mouvement continu de l’appareil articulatoire. Ce mouvement continu assure la 

prononciation d’un phonème, suite à l’évolution de la configuration articulatoire des 

phonèmes le précédant et en fonction de la configuration articulatoire des phonèmes le suivant 

[Hardcastle et al., 2010]. Ce phénomène est connu sous le nom de coarticulation 

[O'Shaughnessy, 1974]. Donc la connaissance du contexte de l’élément phonétique est 

considérée comme un élément majeur pour discriminer la catégorisation phonétique. En effet, 

un phonème est classé dans une catégorie phonétique donnée non seulement par ses propriétés 
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propres mais également par la perception de ce phonème dans son contexte [Lakoff, 1987; 

Miller, 1994; Ladefoged et al., 1996]. Dans le domaine particulier de l’étude de la phonétique, 

ces effets de coarticulation sont considérés extrinsèques au phonème étudié car ils débordent 

du cadre de description de la variabilité à l’intérieur du phonème [Tohkura et al., 1992]. Dans 

le cadre de notre étude dans le domaine de la RAP, ces effets de coarticulation sont considérés 

intrinsèques au signal de parole car ils ne dépendent pas de facteurs extérieurs à sa 

production.  

 Pour un même locuteur, la réalisation acoustique d’un phonème donné peut varier en 

durée mais aussi suivant la forme du conduit vocal dépendant entre autres du contexte de 

l’élocution et des caractéristiques propres au locuteur [Kuwabara, 1997; Mokhtari, 1998]. Les 

amplitudes de variation phonétique varient selon que la parole soit lue, promptée, spontanée 

ou conversationnelle. Selon le style de parole employé, divers effets de prononciation peuvent 

apparaître, souvent liés à une réduction de l’articulation [Lindblom, 1990; Sotillo et al., 1998]. 

De surcroît, le débit de parole influe également sur la prononciation du message [Mirghafori 

et al., 1995; Siegler et al., 1995; Martinez et al., 1997]. La forme du conduit vocal est 

également propre à chaque individu [Haton et al., 1991]. Cette forme conditionne les 

propriétés de l’onde d’une réalisation acoustique [Janse, 2004]. Un même phonème peut donc 

être représenté par une grande variété de réalisations acoustiques.  

 Il apparaît également dans les bases de données de RAP en parole continue que les mots 

à forte probabilité d’occurrence dans la langue sont souvent peu articulés [Lemaire, 2007]. 

C’est le cas des mots d’usage grammatical, dits mots-outils, dont le rôle est réduit à une utilité 

syntaxique [Bahl et al., 1989]. De surcroît, en plus des effets de coarticulation, les réalisations 

acoustiques de la prononciation d’un message linguistique peuvent faire également l’objet de 

substitutions ou de suppressions phonétiques [Warren, 1970; Fosler-Lussier et al., 1999; 

Duez, 2003; Adda-Decker et al., 2005]. Dans ce cas, l’information manquante au niveau 

acoustique peut être alors retrouvée au niveau syntaxique ou au niveau sémantique [Meunier, 

2005]. Par ailleurs, la modélisation par phonèmes en contexte permet de représenter diverses 

variations par la mise en place de références acoustiques précises représentant le signal de 

parole. Ces références tiennent également compte des contraintes de coarticulation 

dépendantes du contexte [Farnetani, 1997]. Pour cette raison, les transcriptions manuelles des 

bases de données de signal de parole phonétiquement annotées sont souvent accompagnées 

d’un minimum d’indications de prononciation [Blanche-Benveniste, 1999]. Ces contraintes 

sur les effets de coarticulation sont d’autant plus grandes au niveau de la frontière entre les 

mots où de nombreuses perturbations peuvent apparaître comme des liaisons, des pauses et 

respirations ou encore des hésitations [Hwang et al., 1989]. Ainsi, pour prendre en compte ces 

perturbations dans les données de signal de parole servant à l’apprentissage, un alignement 
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automatique de la transcription phonétique de la base de données peut sensiblement améliorer 

la qualité de la transcription [Boula de Mareuil et al., 2002]. 

4.1.4 Variabilité liée au locuteur 

Les variations observées lors de différentes réalisations acoustiques d’un même message 

linguistique peuvent être issues de [Yang et al., 1996] : 

- la variabilité intra-locuteur. Un phonème prononcé par un même locuteur n’aura jamais 

la même réalisation acoustique. Compte-tenu de la nature mécanique de production de 

la parole, le processus de réalisation des phonèmes n’est pas déterministe [Diller, 1979]. 

Cette réalisation dépend entre autres de sa position dans le contexte phonétique, de la 

vitesse d’élocution [Janse, 2004], de l’état émotionnel du locuteur [Caraty et al., 2010; 

Montacié et al., 2011]. 

 

- la variabilité inter-locuteur. La forme des ondes acoustiques émises ainsi que leur 

enchaînement dépendent entre autres des caractéristiques morphologiques du locuteur 

[Huang et al., 1991; Kubala et al., 1994]. Les effets de coarticulation, d’intonation et les 

modulations d’amplitude du signal de parole sont de surcroît fortement liés à l’origine 

géographique et sociale de chaque individu [Garvin et al., 1963; Haton et al., 1991; 

Lawson et al., 2003]. 

 Dans l’ensemble de ces cas, le signal de parole correspondant à diverses prononciations 

de la même phrase sera différent. On peut ainsi regrouper les effets de variabilité intrinsèque 

en trois classes caractéristiques selon [Crouzet, 2000] : 

- l’étude des propriétés physiques individuelles,  

- l’étude de la modulation à long terme de la voix, 

- l’étude de la prononciation du message linguistique. 

 Par ailleurs, des effets perturbateurs comme un bruit de fond sonore peut influencer la 

prononciation du locuteur par une élévation de la voix [Lombard, 1911]. Dans ce cas, les 

propriétés spectrales du signal de parole changent. En effet, à ce moment, la largeur moyenne 

des bandes de fréquence des formants diminue tandis que l’amplitude et la durée des voyelles 

ainsi que la hauteur de la fréquence fondamentale augmentent [Junqua, 1995]. Ces effets 

perturbateurs ne dépendent pas de la prononciation du message linguistique mais peuvent 

avoir une influence sur l’évolution de cette prononciation. L’ensemble de ces effets extérieurs 

au locuteur modifiant le signal de parole d’origine est rassemblé sous le terme de variabilité 

extrinsèque. 
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4.2 Variabilité extrinsèque 

La variabilité extrinsèque de la parole est liée aux conditions de transmission et d’acquisition 

du signal de parole [Benzeghiba et al., 2006]. Comme tout signal audio, le signal de parole 

émis transite par un milieu intermédiaire avant d’être perçu par le système auditif [Boite et al., 

2000]. Une transduction de la pression acoustique est alors effectuée dans l’oreille interne 

humaine [Calliope, 1989]. Lors d’un enregistrement audio, la variation de pression est captée 

par un microphone puis convertie en une grandeur électrique [Mariani, 2002]. Ce milieu 

intermédiaire composé de l’air puis le cas échéant du matériel d’enregistrement et de 

restitution n’est pas neutre. On considère alors comme principe général que tout canal de 

transmission contient des sources de bruit perturbant le signal transmis [Shannon et al., 1949]. 

Les perturbations liées à la transmission du signal viennent corrompre le signal de parole émis 

en sortie du conduit vocal (Figure 4.2). Ces perturbations sont de divers ordres : 

- des bruits additifs peuvent s’ajouter au signal de parole. Ces bruits additifs peuvent être 

dus à la qualité de transmission (bruit aléatoire) ou à la superposition d’évènements 

audio additionnels (environnement, mélange de voix) [Grenier et al., 1981]. 

 

- des bruits convolutifs peuvent modifier la forme de l’onde du signal de parole par des 

effets acoustiques de type écho par exemple [Hermansky et al., 1993; Ehlers et al., 

1997]. Les perturbations dues au canal de transmission du signal de parole, par exemple 

par le passage à travers un réseau téléphonique filaire ou GSM, sont également 

génératrices de bruit convolutif [Hermansky et al., 1999]. 

 

- l’enregistrement puis la restitution du signal de parole peuvent modifier ce signal suite à 

sa conversion sous forme d’onde électrique, sous forme analogique ou encore sous 

forme numérique (fonction de transfert du microphone, numérisation) [Menéndez-Pidal 

et al., 2001]. 
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Figure 4.2 : Chaîne générale de bruitage d’un signal de parole 
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 Un bruit additif peut être distingué lors de la présence d’un bruit de fond perturbant le 

signal de parole initial pendant sa transmission. Si ce bruit de fond est considéré stationnaire à 

moyen terme, tel un bruit gaussien, alors on admet que la répartition de son énergie est 

constante à travers l’ensemble de l’amplitude fréquentielle selon l’échelle temporelle utilisée 

[Treurniet et al., 1994]. Dans ce cas, à l’échelle de la parole, un bruit additif est considéré 

stationnaire dès qu’il est stable en fréquence à partir d’une échelle de grandeur de l’ordre de 

200 ms [Boite et al., 2000]. A cette échelle, le bruit de fond peut se détecter par la présence 

d’énergies moyennes cumulatives dans certaines plages de fréquence [Hellwarth et al., 1968]. 

A ce moment, des techniques de compensation du signal de parole peuvent être mises en 

œuvre afin d’annuler la présence de ces énergies moyennes [Chen et al., 2001]. Cependant, un 

bruit additif créant une perturbation évoluant en fréquence à cette échelle est difficile à 

discriminer. Parmi ces autres types de bruit additifs, le bruit de type impulsion est 

caractéristique par sa forme théorique d’impulsion de Dirac tels un bruit de marteau piqueur 

ou celui d’un claquement de porte [Vaseghi et al., 1995]. Par ailleurs, l’intervention 

simultanée d’autres locuteurs que celui porteur du message dans le signal de parole est 

également considérée comme un bruit perturbateur nécessitant une adaptation du système de 

RAP [Divoux et al., 1990]. Cette interférence est connue sous le nom d’effet « cocktail 

party » [Hong et al., 2000]. Ce type de bruit est difficilement détectable car ses 

caractéristiques spectrales et temporelles sont proches de celle du signal de parole à analyser 

[Denbigh et al., 1994]. 

 Un bruit convolutif peut être distingué lors de la présence d’effets d’écho, de 

réverbération, de délai ou encore lors d’une modification du signal de parole par une fonction 

de transfert perturbatrice [Claes et al., 1996]. L’ensemble de ces effets produit un mélange 

acoustique du signal de parole initial. Par exemple, la réverbération, appelée effet de salle, 

résulte en majeure partie d’un mélange audio à partir du signal de parole d’origine et de la 

réflexion des ondes sonores de ce signal sur les parois de l’environnement [Harris et al., 

1990]. Ces caractéristiques sont liées à la configuration géométrique de la salle et à la capacité 

d’absorption acoustique de la nature des matériaux composant les surfaces. Le traitement 

adéquat de ces effets nécessite alors une analyse particulière de l’harmonicité du signal 

résultant [Culling et al., 1994; Kingsbury, 1998]. 

 Lors de l’enregistrement, un effet de compression du signal de parole peut apparaître 

dans la chaîne d’acquisition [Menéndez-Pidal et al., 2001]. Cet effet génère une réduction de 

la dynamique du signal. A ce moment, les faibles niveaux de pression acoustique du signal de 

parole restent inchangés alors que les hauts niveaux de pression acoustique sont réduits en 

fonction d’une courbe de filtre statique. Lors de cette dégradation, la dynamique du signal de 

parole est amoindrie, détériorant ainsi la détection des formants. Par ailleurs, l’effet 
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d’égalisation modifie le signal de parole d’origine en atténuant ou en amplifiant certaines 

fréquences du signal [Mauuari, 1998]. Ainsi les rapports d’énergie entre sous-bandes de 

fréquence du signal de parole peuvent être altérés par l’application d’un tel effet d’égalisation. 

 De surcroît, la numérisation du signal de parole durant son acquisition convertit ce 

signal continu en une séquence de nombres binaires [Young et al., 2006]. Il s’agit de mesurer 

à des intervalles de temps réguliers l’amplitude de l’onde acoustique produite par le signal de 

parole. Cette numérisation s’effectue en deux temps. Tout d’abord, un échantillonnage permet 

de découper de manière régulière le signal de parole acquis lors de l’enregistrement. Une 

séquence d’échantillons successifs permet alors de représenter la forme d’onde du signal 

acoustique. Il est donc nécessaire d’adapter la fréquence d’échantillonnage afin de conserver 

les caractéristiques utiles de la forme d’onde originale [Boite et al., 2000]. Lors d’une analyse 

spectrale, le signal de parole analysé est représenté sous la forme d’une somme de sinusoïdes. 

Il est alors nécessaire de tenir compte de l’effet de crénelage produit par un repli du spectre 

durant cette opération afin d’éviter toute confusion dans la représentation par sinusoïdes. 

Ainsi, suivant le théorème de Nyquist-Shannon, la fréquence d’échantillonnage doit être au 

moins égale au double de la plus grande des fréquences composant le signal utile [Shannon, 

1949]. Afin d’assurer la restitution de la plage complète de fréquence utile du signal de parole 

autour de 4 kHz, la fréquence d’échantillonnage doit être supérieure ou égale à 8 kHz. Dans 

un second temps, les échantillons du signal de parole sont conservés sous la forme de valeurs 

binaires. Ces valeurs binaires sont obtenues par une quantification scalaire de la valeur des 

échantillons. Ainsi, la dynamique du signal de parole est représentée par ces valeurs 

quantifiées. 

 Le stockage du signal de parole peut également s’effectuer par l’usage d’outils de 

compression avec perte, comme par exemple la sauvegarde sous forme de fichier au format 

MP3 [Shlien, 1994; Rault et al., 1995]. Ce type de compression dite destructrice est réalisé en 

perdant une certaine partie de l’information du signal [Le Guyader et al., 2000]. Ainsi, le 

signal obtenu est différent du signal de parole d’origine échantillonné. Les techniques utilisées 

à cet effet visent à analyser le signal afin de déterminer les sons inaudibles à l’oreille humaine 

pour les supprimer [Pan, 1995]. En théorie, les caractéristiques utiles du signal de parole ne 

devraient pas être affectées par ce type de compression. En pratique, il est nécessaire de 

vérifier que la dégradation du signal audio ne détruise pas tout ou partie de l’information utile 

issue du signal de parole. Ainsi, un encodage de format MP3 à 64 kbps permet une réduction 

d’environ 25 fois la taille d’un fichier de signal audio initialement enregistré en qualité 

compact disque audio. Toutefois, dans ce cas, la qualité d’écoute du fichier sonore est alors 

dégradée. 
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 Les perturbations liées à la variabilité extrinsèque modifient donc le signal de parole 

original ���( en y ajoutant des paramètres additifs et convolutifs de telle sorte que le signal 

résultant �\��( est obtenu par [Boite et al., 2000] : 

�>��( � ���( ] ^��( � 3��( (4.1)  

avec ̂ ��( la réponse impulsionnelle d’un filtre inconnu et 3��( la somme des bruits additifs. 

 La variabilité du signal de parole et la difficulté de sa reconnaissance automatique 

dépendent alors de l’ensemble des possibilités de ces variabilités extrinsèque et intrinsèque. 

Ainsi, dans un système de RAP, le signal acoustique de parole initial émis en sortie du 

conduit vocal ne peut pas être directement exploité. De surcroît, ce signal de parole n’est pas 

une réalisation idéale de la prononciation du message linguistique émis. Il est alors nécessaire 

d’extraire les paramètres acoustiques utiles à la RAP à partir du signal issu de l’acquisition 

sonore. Ce signal contient des perturbations du signal de parole provenant autant de la 

variabilité intrinsèque que de la variabilité extrinsèque. Cette paramétrisation acoustique 

intègre des mécanismes pour rendre la RAP robuste à certains types de variabilité [Mokbel, 

1992]. Dans la section suivante, diverses représentations acoustiques du signal de parole sont 

présentées. Ces représentations sont utilisées comme paramètres acoustiques pour les 

systèmes de RAP.  

4.3 Paramétrisation acoustique 

Dans un système de RAP, les paramètres acoustiques permettant de décrire le signal de parole 

sont généralement définis sur une échelle d’information de niveau local. Le signal continu de 

parole est fourni en entrée du système de RAP après une conversion sous la forme 

d’échantillons sonores. Une suite de vecteurs représentatifs, appelés vecteurs acoustiques ou 

vecteurs d’observation, est alors retournée en sortie du module de paramétrisation acoustique. 

Les paramètres acoustiques définis pour la représentation acoustique du signal de parole 

devraient respecter les critères de [Deviren, 2004] : 

- pertinence. Les paramètres acoustiques doivent représenter de manière précise le signal 

de parole. Leur nombre doit cependant rester limité afin de conserver un coût de calcul 

raisonnable lors de leur exploitation dans les modules de calcul des paramètres 

acoustiques et de reconnaissance des formes. 

 

- discrimination. Les paramètres acoustiques doivent représenter de manière 

caractéristique les différents éléments représentatifs des unités linguistiques afin de les 

rendre facilement distinctes. 
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- robustesse. Les paramètres acoustiques doivent résister aux effets perturbateurs liés aux 

distorsions du signal de parole émis [Milner et al., 2011].  

 Dans le processus de traitement du signal acoustique d’un système de RAP, un 

découpage du signal de parole analysé retourne une séquence de segments d’échantillons 

sonores appelés trames. La durée de ces trames est choisie de telle sorte que le signal de 

parole est considéré stationnaire [Boite et al., 2000]. Cette segmentation permet alors 

d’extraire les propriétés locales du signal de parole. Le continuum de parole est donc 

représenté par une suite de vecteurs d’observation calculés sur des trames du signal de courte 

durée par exemple de l’ordre de 20 ms, par fenêtre glissante asynchrone ou synchrone au 

pitch [Young et al., 2006]. Les vecteurs d’observation peuvent représenter le signal de parole 

sous la forme de différents types de coefficients qui constituent les paramètres acoustiques. 

Ces paramètres sont choisis pour être le plus utile à la représentation du signal de parole dans 

l’objectif de décrire le message linguistique. Se basant sur l’analyse des caractéristiques 

physiologiques de l’oreille [Dallos, 1973], de nombreux types de paramètres acoustiques sont 

utilisés dans la littérature pour la RAP [Davis et al., 1980; Mokbel, 1992; Eyben et al., 2010]. 

Parmi les principaux types de paramètres exploités dans les systèmes de RAP, on peut 

distinguer : 

- les coefficients d’analyse temporelle. Ces paramètres acoustiques permettent de 

représenter les variations de pression acoustique. L’analyse du taux de passage à zéro 

(Zero Crossing Rate, ZCR) fournit des indications sur les transitions entre signaux de 

parole voisés et non-voisés [Chen, 1988]. De surcroît, l’énergie du signal de parole est 

souvent utilisée pour détecter les zones de silence ou pour distinguer les zones de parole 

de celles de musique par exemple [Saunders, 1996; Scheirer et al., 1997; Panagiotakis et 

al., 2005]. En effet, l’énergie à court terme du signal de parole est beaucoup plus 

variable que celle d’un signal de musique [Scheirer et al., 1997]. 

 

- les coefficients spectraux. Ces paramètres acoustiques représentent les éléments 

distinctifs du spectre du signal. Il s’agit le plus souvent d’extraire les informations 

d’énergie contenue dans différentes sous-bandes fréquentielles du spectre à court terme 

d’une trame donnée. Par exemple, les paramètres LSFs (Line Spectral Frequencies) 

permettent de bien représenter les structures de formant et possèdent de bonnes 

propriétés d’interpolation [Paliwal et al., 1991]. Dans d’autres méthodes, les paramètres 

TRAPs (TempoRAl Patterns) sont définis sur des segments de trames [Hermansky et al., 

1998]. Ces paramètres TRAPs sont des vecteurs temporels de l'ordre de la seconde 

contenant les valeurs d’énergie de chaque trame pour une sous-bande de fréquence 

donnée [Hermansky et al., 1999; Grézl et al., 2007]. 
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- les coefficients cepstraux. Ces paramètres acoustiques permettent de caractériser le 

signal de parole par une discrimination de la réponse fréquentielle à partir d’une analyse 

issue d’opérations sur le spectre du signal [Holden et al., 1976]. Le plus souvent, cette 

discrimination est obtenue en utilisant une échelle de fréquence non linéaire 

représentative de l’intégration fréquentielle de la perception auditive humaine [Juang et 

al., 1987]. Un ensemble de paramètres cepstraux est très largement utilisés en RAP, il 

s’agit des paramètres MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients) [Picone, 1993] 

basés sur les échelles de Mel. 

 

- les coefficients par codage prédictif. Ces paramètres acoustiques sont construits à partir 

d’une modélisation du signal par prédiction linéaire par exemple de type LPC (Linear 

Predictive Coding) [Atal et al., 1974; Makhoul, 1975; Tremain, 1982; Kroon et al., 

1992]. Dans le domaine cepstral, la prédiction linéaire prend la forme de modèle LPCC 

(Linear Predictive Cepstral Coding) [Miet, 2001]. Dans le domaine spectral, on 

retrouve les modèles de paramètres acoustiques de type : 

o PLP (Perceptual Linear Predictive) [Hermansky, 1990; Woodland et al., 

1993], 

o RASTA PLP (RelAtive SpecTrAl PLP) [Hermansky et al., 1991; Hermansky et 

al., 1994], 

o NPC (Neural Predictive Coding) [Gas et al., 2000]. 

 Dans le cadre de cette étude, seuls les paramètres acoustiques issus de systèmes de RAP 

de type énergie en sous-bande et de type MFCC seront utilisés. L’espace de représentation du 

signal de parole ainsi obtenu est muni d’une mesure de distance euclidienne adaptée à ces 

paramètres acoustiques. Cette mesure de distance est utilisée comme critère de similarité au 

sein de l’algorithme de comparaison du système de RAP considéré. 

 

4.3.1 Energie en sous-bande 
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Figure 4.3 : Schéma fonctionnel du calcul du spectre d'un signal de parole 
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Afin d’obtenir des paramètres acoustiques à partir de l’analyse de l’énergie contenue dans le 

spectre, des séquences d’échantillons du signal de parole sont regroupées en fenêtres de 

quelques dizaines de millisecondes. La taille de ces fenêtres est choisie telle que le signal est 

considéré localement quasi-stationnaire. Une opération de préaccentuation du signal de parole 

permet d’accentuer les hautes fréquences du signal et de filtrer ainsi la composante continue 

afin de compenser l’effet de radiation aux lèvres [Boite et al., 2000] (Figure 4.3). Cette 

préaccentuation s’applique avec un coefficient _ sur les � échantillons H du signal vocal telle 

que : 

 H� � H� � _. H���, `� a )2; �+ (4.2) 

 

 Ce coefficient _ est souvent défini à _ � 0,97 [Young et al., 2006]. Un recouvrement 

partiel des fenêtres d’échantillons permet de minimiser les sauts de valeurs calculées d’une 

fenêtre à la suivante. A cet effet, un fenêtrage de Hamming peut être par exemple appliqué 

[Enochson et al., 1968]. Un tel type de fenêtrage assure une fenêtre moyenne entre un lob 

principal étroit représentant la fréquence fondamentale du signal de parole et un 

amortissement modéré des lobes secondaires dus à la distorsion du signal par le fenêtrage. Le 

coefficient pondérateur du fenêtrage de Hamming est alors soumis à chacun des � 

échantillons de la trame du signal de parole selon : 

 d3ee��f��( � 0,54 � 0,46. cos l2m. �� n , `� a )1; �+ (4.3) 

 

 Un autre type de fenêtrage populaire est la fenêtre de Hann, appelée également fenêtre 

de Hanning [Blackman et al., 1959]. Le coefficient pondérateur du fenêtrage de Hann soumis 

à chacun des � échantillons de la trame du signal de parole s’exprime alors comme : 

 d3����( � 0,50 � 0,50. cos l2m. �� n , `� a )1; �+ (4.4) 

 

 L’analyse spectrale du signal de parole est obtenue par transformée de Fourier rapide 

(Fast Fourier Transform, FFT), calculée à court terme [Cooley et al., 1965]. Cette technique 

permet de représenter la puissance acoustique des différentes fréquences composant le signal 

audio. Le spectrogramme résultant représente ainsi la distribution énergétique dans le plan 

temps/fréquence. Cependant, le spectre ne peut pas être directement utilisé comme paramètre 



Chapitre 4. Variabilité du signal de parole 
 
 

84 

acoustique à cause du nombre élevé de dimensions qui le composent. On considère alors 

l’énergie ���( correspondant à la puissance du signal de parole contenue dans les � 

échantillons H de la trame � du signal de parole telle que : 

 ���( � M H�%
�

�T�  (4.5) 

 Dans le cas particulier d’un découpage du spectre du signal de parole en sous-bandes 

fréquentielles, les énergies en sous-bandes sont obtenues en calculant l’énergie du signal de 

parole contenue dans chacune des sous-bandes données. L’énergie globale contenue dans les 

trames du signal de parole est alors obtenue par la somme de ces énergies en sous-bandes 

fréquentielles. 

 

4.3.2 Paramètre MFCC 

 

 

Un vecteur acoustique MFCC est formé de coefficients cepstraux obtenus à partir d’une 

répartition fréquentielle selon l’échelle de Mel [Bogert et al., 1963] (Figure 4.4). L’utilisation 

d’échelles de fréquence non-linéaires, telles les échelles de Mel [Stevens et al., 1937] ou Bark 

[Zwicker, 1961], permettent une meilleure représentation des basses fréquences qui 

contiennent l’essentiel de l’information linguistique pour la majeure partie du signal de 

parole. La correspondance entre les valeurs de fréquence en Hertz op�q�r et en Mel os�t est 

calculée par [O'Shaughnessy, 1987] : 

 os�t � 2595. 4@f l1 � op�q�r700 n (4.6) 

 Par ailleurs, il est possible de calculer des coefficients cepstraux à partir d’une 

répartition fréquentielle linéaire sans utiliser une échelle de Mel mais en conservant la 

répartition linéaire des échelles de fréquence. Ces coefficients sont alors appelés LFCCs 

(Linear Frequency Cepstral Coefficients) [Rabiner et al., 1993]. 
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Figure 4.4 : Schéma fonctionnel du calcul des paramètres acoustiques de type MFCC 
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 Afin de séparer la source spectrale de la réponse fréquentielle, l’opération de méthode 

cepstrale se base sur la propriété du logarithme qui permet de transformer un produit en 

addition. Une transformée discrète en cosinus (Discret Cosinus Transform, DCT) permet ainsi 

d’obtenir les � coefficients cepstraux désirés [Ahmed et al., 1974]. Considérant ' la fonction 

de transformation spectrale, le ume coefficient cepstral G�u( est donc obtenu par : 

 G�u( � v2� M '��(. cos wmu� �� � 0.5(x$
�T�  (4.7) 

 Cette analyse a pour avantages un nombre réduit de coefficients par vecteur acoustique 

et un faible indice de corrélation entre ces différents coefficients. Les coefficients MFCCs 

sont réputés plus robustes que ceux issus d’une analyse spectrale [Lockwood et al., 1992]. De 

nombreux systèmes de RAP exploitent ce type de paramètres acoustiques [Schurer, 1994; 

Mokbel et al., 1995; Fineberg et al., 1996; Chatterjee et al., 2011]. Les coefficients de type 

MFCC sont souvent associés à la valeur d'énergie contenue dans la trame de signal de parole 

appelée sous le terme de coefficient G�0( [Young et al., 2006]. De surcroît, l’utilisation des 

dérivées premières et secondes de ces coefficients fournit de l’information utile sur la 

dynamique du signal de parole. En effet, l’information complémentaire apportée par le 

filtrage temporel introduit par les dérivées des coefficients MFCCs permet une plus grande 

robustesse des paramètres acoustiques dans les systèmes de RAP face à l’usage des seuls 

coefficients MFCCs statiques [Yang et al., 2007]. Dans ces conditions, ces paramètres 

acoustiques prennent souvent la forme de vecteurs de 39 coefficients formés par les 12 

premiers coefficients MFCCs, l’énergie G�0( et leurs dérivées premières et secondes. Les 

valeurs des coefficients correspondant à ces dérivées premières sont alors estimées par 

développement limité d’ordre 2 telles que [Levy, 2006] : 

 ^y> ��( � ^y�� � 1( � ^y�� � 1( � 2. �^y�� � 2( � ^y�� � 2(�10  (4.8) 

avec ̂ y��( le ume coefficient du vecteur acoustique de la trame � et ̂ y> ��( sa dérivée première.  

 Les dérivées secondes sont calculées de la même manière à partir des dérivées 

premières résultantes. Par ailleurs, ce calcul de dérivée est généralisable et valable quelque 

soit le type de vecteur acoustique choisi.  

 En revanche, la représentation cepstrale conventionnelle du signal de parole par les 

seuls coefficients MFCCs ne conserve pas l’information de la phase obtenue par estimation de 

l’énergie du spectre [Leonard, 1984]. Cette perte d’information ainsi que la réduction de la 

résolution spectrale diminue la quantité d’information utile disponible pour la RAP. Bien que 
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l’information de phase soit retrouvée par l’apport du coefficient additionnel G�0(, elle semble 

facultative à la bonne reconnaissance de nombreux phonèmes. Cette information 

complémentaire apporte toutefois un complément utile dans la classification de certaines 

consonnes [Liu et al., 1997]. Par ailleurs, il est possible de re-synthétiser un message 

intelligible sur de la parole propre à partir d’une analyse des seuls coefficients MFCCs, c’est à 

dire à partir des spectres et cepstres en échelle de Mel [Demuynck et al., 2004]. Donc dans le 

cas de parole propre, un signal d’excitation basé sur une analyse du pitch est utilisé pour cette 

opération de re-synthèse [Collen et al., 2007]. Dans ce cas, l’information initiale de phase 

n’est alors pas utile. Par contre, dans le cas d’un signal de parole bruitée, les informations de 

phase et de résolution spectrale fine sont très utiles pour la bonne reconnaissance des 

composantes du message linguistique [Peters et al., 1999; Murty et al., 2006]. 

4.4 Choix des paramètres et gestion de la variabilité 

Compte-tenu des multiples réalisations acoustiques possibles d’un même phonème 

[Lindblom, 1990], la prise en compte de la variabilité comme facteur discriminant [Elman et 

al., 1986] est préférée aux méthodes de recherche des invariants dans le signal de parole 

[Stevens et al., 1978; Blumstein, 1986]. Les systèmes de RAP développent donc diverses 

approches de représentation du signal de parole par paramètres acoustiques afin de maximiser 

la robustesse de ces paramètres aux effets de variabilités extrinsèque et intrinsèque 

[Benzeghiba et al., 2007]. 

4.4.1 Discrimination du signal stationnaire 

Le choix de la taille de la fenêtre d’analyse de la trame est fixé en considérant que le signal de 

parole est quasi-stationnaire sur la durée de la trame [Boite et al., 2000]. Par exemple, les 

coefficients de type MFCC sont basés sur une représentation issue de l’enveloppe spectrale 

(section 4.3.2, page 84). Cette enveloppe spectrale est estimée généralement sur des fenêtres 

d’analyse du signal de parole d’une durée autour de 20 à 30 ms [Davis et al., 1980; Rabiner et 

al., 1993]. Cependant, le signal de parole correspondant à des phonèmes voisés, comme les 

voyelles par exemple, est quasi-stationnaire sur une durée de 40 à 80 ms alors que la durée du 

signal de parole correspondant à une occlusive ne dépasse généralement pas les 20 ms [Wang 

et al., 1996]. En l’absence de méthode d’analyse du signal de parole sur des résolutions 

multiples [Caraty et al., 1998], le compromis sur le choix de la taille de la trame implique 

donc certaines limitations. En effet, pour une trame d’une durée de 20 ms, la résolution 

fréquentielle est relativement faible pour analyser des signaux quasi-stationnaires longs par 

rapport à des trames de durée plus longue. Par ailleurs, un choix de taille de fenêtre d’analyse 

trop grand peut diminuer la résolution nécessaire à l’étude d’un signal de parole dont la quasi-
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stationnarité est considérée courte [Haykin, 1993]. Il est alors possible de faire appel à un 

processus gaussien autorégressif qui permet une modélisation des segments quasi-

stationnaires du signal de parole [Svendsen et al., 1987; André-Obrecht, 1988; Svendsen et 

al., 1989; Tyagi et al., 2005b]. Dans ce cas, le critère du maximum de vraisemblance est 

utilisé pour discriminer les points de transition entre les différents segments successifs. 

 Une autre approche consiste à représenter la variation continue des paramètres LPC par 

une technique de décomposition temporelle. Cette décomposition prend alors la forme d’un 

polynôme à coefficients pondérés [Atal, 1983; Deléglise et al., 1988]. Cependant, les 

composants du polynôme ne représentent pas forcément les éléments quasi-stationnaires du 

signal de parole  [Montacié et al., 1992]. D’autres méthodes ont ainsi été développées pour 

améliorer la qualité des paramètres acoustiques choisis dans la représentation de la 

stationnarité du signal de parole. Il existe ainsi des méthodes de paramétrisation :  

- par algorithme de segmentation [Svendsen et al., 1987], 

- par algorithme de sélection [Coifman et al., 1992], 

- par modélisation statistique [Achan et al., 2004] (Annexe H, page 151). 

 Par ailleurs, diverses représentations du signal de parole s’efforcent de mieux décrire les 

caractéristiques de transition entre états considérés stationnaires. Ces représentations 

permettent une classification de motifs par analyse de la trajectoire d’énergies spectrales en 

sous-bandes à travers l’axe temporel. Parmi celles-ci, on distingue : 

- les paramètres de motifs temporels TRAPs [Hermansky et al., 1998], 

- l’usage de perceptrons multicouches [Howard et al., 1988], 

- les techniques du spectre de modulation [Haykin, 1994]. 

 Dans l’approche par spectre de modulation, il est possible d’exploiter les informations 

de modulation de l’amplitude (Amplitude Modulation, AM) et de modulation de fréquence 

(Frequency Modulation, FM) [Dimitriadis et al., 2005]. A cet effet, le spectre du signal de 

parole est décomposé en sous-bandes fréquentielles étroites afin d’extraire la modulation AM, 

typiquement autour de 4 kHz [Betser et al., 2008]. Cette approche est à comparer à une autre 

méthode de paramétrisation basée sur l’analyse du spectre de modulation du signal de parole 

[Tyagi et al., 2005]. L’étude de ce spectre issu de la modulation permet une décomposition du 

signal de parole en sous-bandes spectrales de plus en plus larges suivant une échelle de type 

Mel ou Bark [Milner, 1996; Kingsbury et al., 1998; Zhu et al., 2000; Tyagi et al., 2003]. Par 

ailleurs, une analyse de l’enveloppe spectrale du signal de 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 définir des paramètres acoustiques par 

l’étude de fonctions de transfert pôle-zéro grâce à une modélisation autorégressive du signal 

de parole [Makhoul, 1975]. Une telle modélisation est utilisée pour représenter la réponse 

fréquentielle du signal de parole. Cette méthode appliquée dans le domaine temporel permet 

une modélisation analytique du signal de parole [Kumaresan, 1998; Kumaresan et al., 1999]. 

L’usage d’une telle prédiction linéaire dans le domaine fréquentiel peut venir en soutien des 

paramètres TRAPs [Athineos et al., 2003]. D’autre part, l’information de la phase peut être 

introduite comme paramètre acoustique dans la représentation du signal de parole afin 

d’améliorer la classification des voyelles [Paliwal et al., 2003]. Cette information de la phase 

peut aussi permettre de représenter les structures de type formant avec une meilleure 

résolution que par la simple représentation de l’énergie du spectre [Hedge et al., 2004; Zhu et 

al., 2004b; Bozkurt et al., 2005]. Par ailleurs, un autre groupe de méthodes de représentation 

du signal de parole s’attache à rechercher et à étudier les propriétés de l’invariance du signal 

de parole pour la définition de paramètres acoustiques. 

4.4.2 Invariance et compensation 

Les paramètres de type PLP présentent une robustesse particulière à la variabilité intrinsèque 

inter-locuteur grâce à une analyse de prédiction linéaire [Hermansky, 1990]. Cette analyse 

modélise essentiellement les deux principaux pics énergétiques de l’enveloppe spectrale tout 

le long des trames issues du signal de parole. D’autres approches s’attachent à extraire des 

paramètres acoustiques invariants à la variation fréquentielle de ces pics énergétiques. Par 

exemple, il est possible de définir à partir du spectre du signal de parole une transformation 

d’échelle spectrale permettant ainsi d’obtenir une échelle dans le domaine cepstral ayant la 

propriété de conserver une magnitude invariante au spectre original [Umesh et al., 1999]. Par 

ailleurs, une fonction de transformation en ondelette peut être utilisée pour générer des 

paramètres d’invariants en fréquence dynamique [Favero, 1994]. Ces différents paramètres 

représentent les invariants du conduit vocal dont la longueur est liée à chaque locuteur. Ils 

peuvent être combinés aux paramètres MFCCs afin d’y apporter des informations 

complémentaires pour améliorer les performances de reconnaissance d’un système de RAP 

[Mertins et al., 2005]. 

 Dans d’autres approches encore, une méthode de normalisation de la longueur du 

conduit vocal (Vocal Tract Length Normalization, VTLN) a pour objectif de modéliser les 

conduits de résonance en réduisant le plus possible la dépendance aux facteurs physiologiques 

liés au locuteur [Welling et al., 2002]. Différentes techniques sont issues de cette méthode de 

normalisation afin de modifier la position des formants lors de l’analyse du signal de parole. 
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Ces techniques utilisent différents procédés permettant de se rapprocher d’un modèle moyen 

de locuteur, comme dans : 

- la cartographie des formants liée au locuteur [Wakita, 1977; Di Benedetto et al., 1992], 

- la transformation de la modélisation de pôle LPC [Slifka et al., 1995], 

- l’analyse fréquentielle dynamique linéaire [Tuerk et al., 1993; Eide et al., 1996; Lee et 

al., 1996; Zhan et al., 1997], 

- l’analyse fréquentielle dynamique non-linéaire [Ono et al., 1993], 

- l’étude particulière des voix d’enfants [Das et al., 1998]. 

 Il existe par ailleurs des techniques de compensation du canal comme la soustraction de 

la moyenne cepstrale ou le filtrage des trajectoires des énergies du spectre en sous-bandes 

fréquentielles issues des paramètres de type RASTA PLP [Hermansky et al., 1994; Westphal, 

1997; Kajarekar et al., 1999]. Ces techniques permettent de s’abstraire des composantes 

acoustiques liées au locuteur sur le spectre à long terme. D’autres techniques de compensation 

s’appuient quant à elles sur la transformation des paramètres acoustiques comme les 

paramètres cepstraux par exemple [Chen, 1987; Hunt et al., 1989; Hanson et al., 1990; 

Hansen, 1996]. Il est également possible de combiner plusieurs types de paramètres 

acoustiques ensemble en vue d’améliorer les performances d’un système de RAP. 

4.4.3 Combinaison de paramètres et sélection 

Plusieurs flux de paramètres acoustiques peuvent être calculés sur un même signal de parole 

afin de décrire différentes propriétés acoustiques de ce signal. Ces paramètres peuvent ensuite 

former des combinaisons entre eux pour améliorer les performances du système de RAP 

[Zolnay et al., 2005]. En effet, le choix de paramètres acoustiques additionnels à un ensemble 

de paramètres initiaux peut être considéré comme un élément récupérateur d’erreur lors de 

l’échec de la reconnaissance du signal de parole analysé [Hirschberg et al., 2004]. Ces 

paramètres acoustiques sont alors choisis en complément les uns des autres pour être les 

meilleurs discriminants dans une classification automatique des unités linguistiques définies. 

En particulier, les algorithmes de RAP sont généralement développés pour répondre aux 

problèmes de variabilité intrinsèque dans la classification phonétique [Meyer et al., 2010]. En 

pratique, des solutions sous-optimales sont proposées en sélectionnant un ensemble de 

paramètres issus de mesures acoustiques. Ces solutions garantissent une forte quantité 

d’information mutuelle entre cette représentation de mesures acoustiques et les paramètres 

acoustiques de discrimination phonétique [Omar et al., 2002; Omar et al., 2002b]. Ainsi la 

recherche d’ensembles de paramètres avec différentes propriétés de représentation acoustique 

du signal de parole est importante (Annexe I, page 153). 
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 De surcroît, la recherche de transformations optimales pour réduire le nombre de 

dimensions d’un vecteur acoustique est un domaine d’étude important. En effet, le choix de 

paramètres acoustiques optimaux est obtenu en maximisant l’information mutuelle entre 

l’ensemble des paramètres acoustiques définis et les classes d’unités linguistiques 

correspondantes [Omar et al., 2002b; Padmanabhan et al., 2005] (Annexe J, page 155). 

4.5 Discussions 

La problématique de la gestion de variabilité en RAP est un sujet très vaste. Pour une part, le 

traitement de la gestion de la variabilité extrinsèque du signal de parole est un sujet commun 

avec celui de la gestion du bruit dans le domaine du traitement du signal audio [Peeters et al., 

2009]. Mais par ailleurs, une variabilité spécifique au signal de parole est définie par la prise 

en compte des aspects liés au locuteur et aux conditions de production de la parole 

[Benzeghiba et al., 2006]. Ainsi la problématique considérée de la variabilité en RAP traite 

également de la gestion de cette variabilité spécifique dite variabilité intrinsèque [Benzeghiba 

et al., 2007]. 

 Les causes de variabilité intrinsèque du signal de parole sont nombreuses [Benzeguiba 

et al., 2006b]. Tout d’abord, la structure du signal de parole est affectée par les 

caractéristiques individuelles du locuteur [Harmegnies et al., 1988]. De plus, la modulation 

à moyen terme de la voix peut être modifiée involontairement par la transmission d’émotions 

[Ververidis et al., 2006] ou intentionnellement afin d’émettre des informations linguistiques 

de haut niveau associées au message transmis [Shafran et al., 2000]. Ces effets font partie 

intégrante de la communication humaine et sont donc très importants. Enfin, la prononciation 

idéale ou désirée d’un message linguistique peut être altérée par les différentes possibilités de 

réalisation acoustique des unités linguistiques constituant le corps du message [Nedel, 2004]. 

 Les paramètres acoustiques adaptés au signal de parole sont définis pour la plupart pour 

représenter efficacement l’aspect non-stationnaire du signal [Levinson et al., 1983]. De 

surcroît, l’étape de calcul de ces paramètres peut être appropriée pour la discrimination 

d’autres types de critères et leur traitement. Ces critères peuvent être par exemple la prise en 

compte des effets de variation dus à la physiologie du locuteur par méthode de compensation 

[Welling et al., 2002] ou l’amélioration de la prise en compte de l’invariance [Mertins et al., 

2005]. 

 La combinaison de paramètres acoustiques multiples améliore également la robustesse 

de la RAP au détriment de la complexité de la mise en œuvre d’un système adapté 

[Hirschberg et al., 2004]. Les approches de réduction du nombre de dimensions des vecteurs 

acoustiques prennent alors toute leur importance pour la diminution de la complexité du 
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traitement de ces vecteurs tout en conservant leurs qualités de discrimination [Padmanabhan 

et al., 2005]. 

 Ainsi, la recherche de nouveaux paramètres acoustiques est motivée par le désir 

d’amélioration des performances d’un système de RAP pour répondre à une tâche particulière 

[Meyer et al., 2011]. Dans ce cadre, il est indispensable d’évaluer la robustesse aux différents 

types de variabilité de paramètres acoustiques issus de l’identification audio par empreinte au 

sein d’un système de RAP, particulièrement dans la tâche d’identification acoustico-

phonétique. 
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Chapitre 5. Robustesse de sous-

empreintes aux variabilités extrinsèque 

et intrinsèque 

Dans le domaine de la RAP, les systèmes de reconnaissance sont développés dans le but 

d’extraire l’information linguistique contenue dans un signal de parole malgré la présence de 

perturbations issues des variabilités extrinsèque et intrinsèque [Benzeghiba et al., 2006].  

 Le paradigme d'évaluation et les expériences décrites dans ce chapitre visent à mesurer 

la robustesse de diverses représentations acoustiques du signal de parole face à de telles 

variabilités. En particulier, la robustesse de différents types de sous-empreinte issus de 

l’identification audio est évaluée par rapport à celle de paramètres MFCCs (section 4.3.2, 

page 84). Dans les évaluations précédentes sur le DAP (section 3.5, page 57), en excluant les 

méthodes supervisées, la méthode QV est celle retournant des sous-empreintes avec les 

meilleures performances. Cette méthode de calcul de sous-empreinte QV est réutilisée pour 

les prochaines expériences. Ces types de sous-empreinte sont alors basés sur : 

- la méthode de type Philips [Haitsma et al., 2001] (section 1.3, page 17), 

- la méthode de type Shazam [Wang, 2003] (section 1.4, page 22), 

- la méthode QV basée sur des paramètres MFCCs quantifiés (section 3.3.2, page 50). 
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 Deux paradigmes expérimentaux sont définis pour notre système développé dans une 

tâche d’identification acoustico-phonétique. Le premier paradigme consiste à évaluer la 

robustesse à la variabilité extrinsèque des vecteurs définis. Le second paradigme consiste à 

évaluer la robustesse de ces vecteurs aux variabilités extrinsèque et intrinsèque combinées. 

Dans un premier temps, le protocole d’évaluation et les bases de données utilisées sont 

décrites. Puis quatre types de vecteurs sont définis comme paramètres de représentation 

acoustique du signal de parole. Diverses mesures de distance adaptées leur sont alors 

associées afin de pouvoir comparer ces vecteurs selon leur critère de similarité respectif. Des 

expériences sont ensuite effectuées pour évaluer la robustesse de ces vecteurs sur les diverses 

formes de variabilité en fonction des deux paradigmes considérés. Enfin, la robustesse de ces 

différents types de vecteurs est discutée selon le type de variabilité considéré. 

5.1 Protocole d’évaluation 

Deux paradigmes expérimentaux sont présentés pour mesurer l’influence de la variabilité 

extrinsèque puis des variabilités extrinsèque et intrinsèque combinées sur la robustesse de 

vecteurs à travers la capacité du système à identifier un signal de parole de test. 

5.1.1 Paradigmes d’évaluation 

Le premier paradigme consiste à évaluer la robustesse de vecteurs à la variabilité extrinsèque. 

Dans ce paradigme, une base de données 6z de parole propre est utilisée pour l’apprentissage. 

Une version de cette base de données 6{ est définie en portant des altérations sur le signal de 

parole, représentatives de perturbations liées à la variabilité extrinsèque (section 4.2, page 77). 

Cette base de données altérée 6{ est utilisée pour le test. L’évaluation de ce paradigme est 

basée sur une mesure de distance entre un vecteur de 6{ et le vecteur correspondant au même 

moment d’apparition dans le signal de parole de 6z. La mesure de distance est donc effectuée 

entre deux vecteurs correspondant à une même réalisation acoustique de signal de parole. 

Cependant, certaines altérations du signal audio peuvent parfois induire une variation 

temporelle sur ce signal [Junqua, 1997]. Par exemple, selon les contraintes de 

l’environnement, la chaîne d’acquisition du signal de parole peut être mobile et se situer à 

différentes distances du locuteur. Dans ce cas, le délai de transmission du signal de parole du 

locuteur à la source d’enregistrement peut varier durant la prononciation du message. Pour 

tenir compte de cette contrainte, nous choisissons d’étendre cette mesure de distance entre un 

vecteur de test de 6{ et tous les vecteurs du segment phonétique correspondant dans 6z. 

Parmi toutes les mesures de distance effectuées, si la distance minimale obtenue est en 

dessous d’un seuil donné, le vecteur de 6{ est considéré identifié par l’étiquette phonétique 

du segment correspondant dans 6z (Figure 5.1).  
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 La précision extrinsèque PE est alors obtenue par le ratio du nombre de vecteurs 

identifiés |} par rapport au nombre total de vecteurs de test |~ telle que : 

PE � |} |~ (5.1) 

 

 Le second paradigme consiste à évaluer la robustesse de vecteurs aux variabilités 

extrinsèque et intrinsèque combinées. Dans ce paradigme, une base de données .z de signal 

de parole propre est utilisée pour le test. Les bases de données 6z et .z sont disjointes et 

contiennent un signal de parole prononcé par des locuteurs distincts. Les variabilités 

rencontrées entre ces deux bases sont d’ordre intrinsèque inter-locuteur (section 4.1, page 72).  

Une version altérée .{ de .z est également définie comme test en portant des perturbations 

similaires à celles appliquées dans 6{. L’évaluation de ce paradigme porte sur la mesure de 

précision moyenne d’une identification acoustico-phonétique au niveau local. Cette 

évaluation est basée sur la mesure de distance entre un vecteur de test de .z ou de .{ et tous 

les vecteurs d’apprentissage de 6z. Chaque fois que la distance obtenue entre les vecteurs est 

inférieure à un seuil donné, l’étiquette phonétique associée au vecteur d’apprentissage est 

retournée afin d’identifier le vecteur de test (Figure 5.2). 

apprentissage 
segment phonétique 

test 6{ 

6z 

vecteur de test 

mesures de distance : l’une d’elles 

est-elle inférieure au seuil ? 

Figure 5.1 : Illustration du premier paradigme (variabilité extrinsèque) 
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 Une mesure de précision locale d’identification acoustico-phonétique est obtenue pour 

chaque vecteur de test. Cette précision locale est donnée par le ratio du nombre d’étiquettes 

phonétiques retournées |� identifiant correctement le vecteur de test par rapport au nombre 

total d’étiquettes phonétiques retournées |�. Considérons alors � le nombre de vecteurs de 

test, la précision moyenne PM est retournée par la moyenne de l’ensemble des précisions 

locales telle que : 

PM � 1� M |��i( |���($
�T�  (5.2) 

 

 

 

 

 

 

apprentissage 

test .{ 

6z 

vecteur de test 

mesures de distance : parmi celles 

inférieures au seuil, quelle proportion 

retourne l’étiquette phonétique attendue ? 

… 

… 

Figure 5.2 : Illustration du second paradigme (variabilités extrinsèque et intrinsèque combinées) 
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5.1.2 Bases de données 

Dans les expériences suivantes, les bases de données utilisées sont TIMIT et NTIMIT reprises 

de l’expérience précédente (section 3.5.1, page 57) ainsi que CTIMIT [Brown et al., 1995] 

(Annexe B, page 135). La base TIMIT est considérée comme une base de données de signal 

de parole propre. La base NTIMIT est définie à partir des données de TIMIT dont le signal de 

parole a subi une transformation par un filtre convolutionnel. Différents types de filtres sont 

appliqués afin de représenter la transmission de ce signal de parole à travers divers canaux de 

réseau téléphonique. La base CTIMIT est composée d’un sous-ensemble de TIMIT dont le 

signal de parole est réenregistré dans un environnement bruité.  Deux autres bases de données 

sont construites afin de mesurer la robustesse des vecteurs à des perturbations du signal audio 

similaires à celles rencontrées dans une application d’identification audio par empreinte. La 

première, appelée MP3 TIMIT, est conçue à partir d’une version de la base TIMIT ayant 

subie une compression audio avec perte [Le Guyader et al., 2000], sous la forme d’une 

conversion au format MP3 à 64 kbps [Shlien, 1994]. La seconde, appelée N-MP3 TIMIT, est 

une version bruitée de la base TIMIT obtenue par ajout d’un bruit blanc gaussien à un rapport 

signal à bruit de 20 dB sur la plage de fréquences de 0 à 16 kHz, puis par conversion au 

format MP3 à 64 kbps. L’ensemble phonétique choisi est formé de 39 phonèmes, suivant la 

définition du CMU/MIT [Lee et al., 1989b]. 

 L’ensemble d’apprentissage de TIMIT prédéfini fait référence à 6z (200 mn, 462 

locuteurs). Les bases de données NTIMIT, CTIMIT, MP3 TIMIT et N-MP3 TIMIT sont 

considérées comme les bases de signal de parole altéré en référence à 6{ et .{. Afin de tenir 

compte de la taille limitée de la base CTIMIT, les ensembles de test sont restreints aux parties 

communes du signal de parole dans les différentes bases pour permettre une évaluation 

commune. Les ensembles de données en référence à 6{ (105 mn, 462 locuteurs) sont donc 

définis à partir d’un sous-ensemble de 6z. Les ensembles de données en référence à .{ (40 

mn, 168 locuteurs) sont formés en suivant la même contrainte. Cette segmentation d’ensemble 

de données est appliquée à TIMIT pour former un ensemble de test en référence à .z (40 mn, 

168 locuteurs). Nous considérons alors pour cette base TIMIT de test que durant la 

transmission du signal, son acquisition et sa restitution, aucun facteur extrinsèque ne vient 

altérer le signal de parole propre initialement émis en sortie du conduit vocal. Ces différents 

ensembles de bases de données et leur correspondance par rapport aux bases de référence sont 

représentés dans un tableau récapitulatif (Tableau 5.1). 
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usage, 
référence 
et durée 

 
base de  
données 

apprentissage test 

 
 
 �� 

extrinsèque 
 
 �� 

intrinsèque 
 
 �� 

intrinsèque et 
extrinsèque 

 �� 

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 

6z et .z : bases de données disjointes de signal de parole propre 

6{ et .{ : versions des bases de données avec un signal de parole altéré 

 

5.1.3 Vecteur de représentation acoustique 

Dans cette étude, quatre méthodes de calcul de vecteurs sont définies par : 

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

- adaptation de la méthode d’identification audio par empreinte de Shazam (AS), 

- calcul de paramètres MFCCs (MFCC), 

- calcul de paramètres MFCCs suivi d’une quantification vectorielle (QV). 

 En se basant sur les techniques d’identification audio par empreinte, les méthodes de 

calcul de sous-empreinte développées par Philips (section 1.3.1, page 17) et par Shazam 

(section 1.4.1, page 22) sont adaptées pour correspondre aux caractéristiques acoustiques 

utiles du signal de parole, générant des trames de 25 ms toutes les 10 ms (section 4.4.1, page 

86). Pour cette même raison, dans l’adaptation de la méthode de Philips (AP), les sous-bandes 

fréquentielles sont calculées sur l’intervalle de 40 Hz à 3700 Hz (section 4.1.1, page 72). Afin 

de comparer les différents types de sous-empreinte sur des espaces de recherche similaires, 

une taille de sous-empreinte commune de 20 bits est choisie dans la méthode AP et dans 

l’adaptation de la méthode de Shazam (AS). 

Tableau 5.1 : Ensembles de données utilisés en fonction du type de variabilité pour les expériences 
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 Dans la méthode AS, les paramètres de calcul des sous-empreintes sont définis pour 

retourner 100 sous-empreintes par seconde en moyenne. Ce nombre moyen est choisi en 

correspondance avec le nombre de trames calculées par seconde. Cette correspondance doit 

permettre une meilleure comparaison de robustesse de telles sous-empreintes avec les autres 

types de vecteurs lors des évaluations. Dans la méthode AS, les sous-empreintes sont définies 

par le système lorsque les trames du signal de parole contiennent des caractéristiques 

énergétiques particulières. Donc selon les caractéristiques acoustiques du signal de parole 

analysé, plusieurs sous-empreintes définies par la méthode AS peuvent être calculées pour 

une trame donnée. A l’opposé, certaines trames du signal de parole peuvent n’être 

représentées par aucune sous-empreinte issue de la méthode AS. Par ailleurs, les 20 bits 

composant une sous-empreinte sont répartis de la manière suivante [Ellis, 2009] :  

- 8 bits pour la représentation de la première fréquence, 

- 6 bits pour le différentiel entre les deux fréquences, 

- 6 bits pour la différence temporelle entre les moments de ces deux fréquences. 

 Dans la méthode par calcul de paramètres MFCCs (MFCC), les vecteurs sont issus des 

paramètres MFCCs utilisés comme paramètres acoustiques initiaux dans l’expérience 

précédente pour calculer les sous-empreintes de la méthode par calcul de paramètres MFCCs 

suivi par une quantification vectorielle (QV) (section 3.3.2, page 50). La quantification 

vectorielle est restreinte à la production d’un total de 4096 centroïdes afin de prévenir tout 

sur-apprentissage. Les sous-empreintes dans la méthode QV sont donc définies sur 12 bits. 

 

5.1.4 Distance entre vecteurs acoustiques 

Dans les méthodes AP et AS, la mesure de distance choisie entre sous-empreintes est la 

distance de Hamming. Pourtant dans la méthode AS, des groupes de bits d’une sous-

empreinte sont obtenus par quantification scalaire de valeurs réelles. Cependant, afin de 

conserver une mesure de distance simple et rapide, l’interdépendance des bits correspondant à 

la quantification scalaire d’une seule et même valeur n’est pas prise en compte. 

 Dans la méthode MFCC, la mesure de distance entre vecteurs MFCCs est la distance 

euclidienne. Dans la méthode QV, la sous-empreinte fait référence au centroïde le plus proche 

du vecteur MFCC de la trame. Dans ce cas, la distance de Hamming n’est pas applicable. Il 

est alors nécessaire de construire une relation d’équivalence entre les différents critères de 

similarité selon le type de sous-empreinte. Cette relation d’équivalence doit permettre de 

comparer une valeur de distance dans la méthode QV avec la distance de Hamming utilisée 
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dans les méthodes AP et AS. A cet effet, une distance appelée distance de centroïde pondéré 

est définie dans la méthode QV. Une telle mesure utilise alors la distance de Bhattacharyya 

pour fournir à chaque centroïde G la liste ordonnée ��G( de ses centroïdes plus proches 

voisins. 

 La distance de Bhattacharyya est définie pour mesurer la similarité entre deux 

distributions de densité de probabilité [Bhattacharyya, 1943]. Elle est fréquemment utilisée 

comme mesure de distance pour résoudre des problèmes de classification [Djouadi et al., 

1990; Mak et al., 1996]. Donc en considérant deux distributions de densité de probabilité G� et G%, de moyenne et variance respectivement �I�, J�%( et �I%, J%%(, la distance de Bhattacharyya ��G�, G%( entre G� et G% est définie comme : 

 ��G�, G%( � 18 �I% � I�(~ WJ%% � J�%2 X�� �I% � I�( � 12 ln �J�% � J%%(/2�J�%. J%%  (5.3) 

 Une autre mesure de distance aurait pu être utilisée. En effet, issue de la divergence de 

Kullback-Leibler [Kullback et al., 1951], la distance ,�2 permet de mesurer un rapport de 

proximité entre deux distributions de densité de probabilité [Siegler et al., 1997] (Annexe K, 

page 157). Cependant, cette distance ,�2 n’a pas été retenue pour les raisons d’asymétrie de 

la divergence dont elle est issue. 

 Par ailleurs, le poids ��G( de chaque centroïde G est donné à la fin de la quantification 

vectorielle par le ratio du nombre de vecteurs MFCCs de G par rapport au nombre total de 

vecteurs MFCCs de l’apprentissage. Considérant deux vecteurs MFCCs H� et H% ayant pour 

plus proche centroïde respectivement G� et G%, la distance de centroïde pondéré K�H�, H%( 

entre H� et H% est donnée par la somme des poids des centroïdes les séparant dans la liste ��G�(. Cette distance de centroïde pondéré K�H�, H%( est définie comme : 

 K�H�, H%( � M ��GN()��+  (5.4) 

avec )GN+ l’ensemble des centroïdes de la liste ordonnée ��G�( des plus proches voisins de G� 

jusqu’à la dernière valeur précédent G% dans cette liste. 

 

 



5.2. Expériences 
 
 

101 

5.2 Expériences 

Différentes expériences d’identification acoustico-phonétique sont décrites afin d’évaluer la 

robustesse des divers types de sous-empreinte définis aux variabilités extrinsèque et 

intrinsèque. Une expérience préliminaire permet de définir une relation d’équivalence entre 

les différents espaces de recherche obtenus en référence à la mesure de distance associée au 

type de vecteur. Une seconde expérience est effectuée afin d’évaluer la robustesse des 

différents types de sous-empreinte sur la variabilité intrinsèque inter-locuteur. Dans la 

troisième expérience, la robustesse des différents types de sous-empreinte définis est évaluée 

sur la variabilité extrinsèque. Dans la quatrième expérience, la robustesse des différents types 

de sous-empreinte est évaluée sur les variabilités extrinsèque et intrinsèque inter-locuteur 

combinées. 

 Pour toutes les expériences, les vecteurs dont l’étiquette phonétique correspond au 

symbole de silence sont exclus de l’apprentissage et des différents tests. Dans les méthodes 

AP, QV et MFCC, les vecteurs sont calculés trame à trame. Ce n’est pas le cas dans la 

méthode AS où les sous-empreintes ne sont pas obligatoirement calculées à intervalles de 

temps réguliers. Donc pour chaque expérience, il est nécessaire de distinguer deux évaluations 

correspondant à deux groupes de vecteurs. Dans le premier groupe, les méthodes AP, QV et 

MFCC sont évaluées sur l’ensemble des trames du signal de parole de test. Dans le second 

groupe, seules les trames communes représentées par les vecteurs calculés sur l’ensemble des 

méthodes AP, QV, MFCC et AS sont prises en compte pour l’évaluation. 

 

5.2.1 Espaces de recherche de taille équivalente 

Lors de la recherche des plus proches voisins d’un vecteur, un seuil de validation est défini 

sur la mesure de distance associée à chacune des méthodes AP, AS, MFCC et QV. Ce seuil 

restreint l’espace de recherche de ces plus proches voisins à une portion limitée de l’étendue 

des valeurs possibles (Figure 5.3). 
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 Dans les méthodes AP et AS, la valeur de la distance de Hamming entre deux sous-

empreintes est limitée par la taille de la sous-empreinte. Ainsi, dans ces méthodes, pour une 

sous-empreinte définie sur 20 bits, les valeurs de distance de Hamming possibles entre deux 

sous-empreintes sont les nombres entiers compris entre 0, cas de sous-empreintes identiques, 

à 20, cas où aucun bit de même poids n’est similaire entre les deux sous-empreintes. 

Cependant, cette propriété de valeur de distance limitée n’est pas vérifiée dans les méthodes 

QV et MFCC. En effet, dans ces deux dernières méthodes, la distance utilisée est définie sur 

des espaces de valeurs réelles non limités. 

 Afin d’étudier ces différentes méthodes au sein d’évaluation communes, il est 

nécessaire de définir des espaces de recherche de taille sensiblement équivalente. A cet effet, 

une relation d’équivalence de la taille des espaces de recherche est définie entre : 

- les méthodes AP et AS avec la distance de Hamming, 

- la méthode QV avec la distance de centroïde pondéré, 

- la méthode MFCC avec la distance euclidienne. 

 En tenant compte d’un seuil choisi sur la mesure de distance, il est possible de compter 

pour un vecteur de test le nombre de vecteurs d’apprentissage dont la distance au vecteur du 

test est inférieure au seuil choisi. A cet effet, le nombre moyen de vecteurs d’apprentissage 

répondant à cette contrainte est calculé. Ce nombre moyen correspond à la taille moyenne ER 

vecteurs 

vecteur de référence pour la 

recherche des plus proches voisins 

seuil de validation sur la mesure de 

distance 

zone de recherche des plus proches 

voisins valides 

Figure 5.3 : Représentation de l'espace de recherche des plus proches voisins d’un vecteur 
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de l’espace de recherche lors de l’étape d’identification. Dans cette expérience préliminaire, 

les ensembles de test en référence aux bases 6{ sont utilisés. Afin d’accélérer le processus 

d’obtention de cette taille moyenne, seuls 600 vecteurs issus de la méthode AP sont choisis 

aléatoirement pour chaque ensemble de test. Le tableau suivant présente les résultats de la 

taille moyenne ER de l’espace de recherche sur la méthode AP en fonction de différentes 

valeurs de seuil DH sur la distance de Hamming (Tableau 5.2). 

 

 

 

base de 
données 

 
ER 

DH 

 
MP3 TIMIT 

 
N-MP3 TIMIT 

 
NTIMIT 

 
CTIMIT 

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 l’espace de recherche 

 

 

 

 

 

Tableau 5.2 : Taille moyenne de l'espace de recherche selon le seuil sur la distance de Hamming 

(méthode AP) 
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 La base d’apprentissage contient environ 1 200 000 sous-empreintes en excluant celles 

associées à une étiquette phonétique de silence. Par exemple, avec un seuil sur la distance de 

Hamming à 0 dans la méthode AP, 5 sous-empreintes identiques à la sous-empreinte de test 

sont atteintes en moyenne sur l’apprentissage. Lorsque le seuil sur la distance de Hamming est 

à 1 pour MP3 TIMIT, 60 sous-empreintes sont atteintes en moyenne. A partir des résultats 

donnés en Tableau 5.2 sur la méthode AP, nous choisissons de corréler le seuil sur la distance 

de Hamming avec la taille des espaces de recherche pour les méthodes QV et MFCC.  

 Dans la méthode QV, la taille de l’espace de recherche délimitée par une valeur 

maximale de distance de centroïde pondéré K définie en équation (5.4). Afin d’obtenir un 

espace de recherche de taille équivalente entre les méthodes QV et AP, une sous-empreinte 

dans QV est atteinte chaque fois que la mesure  K est inférieure à une valeur de seuil 

équivalent à celui sur la distance de Hamming. Ce seuil équivalent est calculé par le ratio de 

la taille moyenne de l’espace de recherche ER par rapport au nombre total de sous-empreintes 

d’apprentissage. A cause du choix de la taille de sous-empreinte à 12 bits dans la méthode 

QV, un seuil sur une distance de Hamming à 0 n’a pas d’équivalent dans cette méthode. 

 Dans la méthode MFCC, il est nécessaire d’établir une correspondance entre la distance 

euclidienne et la distance de Hamming. Dans cette méthode, la taille moyenne de l’espace de 

recherche ER du Tableau 5.2 est alors utilisée. Cette taille moyenne permet de déterminer la 

distance euclidienne maximale entre un vecteur de test et les vecteurs de l’apprentissage 

atteints par l’espace de recherche. Le seuil DE sur la distance euclidienne est alors obtenu par 

la moyenne de ces distances maximales pour tous les vecteurs de test. Par exemple, pour MP3 

TIMIT avec un seuil équivalent sur la distance de Hamming à 0 dans la méthode AP, il s’agit 

de mesurer dans la méthode MFCC la moyenne des distances euclidiennes maximales entre 

les vecteurs de test et leurs 5 plus proches voisins dans l’apprentissage. Afin d’accélérer le 

processus, l’ensemble des 600 vecteurs précédemment choisis aléatoirement est utilisé pour 

chaque ensemble de test. Ce seuil DE sur la distance euclidienne est ainsi calculé pour les 

différentes valeurs de seuil DH équivalent sur la distance de Hamming (Tableau 5.3). 
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base de 
données 

 
DE 

DH 

 
MP3 TIMIT 

 
N-MP3 TIMIT 

 
NTIMIT 

 
CTIMIT 

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 

 

 

 Pour la méthode MFCC, durant l’identification, l’espace de recherche explore les 

vecteurs d’apprentissage dont la distance euclidienne avec le vecteur de test est inférieure à ce 

seuil DE. En tenant compte des distances de Hamming comme référence pour les méthodes 

AP et AS, des relations d’équivalence de la taille des espaces de recherche sont ainsi obtenues 

pour les méthodes QV et MFCC. Ces relations d’équivalence permettent alors de comparer 

toutes ces méthodes au sein d’évaluations communes. 

 

 

 

 

Tableau 5.3 : Moyenne des distances euclidiennes maximales selon le seuil équivalent sur la distance de 

Hamming (méthode MFCC) 
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5.2.2 Robustesse à la variabilité intrinsèque 

Dans cette expérience, les différents types de sous-empreinte sont évalués sur leur robustesse 

à la variabilité intrinsèque inter-locuteur. La mesure de précision PM est utilisée pour 

l’analyse des résultats. Dans ce cas, les ensembles de TIMIT sont utilisés comme suit : 

- l’ensemble de TIMIT en référence à la base 6z comme base d’apprentissage, 

- l’ensemble de TIMIT en référence à la base .z comme base de test. 

 Les seuils de distance pour la taille équivalente des espaces de recherche sont définis 

pour répondre aux deux paradigmes. Ces seuils sont déterminés à partir des ensembles de test 

en référence aux bases 6{. Hors la base TIMIT n’est pas définie parmi ces ensembles de test. 

Donc les seuils de distance sont repris de ceux obtenus avec la base de données MP3 TIMIT. 

L’expérience est effectuée dans un premier temps sur chacune des trames de la base de test 

avec les méthodes AP, QV et MFCC. Puis dans un second temps, l’expérience est reproduite 

sur les trames communes représentées par tous les types de vecteurs issus des méthodes AP, 

AS, QV et MFCC. Rappelons que dans la méthode QV, le seuil équivalent sur la distance de 

Hamming à 0 n’est pas défini. La figure suivante présente les résultats de précision PM tout 

en variant la valeur de seuil équivalent sur la distance de Hamming (Figure 5.4). 
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Figure 5.4 : Résultats de robustesse des vecteurs à la variabilité intrinsèque inter-locuteur 



5.2. Expériences 
 
 

107 

 Pour cette évaluation, la méthode QV définie à partir de paramètres acoustiques MFCCs 

quantifiés est bien plus robuste que les méthodes AP et AS issues des techniques de 

l’identification audio par empreinte. Par rapport à l’usage direct de paramètres MFCCs, la 

quantification vectorielle apportée par la méthode QV permet de ne pas prendre en compte les 

vecteurs situés dans des zones de l’espace de recherche faiblement représentées. De surcroît, 

le lissage par quantification des vecteurs MFCCs assure dans la méthode QV un niveau de 

détail moins élevé de la représentation acoustique du signal de parole. Grâce à cette perte de 

résolution, les sous-empreintes issues de la méthode QV sont représentatives des 

caractéristiques les plus discriminantes des paramètres acoustiques MFCCs. 

 Par ailleurs, la robustesse des sous-empreintes des méthodes QV, AP et AS se dégrade 

lorsque la contrainte sur le seuil de distance est relâchée. Dans ce cas, l’espace de recherche 

déterminé contient alors une proportion moindre de sous-empreintes avec une étiquette 

phonétique correcte. Dans la méthode MFCC, les résultats sont proches du hasard 

(1 39 � 2,6 %⁄ ). Leur évolution en fonction du seuil sur la distance n’est alors pas pertinente. 

L’expérience suivante étudie la robustesse des sous-empreintes de toutes ces méthodes à la 

variabilité extrinsèque. 

 

5.2.3 Robustesse à la variabilité extrinsèque 

Dans cette expérience, les différents types de vecteurs sont évalués sur leur robustesse à la 

variabilité extrinsèque. La mesure de précision extrinsèque PE est alors utilisée pour l’analyse 

des résultats. Les ensembles de bases de données sont utilisés comme suit : 

- l’ensemble de TIMIT en référence à la base 6z comme base d’apprentissage, 

- les ensembles des autres bases en référence aux bases 6{ comme bases de test. 

 Dans un premier temps, les méthodes AP, QV et MFCC sont comparées entre elles sur 

chacune des trames de chaque base de test. La figure suivante présente les résultats de 

précision PE tout en variant la valeur de seuil équivalent sur la distance de Hamming (Figure 

5.5). 
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Figure 5.5 : Résultats de robustesse des vecteurs à la variabilité extrinsèque (toutes trames) 
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 Les meilleurs résultats de précision extrinsèque PE sont obtenus par la méthode MFCC 

dans les évaluations sur MP3 TIMIT, N-MP3 TIMIT et NTIMIT, excepté pour une grande 

valeur de seuil sur NTIMIT. Dans le cas d’une transformation du signal de parole par des 

facteurs de variabilité extrinsèque de type convolutif ou bruit blanc, la représentation 

acoustique du signal de parole sous la forme de vecteurs MFCCs est donc la plus robuste de 

toutes les méthodes évaluées. Cependant, ce constat n’est pas vérifié dans l’évaluation sur 

CTIMIT. Dans ce cas, la méthode AP est le mode de représentation acoustique du signal de 

parole retournant les sous-empreintes les plus robustes. Ce dernier résultat est relativement 

inattendu pour cette expérience et n’est observable que sur le signal de parole altéré issu de la 

base de données CTIMIT. CTIMIT diffère des autres bases de données par la présence de 

bruits additionnels non connus issus du monde réel, en plus d’un filtre sur le canal de 

transmission. 

  Dans la méthode QV, la précision PE n’augmente pas autant que dans les autres 

méthodes suivant le relâchement de la contrainte sur le seuil de distance. Dans cette méthode 

QV, lorsque la valeur d’une sous-empreinte de test est modifiée par rapport à celle de la sous-

empreinte initiale issue de l’apprentissage, leur centroïde respectif correspondant ne se situe 

pas dans un voisinage proche. Les sous-empreintes de la méthode AP sont plus robustes à la 

variabilité extrinsèque que celles de la méthode QV à partir d’un seuil équivalent sur la 

distance de Hamming à 2. Par exemple, la précision PE dans la méthode AP augmente avec 

l’évolution du seuil sur la distance de Hamming jusqu’à atteindre 65 % sur NTIMIT et 55 % 

sur CTIMIT pour un seuil à 5. Ces résultats hétérogènes suggèrent que la différence de 

topologie des sous-empreintes entre les méthodes AP et QV produisent un partitionnement de 

l’espace de recherche très différent. 

 La même expérience est reproduite en tenant compte uniquement des trames communes 

représentées par tous les types de vecteurs issus des méthodes AP, AS, QV et MFCC (Figure 

5.6). 
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Figure 5.6 : Résultats de robustesse des vecteurs à la variabilité extrinsèque (trames communes à la méthode AS) 



5.2. Expériences 
 
 

111 

 En ne tenant compte que des trames communes générant des vecteurs sur l’ensemble 

des méthodes définies, les résultats sont plus contrastés. La méthode AS retourne les sous-

empreintes les plus robustes à la variabilité extrinsèque dans les tests sur NTIMIT et CTIMIT. 

Concernant les évaluations sur N-MP3 TIMIT (ajout d’un bruit blanc) et CTIMIT 

(environnement bruité), les méthodes AP et AS basées sur les techniques d’identification 

audio par empreinte s’avèrent les plus robustes à la variabilité extrinsèque à partir d’un seuil 

sur la distance de Hamming à 2. Ce comportement suggère que ces méthodes de calcul de 

sous-empreinte sont plus robustes aux bruits additifs pour ce type d’évaluation. En effet, les 

dégradations appliquées sur le signal de parole pour les bases de données MP3 TIMIT 

(compression avec perte) et NTIMIT (filtre sur le canal de transmission) sont essentiellement 

liées à un bruit convolutif [Kamper et al., 2009]. Le résultat le plus significatif est la bonne 

robustesse à la variabilité extrinsèque des sous-empreintes issues de la méthode AS sur 

CTIMIT. L’expérience suivante étudie la robustesse des sous-empreintes de toutes ces 

méthodes aux variabilités extrinsèque et intrinsèque. 

 

5.2.4 Robustesse aux variabilités extrinsèque et intrinsèque 

Dans cette expérience, les différents types de sous-empreinte sont évalués sur leur robustesse 

aux variabilités extrinsèque et intrinsèque inter-locuteur combinées. La mesure de précision 

moyenne PM est alors utilisée pour l’analyse des résultats. Les ensembles de bases de 

données sont utilisés comme suit : 

- l’ensemble de TIMIT en référence à la base 6z comme base d’apprentissage, 

- les ensembles des autres bases en référence aux bases .{ comme bases de test. 

 Les méthodes AP, QV et MFCC sont tout d’abord comparées entre elles sur chacune 

des trames de chaque base de test. La figure suivante présente les résultats de précision PM 

tout en variant la valeur de seuil équivalent sur la distance de Hamming (Figure 5.7). 
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 Pour cette évaluation de la précision moyenne PM, les vecteurs obtenus par la méthode 

MFCC sont très peu robustes, quelle que soit la base de données de test. Une raison possible à 

cette faible performance par rapport à l’évaluation précédente de robustesse à la variabilité 

extrinsèque seule en section 5.2.3 est le manque de discrimination de vecteurs MFCCs qui 

s’avèrent proches en distance euclidienne mais avec une étiquette phonétique différente.  

 Hormis l’évaluation sur CTIMIT, les sous-empreintes issues de la méthode QV sont 

plus robustes aux variabilités extrinsèque et intrinsèque inter-locuteur combinées que celles 

issues des méthodes AP et AS. Pour l’évaluation sur CTIMIT, tous les types de sous-

empreinte ont une robustesse très faible à de telles variabilités. Cependant, sur CTIMIT, les 

sous-empreintes issues de la méthode AP s’avèrent sensiblement plus robustes que celles 

issues de la méthode QV à partir d’un seuil équivalent sur la distance de Hamming à 2. 
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Figure 5.7 : Résultats de robustesse des vecteurs aux variabilités extrinsèque et intrinsèque (toutes trames) 
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 Afin de tenir compte de la contrainte de calcul de la sous-empreinte selon la méthode 

AS, la même expérience est reproduite en tenant compte uniquement des trames communes 

représentées par tous les types de vecteurs issus des méthodes AP, AS, QV et MFCC (Figure 

5.8). 

 

 Les commentaires formulés précédemment lors de la mesure de la précision moyenne 

PM sur toutes les trames (Figure 5.7, page 112) sont de nouveau vérifiés. Hormis l’évaluation 

sur CTIMIT, les sous-empreintes issues de la méthode QV sont plus robustes aux variabilités 

extrinsèque et intrinsèque inter-locuteur combinées que celles issues des méthodes AP et AS. 

En effet, la robustesse des sous-empreintes issues de cette méthode AS est médiocre dans les 

tests sur MP3 TIMIT, N-MP3 TIMIT et NTIMIT en comparaison à la robustesse des sous-

empreintes issues de la méthode QV. Cependant, les sous-empreintes issues de la méthode AS 
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Figure 5.8 : Résultats de robustesse des vecteurs aux variabilités extrinsèque et intrinsèque 
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montrent une robustesse sensiblement équivalente, quel que soit l’ensemble de test utilisé. Sur 

CTIMIT, la robustesse des sous-empreintes issues de la méthode QV est fortement dégradée. 

Dans ce cas, les sous-empreintes issues de la méthode AS sont les plus robustes. Les 

différents ensembles de test ont tous pour origine le signal de parole de la base de données 

TIMIT ayant subi des altérations. Les variations entre ces différents ensembles de test sont 

dues à la présence de déformations du signal de parole liées à la variabilité extrinsèque. Les 

résultats stables sur la méthode AS quel que soit l’ensemble de test montrent la robustesse des 

sous-empreintes issues de cette méthode à la variabilité extrinsèque. 

 Par ailleurs, les résultats obtenus sur MP3 TIMIT (MP3 TIMIT, Figure 5.7 et Figure 

5.8) sont très proches de ceux obtenus lors de l’évaluation à la variabilité intrinsèque inter-

locuteur sur la version originale de la base de données TIMIT (section 5.2.2, page 106). Cette 

observation confirme la conservation des caractéristiques acoustiques utiles du signal de 

parole lors de la compression avec perte de ce signal audio au format MP3. 

 

5.3 Discussions 

Dans la présente étude, divers types de sous-empreinte sont définis à partir de méthodes issues 

de l’identification audio par empreinte tout comme à partir de méthodes issues de l’étude des 

paramètres MFCCs. Ces différents types de sous-empreinte ont été évalués sur leur robustesse 

aux variabilités extrinsèque et intrinsèque. 

 Les résultats de ces évaluations sont fortement contrastés en fonction du type de 

variabilité étudié et de la méthode de représentation acoustique choisie. Dans un cas, les sous-

empreintes adaptées de l’identification audio par empreinte (méthodes AP et AS) sont plus 

robustes à la variabilité extrinsèque. Dans l’autre cas, l’exploitation des paramètres MFCCs 

suivie d’une quantification vectorielle (méthode QV) permet le calcul de sous-empreintes plus 

robustes à la prise en compte de variabilités extrinsèque et intrinsèque interlocuteurs 

combinées. Par ailleurs, l’évolution des précisions extrinsèque PE et moyenne PM en fonction 

du seuil admis sur la mesure de distance varie fortement selon le type de sous-empreinte. Ce 

résultat suggère que le partitionnement de l’espace de recherche diffère fortement selon la 

méthode de calcul de sous-empreinte issue de l’identification audio ou de MFCCs quantifiés. 

Concernant l’expérience sur la robustesse à la variabilité extrinsèque, le résultat le plus 

remarquable celui sur les sous-empreintes adaptées de la méthode de Shazam. Ces sous-

empreintes sont en effet robustes à la variabilité extrinsèque lorsque le signal de parole est 

perturbé par l’environnement et les conditions de transmission du signal acoustique.  
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 Ces résultats montrent un intérêt particulier dans la recherche de propriétés 

complémentaires de robustesse sur ces différentes représentations acoustiques du signal de 

parole sous forme de sous-empreinte. Ainsi, en perspective d’une possible poursuite de cette 

étude, une forme de combinaison pourrait se traduire par une composition de plusieurs types 

de vecteurs. Dans un système de RAP utilisant une telle combinaison, les résultats partiels 

d’une identification par un vecteur acoustique à base de paramètres MFCCs pourraient 

retourner les plus proches voisins du vecteur dans la base d’apprentissage. Puis, une 

identification acoustico-phonétique pourrait être appliquée sur ces résultats partiels en 

utilisant des sous-empreintes adaptées des méthodes d’identification audio par empreinte. 

 Une autre approche possible serait la prise en compte de ces nouveaux paramètres 

acoustiques dans un système de référence. Ces paramètres acoustiques issus de l’identification 

audio par empreinte seraient alors évalués dans le cadre d’une tâche spécifique à la RAP. 
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Conclusion de la seconde partie 

La recherche de paramètres acoustiques robustes pour la représentation du signal de parole 

tient compte de différents types de variabilité. D’un coté, la gestion de la variabilité 

extrinsèque du signal de parole est un sujet commun avec celui de la gestion du bruit dans le 

domaine du traitement du signal audio [Peeters et al., 2009] (section 4.2, page 77). D’autre 

part, une variabilité intrinsèque spécifique au signal de parole est définie par la prise en 

compte des multiples aspects de sa production [Benzeghiba et al., 2007] (section 4.1, 

page 72). Dans cette étude, nous avons évalué la robustesse de différents types de sous-

empreinte à ces variabilités extrinsèque et intrinsèque. A cet effet, nous avons développé un 

système d’identification acoustico-phonétique au niveau local. Les types de sous-empreinte 

évalués sont basés sur : 

- la méthode de type Philips [Haitsma et al., 2001] (section 1.3, page 17), 

- la méthode de type Shazam [Wang, 2003] (section 1.4, page 22), 

- une méthode exploitant des paramètres MFCCs quantifiés (section 3.3.2, page 50). 

 Les résultats de ces évaluations sont contrastés en fonction du type de sous-empreinte et 

de la variabilité considérée. Dans un cas, les sous-empreintes issues de l’identification audio 

par empreinte sont plus robustes à la variabilité extrinsèque que celles issues de paramètres 

MFCCs quantifiés (section 5.2.3, page 107). Dans l’autre cas, les paramètres MFCCs 

quantifiés sont des sous-empreintes plus robustes aux variabilités extrinsèque et intrinsèque 

inter-locuteur combinées (section 5.2.4, page 111). Il apparaît que le partitionnement de 

l’espace de recherche diffère fortement en fonction du type de sous-empreinte choisi et de son 

critère de similarité associé. Toutefois, en présence de perturbations liées à l’environnement et 

aux conditions de transmission du signal de parole, les sous-empreintes issues de la méthode 

de type Shazam sont plus robustes à la variabilité extrinsèque que celles issues de paramètres 

MFCCs quantifiés (cas de CTIMIT dans la section 5.2.4, page 111).  
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 Les résultats de ces diverses expériences mettent en évidence des propriétés 

complémentaires de robustesse de ces sous-empreintes. La combinaison de différentes 

représentations acoustiques du signal de parole peut se traduire par une composition de 

plusieurs types de vecteurs au sein d’un même système de RAP. 
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Troisième partie : Perspectives et 

conclusion générale 

 Dans les deux premières parties de cette étude, nous avons développé de nouveaux 

types de représentation acoustique du signal de parole en se basant sur les caractéristiques de 

méthodes d’identification audio par empreinte.  

 La première partie de cette étude a montré la possibilité d’adapter la méthode 

d’identification audio par empreinte pour développer un système dédié à certaines tâches 

particulières de la RAP, comme l’identification d’enregistrement bruité, la reconnaissance de 

mots isolés ou le décodage acoustico-phonétique (DAP). A cet effet, différents types de sous-

empreinte ont été définis, adaptés autant de la méthode d’identification audio développée par 

Philips (section 1.3, page 17) que de paramètres MFCCs (section 4.3.2, page 84). Ces derniers 

paramètres ont permis de définir de nouveaux types de sous-empreinte grâce à l’usage d’une 

quantification vectorielle en mode supervisé ou non-supervisé (section 3.3, page 49). Ces 

nouveaux types de sous-empreinte améliorent l’utilisation d’un système d’identification audio 

par empreinte pour répondre à la tâche de DAP. Cependant, la performance d’un tel système 

reste en retrait par rapport à l’usage d’un système de référence à base de modèles de Markov 

cachés. 

 La seconde partie de cette étude a montré un intérêt particulier pour des sous-empreintes 

adaptées de la méthode d’identification audio développée par Shazam (section 1.4, page 22). 

La robustesse de ce type de sous-empreinte a été évaluée dans diverses conditions de 

dégradation du signal de parole en tenant compte des variabilités extrinsèque et intrinsèque 

inter-locuteur. A cet effet, une application d’identification acoustico-phonétique a été 

développée pour une évaluation à l’échelle de la trame. Dans certaines conditions, les sous-

empreintes issues de l’adaptation de la méthode de Shazam ont alors montré une meilleure 

robustesse à ces variabilités par rapport aux sous-empreintes des autres méthodes définies. 
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Ces conditions de reconnaissance correspondent à un signal de parole de test dégradé par 

rapport à celui de l’apprentissage (apprentissage sur une base de données de signal de parole 

propre, test sur une base de données de signal de parole bruité en conditions réelles). 

 Cette étude pose de nouvelles problématiques pour de futurs travaux de recherche. 

D’une part, un système d’identification audio par empreinte a été développé pour répondre à 

la tâche de DAP (Chapitre 3, page 43). Par ailleurs, des sous-empreintes adaptées de la 

méthode de Shazam s’avèrent robustes dans des conditions difficiles de reconnaissance de la 

parole (Chapitre 5, page 93). Il serait alors intéressant d’évaluer la performance du système 

développé pour le DAP en utilisant ce type de sous-empreinte dans des conditions difficiles 

de reconnaissance.  

 Cependant, les systèmes d’identification audio par empreintes sont reconnus pour être 

robustes dans la détection d’évènements ponctuels dans un continuum sonore. Une tâche 

usuelle d’un tel système est la détection d’un extrait de musique dans un flux audio. Une tâche 

similaire appliquée au domaine de la RAP est alors la détection de mots-clés. Compte-tenu 

des similarités de leur application et des résultats de robustesse obtenus par la présente 

adaptation de la méthode de type Shazam, la prochaine étape de ce travail de recherche est 

l’évaluation de la robustesse de telles sous-empreintes au sein d’un système de détection de 

mots-clés. La performance d’un tel système serait alors comparée à celle obtenue par un 

système de référence. 

 Au cours d’une expérience préliminaire, nous désirons évaluer la robustesse de 

paramètres MFCCs au sein d’un système de détection de mots-clés de référence. Dans un 

premier temps, les différentes applications d’un système de détection de mots-clés sont 

décrites. Puis dans un second temps, le système de détection de mots-clés de référence [Rose 

et al., 1990] est présenté. Dans un troisième temps, une expérience préliminaire de détection 

de mots-clés est effectuée sur un signal de parole de test présentant des variabilités intrinsèque 

(section 4.1, page 72) et extrinsèque (section 4.2, page 77) par rapport au signal de parole 

d’apprentissage. La robustesse des paramètres acoustiques MFCCs utilisés au sein de ce 

système de détection de mots-clés de référence est alors évaluée en fonction du type de 

variabilité. Enfin, plusieurs propositions sont évoquées pour une adaptation du système 

d’identification audio initialement développé pour le DAP (Chapitre 3, page 43) vers une 

tâche de détection de mots-clés. 
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Chapitre 6. Expérience préliminaire pour 

la détection de mots-clés 

Etudiée depuis les années 1970 [Christiansen et al., 1976], la détection de mots-clés dans la 

parole continue consiste à reconnaître et à localiser toutes les occurrences des mots d’une liste 

de mots-clés dans un continuum de parole donné [Medress et al., 1978]. L’objectif principal 

d’un système de détection de mots-clés est la discrimination des segments du signal de parole 

contenant le mot-clé recherché lors de l’analyse d’un continuum de parole [Medress et al., 

1979]. Ainsi, les segments contenant les mots-clés sont extraits sans une reconnaissance 

détaillée de tous les mots prononcés [Wilpon et al., 1989]. En effet, dans le cas d’un système 

de détection de mots-clés, seul un nombre limité de mots-clés utiles est détecté à partir du 

signal de parole analysé [Hofstetter et al., 1992]. Certaines applications interactives peuvent 

alors ne nécessiter que la prononciation d’un mot-clé donné pour déclencher une réponse 

appropriée [Nakamura et al., 1993]. La détection du seul mot-clé est dans ce cas suffisante, 

sans nécessiter la reconnaissance complète du signal de parole [Zue et al., 1997]. Le système 

peut donc fournir une réponse immédiate suite à cette détection du mot-clé [Gorin et al., 

1997]. L’utilisation d’un système de détection de mots-clés permet donc de réduire la 

complexité et les défauts associés à un système de RAP en parole continue [Zue et al., 1997; 

Tabibian et al., 2011]. De surcroît, les systèmes de détection de mots-clés ne rencontrent pas 

les mêmes difficultés que la RAP en parole continue pour la discrimination des hésitations, 

des répétitions liées aux faux départs, des pauses ou des phrases grammaticalement 

incorrectes [Smídl et al., 2006]. Des travaux existants décrivent de manière exhaustive 

l’évolution des systèmes de détection de mots-clés [Gelin, 1997; Ben Ayed, 2003; Leblouch, 

2009]. Une description des principales applications d’un système de détection de mot-clé est 

disponible (Annexe L, page 159). 
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 Dans le contexte de la détection de mots-clés, différentes stratégies basées sur des 

modèles de Markov cachés (Hidden Markov Model, HMM) continus sont proposées (Annexe 

F, page 145). Dans la plupart des cas, un système construit autour d’un ensemble de HMMs à 

base d’unités linguistiques est entraîné par une importante base de données d’apprentissage 

constituée du signal de parole associé aux transcriptions correspondantes [Young et al., 2006]. 

Lors du développement des systèmes de détection de mots-clés, les efforts se sont portés vers 

la recherche de la minimisation des fausses alarmes, c'est-à-dire minimiser le nombre de 

mots-clés détectés à tord. Ces efforts ont contribué à définir des méthodes de modélisation des 

séquences de signal de parole en dehors des segments formés par la prononciation des mots-

clés [Chigier, 1992]. Ainsi, la modélisation des mots hors vocabulaire permet de décrire le 

signal de parole en dehors des mots-clés. L’étendue de ces mots hors vocabulaire est 

représentée sous la forme de modèles de rejet définis au sein du système de détection de mots-

clés. Ces modèles de rejet, dits modèles poubelles (garbage model), peuvent compléter le 

système et être utilisés comme modèles discriminants pour la détection des mots-clés (Annexe 

M, page 163). En fonction du type d’application défini, la performance d’un système de 

détection de mots-clés peut être exprimée par différentes mesures d’évaluation (Annexe N, 

page 167). 

 Un système de détection de mots-clés de référence [Rose et al., 1990] est présenté. Ce 

système de référence doit être en mesure de détecter et de situer des mots-clés prononcés dans 

un continuum de parole. Une expérience préliminaire est alors effectuée afin d’évaluer la 

robustesse d’un tel système de référence sur le signal de parole de test ayant subi diverses 

variations par rapport à celui de l’apprentissage. Ces variations du signal de parole sont issues 

autant de la variabilité intrinsèque (section 4.1, page 72) que de la variabilité extrinsèque 

(section 4.2, page 77). Enfin, certaines propositions sont indiquées pour adapter le système 

d’identification audio initialement développé pour le DAP (Chapitre 3, page 43) vers une 

tâche de détection de mots-clés.  

6.1 Présentation du système de référence 

Le système de détection de mots-clés de référence [Rose et al., 1990] présenté utilise les 

propriétés des HMMs (Annexe F, page 145) et des modèles poubelles (Annexe M, page 163). 

En particulier, l’architecture de ce système est basée sur la mise en concurrence des résultats 

partiels de HMMs de mots-clés avec modèle poubelle et de HMMs phonétiques. Etant donné 

un mot-clé à détecter et un signal de parole de test, le système de détection de mots-clés prédit 

le meilleur intervalle temporel d’apparition de ce mot-clé dans le test. Cette prédiction est 

associée à une mesure de confiance. Si cette mesure de confiance est supérieure à un certain 
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seuil fixé, alors le mot-clé est déclaré prononcé dans l’intervalle temporel. Si cette mesure de 

confiance est inférieure au seuil, alors le mot-clé est considéré non prononcé. 

 Compte-tenu de l’architecture du système présenté, la construction des modèles 

s’effectue en plusieurs étapes. Tout d’abord, un ensemble de HMMs phonétiques est appris 

sur l’ensemble des données d’apprentissage. Puis, un nouveau HMM est alors construit pour 

chacun des mots-clés définis à partir de ces HMMs phonétiques (Annexe F, page 145). 

Compte-tenu de la faible représentation de la prononciation des mots-clés dans l’ensemble de 

la base d’apprentissage, on considère que ces prononciations particulières ont peu d’influence 

sur la construction des HMMs phonétiques. Le modèle poubelle utilisé pour ce système est 

alors représenté par l’ensemble des HMMs phonétiques, complètement connectés. 

 Etant donné une telle modélisation par mot-clé intégrant un modèle poubelle, la 

détection des mots-clés est effectuée en recherchant la séquence des états des modèles 

maximisant la vraisemblance du signal de parole de test. Une pénalité sur les valeurs de 

vraisemblance sous la forme d’un coefficient pondérateur est affectée au modèle poubelle en 

faveur des modèles de mots-clés. La valeur optimale de cette pénalité est déterminée de 

manière empirique afin de maximiser le compromis entre le nombre de mots-clés 

correctement détectés et celui de fausses alarmes. La détection de mots-clés est alors 

déterminée en vérifiant si le meilleur chemin fourni par l’algorithme de Viterbi retourne les 

modèles de mots-clés considérés ou non. 

 Pour chacun des mots-clés détectés, un résultat intermédiaire est obtenu par la valeur de 

vraisemblance retournée par l’algorithme de Viterbi, normalisée par la durée du mot-clé. 

Considérant un mot-clé � détecté sur l’intervalle temporel ���, ��( avec pour état final ��, ce 

résultat intermédiaire est donné sous la forme d’un score <� tel que : 

<� � log ����|H�� … H��(�� � ��  (6.1) 

avec H� le vecteur d’observation à l’instant � et ����|H�� … H��( la probabilité d’obtenir l’état �� à partir de la séquence de vecteurs d’observation �H�� … H��(. 

 Ce résultat intermédiaire <� est fortement dépendant de la variabilité temporelle entre 

les différentes prononciations d’un mot (section 4.1.3, page 74). Cette dépendance réduit la 

fiabilité de la détection sur un segment donné et rend difficile la distinction entre bonne 

détection et fausse alarme [Rose et al., 1990]. Il est donc nécessaire d’effectuer un traitement 

supplémentaire sur ce résultat intermédiaire afin d’améliorer la fiabilité de la détection. Pour 

chacun des résultats intermédiaires, un décodage acoustico-phonétique (DAP) exploitant les 
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mêmes HMMs phonétiques est alors effectué sur l’intervalle temporel de détection du mot-

clé. Un nouveau score <��� est alors calculé à partir de ce DAP, similairement au calcul du 

score sur le mot-clé <� obtenu selon l’équation (6.1). En résultat final, une mesure de 

confiance est alors retournée par la différence des deux scores précédents sous la forme du 

score résultant <� tel que : 

<� � <� � <��� (6.2) 

 Un seuil sur cette mesure de confiance est ajouté afin de valider ou non la détection du 

mot-clé. La valeur de ce seuil, tout comme la valeur de pénalité sur le modèle poubelle, est 

déterminée durant une étape de développement afin de maximiser le compromis entre bonnes 

détections et fausses alarmes. 

6.2 Expérience 

L’application présentée au sein de cette étude est dédiée à la tâche de détection de mots-clés 

classique. Cette application répond alors à une requête de type Keyword Spotting (KWS) 

(Annexe L, page 159). Le système est développé à l’aide de l’ensemble de programme HTK 

[Young et al., 2006]. L’expérience préliminaire consiste en l’évaluation de la robustesse de ce 

système de détection de mots-clés de référence à différents types de variabilité. En référence 

aux bases de données utilisées précédemment pour l’évaluation de robustesse des sous-

empreintes aux variabilités extrinsèque et intrinsèque (section 5.2, page 101), cette expérience 

utilise alors les bases de données TIMIT, NTIMIT et CTIMIT ainsi que l’ensemble 

phonétique de 39 phonèmes.  

 Le sous-ensemble de la base d’apprentissage prédéfini de TIMIT (200 mn, 462 

locuteurs) est utilisé pour l’apprentissage des HMMs phonétiques. Afin de tenir compte de la 

taille limitée de la base CTIMIT, les ensembles de données d’évaluation sont restreints aux 

parties communes du signal de parole dans ces différentes bases de données. Ainsi, deux 

ensembles disjoints issus du sous-ensemble prédéfini du test de chacune des bases de données 

TIMIT, NTIMIT et CTIMIT sont utilisés pour i) le développement (14 mn, 56 locuteurs) et 

ii) le test (26 mn, 112 locuteurs). Les sous-ensembles d’apprentissage, de développement et 

de test contiennent un signal de parole prononcé par des différents locuteurs. Le sous-

ensemble de développement permet de déterminer les valeurs optimales de pénalité entre 

modèle de mot-clé et modèle poubelle ainsi que de seuil sur la mesure de confiance. Le sous-

ensemble de test permet de valider les résultats de cette expérience préliminaire. 
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 L’ensemble des mots-clés est formé de 80 mots choisis aléatoirement parmi les mots de 

4 phonèmes ou plus disponibles dans TIMIT [Grangier et al., 2009] (Annexe O, page 171). 

Ce choix aléatoire est motivé par l’évaluation des performances du système sur la détection de 

mots-clés quelque soit le mot-clé sélectionné, présent ou non dans les sous-ensembles de 

développement et de test. Les séquences phonétiques relatives aux mots-clés sont obtenues 

par la correspondance temporelle entre la réalisation acoustique du mot-clé lors de son 

apparition dans le signal de parole et les phonèmes issus de la transcription phonétique. Par 

ailleurs, une correction manuelle de la segmentation temporelle des mots-clés est effectuée 

afin de porter les effets de coarticulation (absorption, insertion) en dehors des mots-clés. Par 

exemple, lors de certaines prononciations de la séquence de mots « controlled the », le dernier 

phonème du mot « controlled » est parfois absorbé par le premier phonème du mot suivant. 

 Les HMMs phonétiques sont construits dans les mêmes conditions que lors de la mise 

en place du système de référence pour l’évaluation précédente sur le DAP (section 3.5.2, 

page 59). Chaque HMM phonétique est composé de 3 états contenant un modèle de mélange 

de 128 gaussiennes par état. 

 Les résultats de cette évaluation sont exprimés en terme de figure de mérite (Figure Of 

Merit, FOM) à partir de la mesure d’aire sous la courbe ROC (Annexe N, page 167). Le FOM 

est défini comme la valeur moyenne du ratio du nombre de bonnes détections par rapport au 

nombre de fausses alarmes, dans l’intervalle de 0 à 10 fausses alarmes en moyenne par mot-

clé et par heure. Ainsi, considérant cette aire sous la courbe ROC définie en fonction du taux 

de détection .� et du nombre moyen � de fausses alarmes par mot-clé et par heure, la mesure 

de FOM s’exprime comme : 

o;7 � 110 � .�  -��(�

�T
  

 

 Les résultats sont présentés sur les sous-ensembles de développement et de test des 

bases TIMIT, NTIMIT et CTIMIT pour des valeurs optimales de pénalité et de seuil sur la 

mesure de confiance (Figure 6.1). 
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 Sur l’ensemble des mots-clés retournés, quelques fausses alarmes sont dues à la 

réalisation phonétique du mot-clé au sein d’un autre mot prononcé. Ainsi, par exemple durant 

l’évaluation sur TIMIT, la prononciation du mot-clé « solid » peut être réalisée dans le mot 

prononcé « solitary ». De la même manière, la prononciation du mot-clé « street » peut être 

réalisée dans la séquence des mots prononcés « as treats » ou dans le mot au pluriel 

« streets ». 

 Par ailleurs, la baisse de performance entre l’évaluation sur le développement et celle 

sur le test pour TIMIT et NTIMIT montre une adaptation aux données du développement des 

deux paramètres variables de pénalité et de seuil sur la mesure de confiance. Cette adaptation 

est liée au faible nombre de mots-clés présents sur cet ensemble de développement, soit 30 

mots-clés présents. Cette faible représentation des mots-clés prive le système d’un ajustement 

efficace de ces deux paramètres variables. Toutefois, les résultats obtenus permettent de 

distinguer certaines caractéristiques sur la capacité de robustesse du système évalué en 

fonction du test. 
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Figure 6.1 : Résultats de l’expérience préliminaire pour la détection de mots-clés (TIMIT, NTIMIT, CTIMIT) 
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 En effet, ce système de détection de mots-clés de référence retourne de bons résultats 

lorsque les conditions de test sont proches de celles de l’apprentissage. Dans le cas présent, 

ces conditions proches correspondent à un signal de parole propre. Lors du test sur TIMIT, 

l’évaluation porte alors sur une robustesse à la variabilité intrinsèque (section 4.1, page 72). 

Cependant, lors du test sur NTIMIT, les performances de ce système sont fortement dégradées 

par l’apparition d’une variabilité extrinsèque (section 4.2, page 77) sur le signal de parole de 

test. Lors du test sur CTIMIT, le système de détection de mots-clés est même complètement 

inefficace lorsque le signal de parole de test subit des contraintes de bruit additionnel lié à son 

environnement acoustique. La dégradation des résultats en fonction du test utilisé est similaire 

à celle rencontrée par les sous-empreintes issues de MFCCs quantifiés dans les précédentes 

expériences sur la variabilité intrinsèque (section 5.2.2, page 106) et les variabilités 

extrinsèque et intrinsèque combinées (section 5.2.4, page 111). 

 

6.3 Discussions 

Le système de référence développé est basé sur l’apprentissage de HMMs phonétiques et 

l’ajout d’un modèle poubelle en plus des modèles de mots-clés. D’autres méthodes de 

détection de mots-clés sont reconnues dans l’état de l’art comme étant plus performantes 

(Annexe P, page 173). Cependant, ces méthodes sont également plus complexes à mettre en 

œuvre. Le système de référence choisi s’appuie sur l’optimisation de deux paramètres 

variables : 

- une pénalité pour favoriser le rapport de vraisemblance en faveur du modèle de mot-clé 

par rapport au modèle poubelle, 

- un seuil sur la mesure de confiance. La mesure de confiance est la différence des 

rapports de vraisemblance entre le modèle de mot-clé et la séquence de modèles 

phonétiques issue d’un DAP sur le segment temporel du mot-clé. 

 

 Compte-tenu de la robustesse rencontrée par les sous-empreintes adaptées de la 

méthode de Shazam lors de la précédente expérience sur l’évaluation de la robustesse des 

sous-empreintes (Chapitre 5, page 93), il serait intéressant de connaître la robustesse de telles 

sous-empreintes lorsqu’elles sont utilisées au sein d’un système d’identification audio adapté 

pour la détection de mots-clés. A partir du système d’identification audio pour le DAP 

développé précédemment (Chapitre 3, page 43), il est possible de reprendre les 

caractéristiques de ces deux paramètres variables pour construire un système d’identification 
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audio par empreinte adapté à la détection de mots-clés. Dans un tel système d’identification 

audio, la base de référence générée par les données d’apprentissage pourrait alors 

contenir (Figure 6.2) : 

- une représentation du signal de parole sous la forme de sous-empreintes conservées 

linéairement suivant leur ordre d’apparition, 

- la transcription phonétique correspondante, 

- une segmentation complémentaire indiquant les positions de mot-clé dans le continuum 

de parole. 

 

 

 

 Au sein de la base de référence, il serait alors possible de distinguer une empreinte 

constituée par l’étiquette du mot-clé et le segment de sous-empreintes correspondant à la 

position de ce mot-clé. Lors de l’identification, dans un premier temps, des scores de 

vraisemblance seraient calculés entre un segment de sous-empreintes issues du signal de 

parole de test et des segments de sous-empreintes de la base de référence. Ces derniers 

segments correspondraient tout autant à des empreintes de mot-clé qu’à des séquences de 

phonèmes prononcés en dehors des positions de mot-clé. Les scores de vraisemblance en 

provenance des séquences de phonèmes subiraient alors une pénalité en faveur de ceux d’une 

empreinte de mot-clé. Suite à cette pénalisation, toute empreinte de mot-clé serait conservée 

comme candidat si son score de vraisemblance est supérieur au meilleur score de 

vraisemblance obtenu par les séquences de phonèmes. 
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Figure 6.2: Contenu de la base de référence d'un système d'identification audio pour la détection de mots-clés 
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 Puis dans un second temps, une mesure de confiance serait calculée sur chaque 

candidat. A cet effet, pour chaque candidat, un DAP tel celui proposé dans le précédent 

système développé (Chapitre 3, page 43) serait alors effectué sur le segment de sous-

empreintes du candidat uniquement. Un score de vraisemblance serait alors retourné par ce 

DAP local. La mesure de confiance serait donc obtenue par la différence des scores de 

vraisemblance entre le candidat et le DAP local. Si cette mesure de confiance était inférieure à 

un seuil donné, alors l’étiquette du candidat serait considérée comme un mot-clé détecté. 

Sinon le mot-clé de l’empreinte candidate serait considéré non prononcé. 

 Ainsi, les deux paramètres variables présents dans le système de référence à base de 

HMMs trouvent une correspondance pour le futur développement d’un système 

d’identification audio par empreinte adapté à la détection de mots-clés. Grâce à un tel 

système, les sous-empreintes robustes précédemment obtenues par adaptation de la méthode 

de Shazam (section 5.1.3, page 98) pourraient être évaluées pour leur robustesse à une tâche 

de détection de mots-clés dans des conditions difficiles (signal de parole de test dégradé par 

différents types de variabilité par rapport au signal de parole d’apprentissage). 
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Conclusion générale 

Au cours de ce travail de recherche, nous avons étudié différentes méthodes d’identification 

audio par empreinte dédiées à l’identification d’extraits de musique. Nous avons évalué dans 

quelles conditions ces méthodes peuvent être adaptées au domaine de la reconnaissance 

automatique de la parole (RAP). Puis différentes méthodes de calcul de sous-empreintes ont 

été évaluées pour leur robustesse à des variabilités extrinsèque et intrinsèque. Nous désirons 

élargir le cadre de cette évaluation de robustesse de sous-empreintes à la détection de mots-

clés dans des conditions difficiles de reconnaissance. 

 Dans la première partie de ce travail de recherche, nous avons décrit les méthodes 

d’identification audio par empreinte reconnues pour leurs performances dans la tâche de 

détection d’extraits de musique (Chapitre 1, page 9). Au sein d’un système d’identification 

audio par empreinte, trois modules sont présents pour : 

- le calcul des sous-empreintes issues de l’analyse acoustique du signal, 

- la conservation des empreintes et métadonnées associées dans une base de référence, 

- la comparaison des empreintes avec un signal audio de test. 

 Cependant, les techniques développées par ces méthodes ne sont pas adaptées à la 

reconnaissance de la parole [Ogle et al., 2007]. Une première adaptation a précédemment été 

proposée par Vasiloglou [Vasiloglou et al., 2004] pour l’identification de mots isolés dans un 

environnement mono-locuteur. Des expériences complémentaires ont été effectuées afin 

d’évaluer ce système dans les tâches de reconnaissance de mots isolés en environnement 

mono-locuteur (section 2.3.2, page 35) et de reconnaissance de phonèmes isolés en 

environnement multi-locuteur (section 2.3.3, page 36). Puis nous avons poursuivi cette voie 

de recherche en construisant un système d’identification audio par empreinte adapté au 

décodage acoustico-phonétique (DAP). Nous avons développé au cours de ces travaux une 

technique de relâchement de la contrainte d’identification (section 3.2, page 47) afin 

d’augmenter l’espace de recherche des sous-empreintes à comparer pour l’identification. De 
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plus, une étape de programmation dynamique est ajoutée en adaptant certaines considérations 

de travaux de recherche en synthèse de la parole par concaténation d’unités phonétiques 

[Sigasaka, 1988]. Cette étape permet d’assembler des séquences de phonèmes afin de réduire 

les effets de perturbation liés à la coarticulation. De nouvelles méthodes de calcul de sous-

empreinte sont également définies sur des MFCCs quantifiés (section 3.3, page 49). L’usage 

de ces nouvelles sous-empreintes retourne de meilleurs résultats qu’avec celles adaptées de 

Vasiloglou (section 3.5, page 57). Cependant, ces nouveaux vecteurs sont plus complexes et 

le système développé reste moins performant qu’un système de référence construit autour de 

HMMs phonétiques. 

 Dans la seconde partie de ce travail de recherche, les variabilités intrinsèque 

(section 4.1, page 72) et extrinsèque (section 4.2, page 77) d’un signal de parole sont décrits 

ainsi que les différents paramètres acoustiques mis en œuvre pour être robuste à ces 

variabilités. Puis, nous avons évalué la robustesse de différents types de sous-empreinte à ces 

variabilités. Les résultats de ces évaluations sont contrastés. Dans un cas, les sous-empreintes 

issues de l’identification audio par empreinte sont plus robustes à la variabilité extrinsèque 

que celles issues de paramètres MFCCs quantifiés (section 5.2.3, page 107). Dans l’autre cas, 

une quantification vectorielle appliquée à des paramètres MFCCs permet le calcul de sous-

empreintes plus robustes aux variabilités extrinsèque et intrinsèque inter-locuteur combinées 

dans la plupart des situations de test (section 5.2.4, page 111). Toutefois, en présence de 

perturbations liées à l’environnement et aux conditions de transmission du signal de parole, 

les sous-empreintes issues de l’adaptation de la méthode de type Shazam (section 5.1.3, page 

98) sont plus robustes à la variabilité extrinsèque que celles issues de paramètres MFCCs 

quantifiés (cas de CTIMIT, Figure 5.8, page 113). 

 Enfin, en perspective, nous avons évalué la robustesse de paramètres MFCCs dans un 

système de détection de mots-clés de référence [Rose et al., 1990]. Ce système de référence 

est basé sur l’utilisation de HMMs phonétiques pour la construction de modèles de mots-clés 

et d’un modèle poubelle. Les variations subies par le signal de parole de test sont autant liées 

à la variabilité intrinsèque qu’à la variabilité extrinsèque. Ce système s’avère particulièrement 

inefficace lorsque les conditions du signal de parole de test diffèrent de celles de 

l’apprentissage par la présence de variabilité extrinsèque (section 6.2, page 124). Hors, dans 

les précédentes expériences sur l’évaluation de la robustesse des sous-empreintes, les sous-

empreintes adaptées de la méthode de Shazam (section 1.4, page 22) sont apparues robustes à 

ce type de variabilité (Chapitre 5, page 93). Nous proposons alors pour de futurs travaux de 

recherche d’intégrer des stratégies similaires à celles du système de référence au sein d’un 

système d’identification audio par empreintes, tel celui développé pour le DAP (Chapitre 3, 

page 43), afin d’évaluer la robustesse des sous-empreintes dans une détection de mots-clés.
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Annexe A. Empreinte audio 

L’emploi du terme « empreinte audio » (audio fingerprint) [Haitsma et al., 2002] utilisé dans 

notre étude ne fait pas référence aux techniques d’identification basées sur l’« empreinte 

vocale » (voiceprint) connue dans le domaine de l’authentification du locuteur [Doddington, 

1985]. Le terme empreinte vocale a été introduit dans les années 1960 [Kersta, 1962]. 

Cependant, l’usage des techniques d’empreinte vocale a suscité une grande polémique. De 

nombreux scientifiques ont été très critiques envers cette méthode de reconnaissance du 

locuteur [Bolt et al., 1970]. Depuis lors, le terme « empreinte vocale » est déprécié dans la 

communauté de la parole. La principale raison d’une telle désapprobation est que les 

techniques d’empreinte vocale sont liées à l’analyse des composantes dynamiques du signal 

de parole. Cependant, le signal issu de la production de parole peut être perçu comme un 

mélange de caractéristiques qui dépendent autant d’aspects physiques que d’aspects liés à 

l’apprentissage [Faundez-Zanuy et al., 2005]. Donc l’empreinte vocale doit être distinguée 

des caractéristiques physiques statiques telles que la géométrie de la main ou le motif rétinien. 

 Depuis une dizaine d’années, l’expression d’empreinte acoustique, également connue 

sous le terme d’empreinte audio, est apparue de manière régulière dans la communauté du 

traitement du signal audio [Cano et al., 2002]. Dans ce cas, une empreinte audio est une 

signature compacte permettant la représentation d’un évènement audio [Cano et al., 2005]. 

Donc dans notre étude, le terme « empreinte » fera uniquement référence à une empreinte 

acoustique calculée à partir d’une analyse du signal audio. Si nécessaire, on pourra utiliser 

l’expression « empreinte de parole » pour définir une telle empreinte audio adaptée à la 

reconnaissance automatique de la parole. 
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Annexe B. Bases de données TIMIT 

La base de données TIMIT de parole lue est conçue pour fournir les données acoustico-

phonétiques nécessaires au développement et à l’évaluation de systèmes de RAP anglophones 

[Fischer et al., 1986]. Le succès de l’utilisation de cette base de données de signal de parole 

propre a donné lieu à la création de nombreuses bases dérivées. Ces bases de données sont 

formées à partir de l’intégralité ou d’un sous-ensemble particulier de TIMIT. Elles sont 

adaptées pour répondre à des conditions de transmission spécifiques du signal de parole.  

 Chaque fichier audio contenant la prononciation d’un message linguistique est associé à 

un fichier texte contenant la transcription en mots du signal de parole. Cette transcription 

fournit les marqueurs de segmentation temporelle pour le début et la fin de chaque mot. Ces 

fichiers de transcription contiennent également une représentation phonétique afin de fournir 

les marqueurs de segmentation temporelle pour le début et la fin de chaque phonème. 

L’ensemble de ces bases de données exploitent les mêmes fichiers de transcription 

phonétique. L’ensemble phonétique choisi est formé de 39 phonèmes, suivant la définition du 

CMU/MIT [Lee et al., 1989b]. 

 Les bases de données issues de TIMIT et utilisées dans le présent document sont : 

- TIMIT [Fischer et al., 1986] 

La base de données TIMIT est constituée de phrases de langue anglophone phonétiquement 

segmentées et prononcées par 630 locuteurs, masculins à 70 %. Compte-tenu des protocoles et 

contraintes appliqués lors de son enregistrement, la base TIMIT est considérée comme une 

base de données de signal de parole propre [Fischer et al., 1986]. 
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- NTIMIT [Jankowski et al., 1990] 

La base de données NTIMIT est la transmission de la base TIMIT à travers des filtres 

acoustiques représentant divers canaux de réseaux téléphoniques filaires. La principale 

différence entre les bases de données TIMIT et NTIMIT est la présence de bruits additifs et 

convolutifs additionnels [Kamper et al., 2009]. 

- CTIMIT [Brown et al., 1995] 

La base de données CTIMIT est un réenregistrement de la moitié de la base TIMIT par une 

transmission du signal de parole à travers divers environnements de réseaux téléphoniques 

cellulaires. La transmission du signal de parole est souvent perturbée par les conditions 

extérieures et indépendantes du locuteur. 

- KED-TIMIT [CSTR, 2001] 

La base de données KED-TIMIT est un sous-ensemble de TIMIT constitué de 453 phrases de 

langue anglophone prononcées par un seul et même locuteur mâle américain. 
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Annexe C. Base de données BREF80 

La base de données BREF de parole lue est conçue pour fournir les données acoustico-

phonétiques nécessaires au développement et à l’évaluation de systèmes de RAP 

francophones [Gauvain et al., 1990]. La base de données BREF80 est un sous-ensemble de la 

base de données BREF constituée originellement de 100 heures d’enregistrement. Cette base 

de données BREF80  est constituée de 5330 phrases de langue francophone phonétiquement 

segmentées et prononcées par 80 locuteurs, masculins à 45 % [Lamel et al., 1991]. La base de 

données BREF80 est considérée comme une base de données de signal de parole propre grâce 

à l’enregistrement du signal audio en environnement contrôlé [Lamel et al., 1991; Besacier et 

al., 2001]. 

 





 

139 

Annexe D. Calcul du SNR pondéré 

Considérant les énergies moyennes d’un signal de parole ��<( et d’un signal de bruit ���(, le 

rapport signal à bruit (Signal to Noise Ratio, SNR) désiré en dB est donné par : 

 <�� � 10 log�
 l��<(���(n  

Étant donné que l’énergie d’un signal ��<( pour � échantillons H peut être définie comme : 

 ��<( � 1� M H�%
�

�T�   

Alors, en tenant compte d’un coefficient de pondération 3 appliqué sur les � échantillons H du 

signal de bruit ���(, l’énergie d’un signal de bruit pondéré ���{( est défini comme : 

 ���{( � 1� M�3. H�(%�
�T�     �     ���{( � 3%. 1� M H�%

�
�T�   

 En appliquant le coefficient de pondération 3 sur les échantillons du signal de bruit ���(, l’énergie du signal de bruit pondéré ���{( peut s’écrire comme : 

 ���{( � 3%. ���(  

Donc en tenant compte du SNR désiré, le coefficient de pondération 3 s’exprime comme : 

 <�� � 10 log�
 W ��<(3%���(X    �    3 � v ��<(10F$��
 ���(  
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Annexe E. Programmation dynamique 

Dans un système de RAP appliqué à la parole continue, l’objectif est de détecter à la fois le 

mot prononcé et sa position dans le continuum de parole [Wilpon et al., 1989]. La principale 

difficulté dans le processus de décision de la reconnaissance du mot est la prise en compte de 

la distorsion temporelle non linéaire observable entre deux occurrences de prononciation d’un 

même mot (section 4.1.3, page 74). Cette distorsion est autant présente pour plusieurs 

locuteurs différents que pour un seul et même locuteur (section 4.1.4, page 76). A cet effet, un 

algorithme de programmation dynamique permet de comparer des séquences de donnée de 

taille différente dont les débuts et fins sont similaires [Bellman, 1957]. Dans les années 1970, 

une première approche pour la détection de mots-clés est fondée sur une extension de la 

reconnaissance de mots isolés [Bridle, 1973; Christiansen et al., 1976]. Par la suite, une 

amélioration de cet algorithme permet de relâcher les contraintes sur les régions de début et de 

fin de la séquence analysée afin de déterminer le meilleur alignement entre les séquences 

[Myers et al., 1980; Rabiner et al., 1980; Myers et al., 1981]. 

 Dans l’approche par programmation, il s’agit de calculer la distance d’alignement entre 

un modèle de référence représentant le mot recherché et tous les segments possibles du signal 

de parole à étudier [Christiansen et al., 1977]. Dans ce contexte, le mot est considéré reconnu 

dans le segment étudié lorsque la distance d’alignement entre les deux segments est inférieure 

à un seuil déterminé [Tuffelli et al., 1977]. Dans un premier temps, un score de vraisemblance 

est calculé pour chaque mot associé à un segment du signal de parole analysé. Chacun des 

chemins proposés par la programmation dynamique est considéré comme une possible 

reconnaissance du mot recherché. Dans un second temps, les recouvrements entre segments 

conservés de mots reconnus sont filtrés. Puis les valeurs de probabilité d’apparition sont alors 

normalisées afin de déterminer les bonnes reconnaissances par rapport aux fausses alarmes. 

 Une technique de comparaison par un algorithme d’alignement temporel dynamique 

(Dynamic Time Warping, DTW) permet l’usage d’une fenêtre de séquence d’analyse 
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acoustique du signal de parole de taille fixe suivant le continuum de parole pour mesurer la 

distance entre les mots à comparer [Vintsyuk, 1968; Sakoe et al., 1978]. Cet algorithme 

permet un alignement acoustique non linéaire entre une référence et un signal test à identifier 

afin de prendre en compte la variabilité du rythme d’élocution [Myers et al., 1981b]. Dans ce 

cas, lorsque la distance mesurée entre les segments comparés sur plusieurs fenêtres contigües 

est inférieure à un seuil déterminé, le mot est considéré reconnu. De manière précise, 

l’algorithme DTW est basé sur un dictionnaire G contenant l’ensemble des � séquences de 

références � tel que : 

 G �  �¡¢�£¡£�  

 Considérant une mesure de distance K¤�<�, <%( entre deux séquences <� et <% selon un 

critère de similarité ¤, il est alors possible de mesurer l’écart, c'est-à-dire le coût de 

déformation, entre la séquence évaluée < et une séquence de référence �. L’objectif de cette 

mesure est de déterminer le meilleur alignement possible entre la séquence évaluée et la 

séquence de référence en correspondance. La séquence optimale <¥ est donc désignée par : 

 <¥ � argmin�a� K¤�<, �(  

 Différentes mesures de distance peuvent être utilisées selon le type de paramètres 

acoustiques et le critère de similarité choisis [Myers et al., 1981c]. Lorsque des vecteurs 

acoustiques à base d’analyse cepstrale sont choisis tels les paramètres MFCCs (section 4.3.2, 

page 84), l’usage d’une distance K� utilisant les normes �� est préféré [Levy, 2006] : 

 K��<, �( � wM|��u( � <�u(|�z
yT
 x�� , `� a )1; �∞+  

 Dans de nombreux systèmes exploitant ces paramètres acoustiques MFCCs, la distance 

utilisant la norme �% est souvent utilisée [Levy, 2006]. Cette distance de norme �% correspond 

à la distance euclidienne. Par ailleurs, dans le cas de l’utilisation de paramètres acoustiques à 

base de prédiction linéaire, la distance d’Itakura-Saito K��, également appelée distance 

d’Itakura, est préférée [Rabiner et al., 1977] : 

 K���<, �( � ln ©��. �ª . �<� . �ª . < «  

avec �ª la matrice des coefficients d’auto-corrélation de la séquence de référence � évaluée 

sur la séquence <. 
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 Différents critères d’application permettent de relâcher les contraintes de similarité afin 

d’accepter diverses variations entre le contenu des deux séquences [Myers et al., 1981c]. En 

particulier, la prise en compte des contraintes locales de déplacement entre les vecteurs 

acoustiques d’une séquence donnée permet de mieux représenter les contraintes physiques du 

mécanisme de production phonatoire [Rabiner et al., 1993]. Ainsi, le coût de déformation 

cumulé K��, &( entre deux séquences <� et <% aux positions � dans <� et & dans <% peut être 

défini comme par exemple : 

 K��, &( � min O K�� � 1, &( � -��, &(           K��, & � 1( � -��, &(            K�� � 1, & � 1( � 2. -��, &(U  

avec -��, &( la distance locale entre les vecteurs acoustiques aux positions � dans <� et & dans <%. 

 Considérant ce coût de déformation cumulé, le meilleur parcours des contraintes locales 

de déplacement est donc celui qui minimise la distance aux éléments contenus dans la 

séquence mesurée par rapport à ceux contenus dans la séquence de référence [Vintsyuk, 

1968]. Cependant, une valeur locale aberrante d’un signal de parole détérioré à l’intérieur de 

la séquence mesurée va fortement influer sur la valeur de distance globale pour le choix du 

parcours [Holmes et al., 1986]. De surcroît, la contrainte de similarité de début et de fin pour 

l’application de cet algorithme limite les possibilités de comparaison [Kwong et al., 1996]. Il 

s’agit alors de choisir les contraintes locales les plus adéquates à la représentation des 

séquences en fonction de l’application envisagée [Ariyaeeinia et al., 1997; Park et al., 2005; 

Li et al., 2011]. Bien que le coût d’exécution de la DTW classique est de l’ordre de ;��%(, 

l’ajout de critères d’approximation sur la distance locale permet de considérablement réduire 

le nombre d’éléments à mesurer [Demuynck et al., 2011]. 

 De telles approches en programmation dynamique dépendent fortement des variations 

acoustiques dues aux erreurs de locution, aux changements de locuteur ainsi qu’aux 

perturbations liées aux conditions d’enregistrement et de restitution du signal de parole 

(Chapitre 4, page 71). Afin d’augmenter la robustesse de ces approches, les distances 

d’alignement peuvent être calculées non seulement par rapport au mot recherché mais 

également en discrimination par rapport à d’autres mots de référence [Higgins et al., 1985]. 

En l’occurrence, un tel système retourne une liste constituée de la concaténation des mots de 

référence minimisant la distance avec le segment de signal de parole à analyser [Chang et al., 

1993]. Dans ce cas, le mot recherché est considéré reconnu s’il est contenu dans cette liste de 

mots concaténés. Donc la distance d’alignement du mot recherché n’est pas considérée 

comme un nombre absolu. Au contraire, cette distance d’alignement dépend alors également 
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des distances par rapport aux autres mots de référence de la liste retournée. Ce calcul de 

distance relative permet ainsi d’augmenter la robustesse du système par rapport aux variations 

liées à la variabilité extrinsèque (section 4.2, page 77).  

 Cependant, les approches basées sur une DTW ont montré certaines limites lors de 

l’augmentation de la taille des ensembles de bases de données de signal de parole disponibles 

pour l’apprentissage des systèmes [Wong et al., 1998]. 
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Annexe F. Modèle de Markov caché 

Des systèmes à base de modèles de Markov cachés (Hidden Markov Model, HMM) ont été 

développés pour la RAP en général [Bahl et al., 1983; Bahl et al., 1986; Montacié et al., 1996] 

et pour la détection de mots-clés en particulier [Kawabata et al., 1988; Wilpon et al., 1990; 

Wilcox et al., 1991; Foote et al., 1995; Rose, 1995]. Ces HMMs sont capables de modéliser 

simultanément les caractéristiques fréquentielles et temporelles du signal de parole [Young et 

al., 2006]. Par rapport aux approches basées sur une DTW, ce type de modélisation améliore 

la robustesse aux changements de locuteur et aux changements de canal de transmission 

lorsque plusieurs prononciations du mot-clé considéré sont disponibles dans la base 

d’apprentissage [Class et al., 1990]. De précédents travaux décrivent de manière précise la 

construction de tels HMMs et leur utilisation au sein d’un système de RAP [Lefèvre, 2000]. 

 Un modèle de Markov caché (HMM) est un modèle statistique contenant des variables 

cachées [Jelinek, 1976]. Il s’agit d’un automate à états finis qui permet de modéliser les 

aspects stochastiques du signal de parole [Paul, 1985]. Ce modèle est constitué d’un ensemble 

d’états liés entre eux par un certain nombre de transitions permises [Schwartz et al., 1984]. 

Dans ce cas, chaque fois qu’une observation est émise, le système procède au passage d’un 

état à l’autre ou au bouclage dans le même état selon les transitions permises. De manière 

générale, les HMM utilisés en RAP sont d’ordre 1 compte-tenu de l’aspect séquentiel du 

signal de parole [Bakis, 1976]. Cet ordre 1 signifie que la possibilité de se trouver dans un état 

donné d’un HMM à un instant �� � 1( ne dépend que de l’état dans lequel le système se 

trouvait à l’instant �. D’autres possibilités de modélisation, comme les HMMs d’ordre 2, 

existent mais rendent les systèmes de RAP plus complexes [Mari et al., 1994]. Pour chaque 

HMM, un état de début et un état de fin sont ajoutés à ces états d’observation pour assurer la 

transition lors de l’enchaînement des HMMs les uns à la suite des autres durant le processus 

de reconnaissance. De surcroît, un HMM contient pour chacun de ses états une probabilité 

d’émission [Schwartz et al., 1984; Bourlard et al., 1985]. Cette probabilité est souvent 
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représentée par une distribution statistique qui retourne un taux de vraisemblance pour chaque 

vecteur observé [Rabiner, 1989]. 

 Au sein d’un HMM à base de modèle discret, les vecteurs de paramètres acoustiques 

représentant le signal de parole sont quantifiés indépendamment des variables liées à l’état 

caché du modèle [Schwartz et al., 1984; Bourlard et al., 1985; Paul, 1985]. L’information 

acoustique au sein d’un HMM peut également être représentée sous la forme de densités 

continues [Haeb-Umbach et al., 1993; Rabiner et al., 1993]. Ainsi, l’utilisation de HMMs dits 

continus supprime tout besoin de quantification des vecteurs acoustiques [Rabiner, 1989]. 

Cette approche de modélisation continue fait preuve d’une grande adaptabilité aux variations 

du locuteur et du canal de transmission [Jarre et al., 1987]. Les distributions associées alors 

aux HMMs sont des distributions à base de densités de probabilité, souvent représentées sous 

la forme de modèles de mélange de gaussiennes (Gaussian Mixture Model, GMM) 

[Korkmazskiy et al., 1997]. Dans ce cas, le système effectue en même temps l’apprentissage 

des GMMs et celui des probabilités de transition d’un état au suivant. Lors de l’émission d’un 

vecteur d’observation H� à l’instant �, les différentes probabilités de transition � de l’état � à 

l’instant �� � 1( vers l’état suivant sont alors déterminées par les GMMs associées à ces états 

(Figure F.1). 
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Figure F.1 : Représentation d'un HMM gauche-droit à 3 états avec GMMs [Young et al., 2006] 



Annexe F. Modèle de Markov caché 
 
 

147 

 Le décodage de parole est concrétisé par l’usage de l’algorithme de Viterbi [Viterbi, 

1967] afin de trouver la meilleure concaténation de HMMs entraînés individuellement 

[Bourlard et al., 1985]. L’algorithme EM (Expectation-Maximization) [Dempster et al., 1977] 

permet alors de maximiser la vraisemblance des données d’apprentissage à partir de leur 

transcription en unités linguistiques qui leur est associée [Ephraim et al., 1989]. Cet 

algorithme permet de déterminer l'alignement optimal de la forme acoustique sur le HMM 

considéré, en retournant la plus forte probabilité d'émission de cette forme acoustique [Rose et 

al., 1990]. Il existe des systèmes de RAP à base de HMM modélisant des mots dans leur 

intégralité [Lee et al., 1989]. Toutefois, en règle générale, chaque HMM défini par le système 

représente une unité linguistique (e.g, phonème, syllabe, diphone ou autre unité de sous-mot) 

[Lee et al., 1988; Wood et al., 1991; Hofstetter et al., 1992; Marcus, 1992]. 

 Une des principales évolutions introduites par l’usage de HMM dans la RAP est 

l’adoption d’une modélisation par unité linguistique, souvent par phonème ou l’un de ses 

dérivés [Kawabata et al., 1988; Lee et al., 1988b; Rose et al., 1990]. En effet, dans de tels 

systèmes de RAP, le modèle HMM d’un mot est composé d’une séquence de plusieurs 

HMMs d’unité linguistique partagés entre tous les mots représentés. Les systèmes de 

reconnaissance de mots à base de phonèmes, dédiés par exemple pour la détection de mots-

clés, sont fréquemment construits autour de HMMs à 3 états par phonème [Bourlard et al., 

1985]. Dans ce cas, l’hypothèse généralement retenue est que l’état central du HMM 

représente la partie stationnaire du phonème. Les états périphériques d’un tel HMM 

représentent alors les effets de coarticulation dus à la liaison du phonème modélisé avec les 

phonèmes voisins [Rabiner, 1989]. Dans un système de RAP à base de HMM, les bases de 

données de signal de parole fournies pour l’apprentissage des modèles sont souvent 

phonétiquement annotées [Wagner, 1981; Ljolje et al., 1991]. Dans ce cas, un dictionnaire des 

phonèmes aux mots les accompagne. Cette représentation sous forme de séquences de 

phonèmes est alors utilisée pour la modélisation acoustique des mots [Riley, 1991]. Un même 

mot peut être représenté par différentes séquences suivant les réalisations phonétiques 

possibles lors de la prononciation de ce mot [Riley, 1991]. Les différentes transcriptions 

fournies en mots et en phonèmes garantissent alors une indépendance de l’interprétation du 

transcripteur humain lors de l’utilisation d’un système de RAP [Carney, 1994]. Donc dans le 

cas d’une approche par représentation phonétique, la fonction de reconnaissance de mots 

contient chacun des mots sous la forme de séquence(s) de phonèmes représentant le mot 

[Knill et al., 1996]. 
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 Grâce à l’usage de HMMs pour définir une représentation de l’espace phonétique, le 

modèle d’un mot donné bénéficie donc non seulement de l’apprentissage liée à la présence de 

ce mot dans la base d’apprentissage mais également de l’apprentissage de l’ensemble des 

phonèmes qui le composent [Chen, 1986]. Un autre avantage important à ce type de 

modélisation phonétique est la capacité à identifier des mots qui sont absents de la base 

d’apprentissage. Dans ce cas, un nouveau modèle de mot est fabriqué à partir d’une 

concaténation des modèles de phonèmes déjà appris qui le composent [Knill et al., 1995]. 

Cette possibilité permet désormais d’élargir les applications de reconnaissance de mots à des 

ensembles de mots non connus lors de la phase d’apprentissage du système. 
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Annexe G. Classes phonétiques 

Les réalisations acoustiques élémentaires que représentent les phonèmes [Nolan, 1983] 

peuvent être regroupées en classes phonétiques selon des caractéristiques communes 

facilement discriminables. Ainsi parmi toutes les réalisations acoustiques possibles, les 

principales classes phonétiques présentes en français et en anglais sont [Adamczewski et al., 

1977] : 

- les voyelles. Il s’agit principalement des voyelles de l’écrit. Ces phonèmes se 

caractérisent par l’effet de voisement qui produit des formants. Les formants sont des 

zones fréquentielles à forte densité d’énergie. Ils correspondent à l’intérieur du conduit 

vocal à une résonance de la fréquence fondamentale produite par la vibration des cordes 

vocales. Cette caractéristique formantique permet par ailleurs de distinguer les voyelles 

les unes des autres par l’analyse des valeurs de leur premier et second formant. 

 

- les occlusives. Appelées également plosives, ces phonèmes se caractérisent par un 

instant de fermeture du conduit vocal, suivi d’un brusque relâchement. Les occlusives 

sont donc constituées de deux parties : une première partie de silence lors de la 

fermeture et une seconde partie d’explosion au moment du relâchement. Les occlusives 

peuvent être soit voisées, on les appelle occlusives sonores, soit non-voisées, on les 

appelle occlusives sourdes. 

 

- les fricatives. Ces phonèmes sont produits lors de la friction du flux d’air traversant le 

conduit vocal et arrivant au niveau des lèvres, des dents ou de la langue. Un bruit de 

hautes fréquences apparaît alors. Les fricatives peuvent être sonores ou sourdes. 

 

- les semi-consonnes. Appelées également semi-voyelles ou glissantes, ces phonèmes 

voisés permettent de représenter les caractéristiques acoustiques rencontrées lors de la 

transition d’une voyelle à une autre. 
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- les liquides. Ces phonèmes voisés possèdent les mêmes caractéristiques que les semi-

consonnes mais avec des durées et des énergies plus faibles. 

 

- les nasales. Ces phonèmes voisés sont obtenus par le passage de l’air dans le conduit 

vocal restreint au conduit nasal à partir des cordes vocales. 

 

- les diphtongues (anglo-américain). Ces phonèmes sont caractérisés par deux états 

stables formantiques et leur transition. 

 

- les affriquées (anglo-américain). Ces phonèmes sont caractérisés par une occlusive 

immédiatement suivie d’une fricative courte. 
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Annexe H. Modélisation statistique 

Les systèmes de RAP en parole continue s’appuient majoritairement sur une approche 

statistique issue de la théorie de l’information [Boite et al., 2000]. En RAP, l’approche par 

modélisation statistique permet de modéliser la référence acoustique d’un mot par un modèle 

de référence [Jelinek, 1976]. Le continuum de parole est souvent représenté par une suite de 

vecteurs d’observation calculés sur des portions du signal de courte durée [Young et al., 2006] 

(section 4.4.1, page 86). Les vecteurs d’observation peuvent représenter le signal de parole 

sous la forme de différents types de paramètres acoustiques [Davis et al., 1980; Mokbel, 1992; 

Eyben et al., 2010] (section 4.3, page 80). 

 A partir des vecteurs d’observation  formés par les paramètres acoustiques, le module 

de reconnaissance de la parole s’applique à trouver la séquence de mots prononcés �®  la plus 

probable parmi les séquences de mots possibles. Ces mots possibles sont issus d’un 

vocabulaire  | défini. Soit ���|( la probabilité d’obtenir le mot � à partir des vecteurs 

d’observation , il s’agit donc de rechercher la séquence maximisant l’équation suivante 

[Bahl et al., 1983] : 

 �® � arg max�a° ���|(  

 En appliquant la théorie de Bayes [Lin et al., 1977] à l’équation ci-dessus et en tenant 

compte de l’indépendance entre vecteurs d’observation  et mots du vocabulaire |, on 

obtient : 

 �® � arg max�a° ��|�(���(  

 La probabilité ��|�( d’apparition des vecteurs d’observation  connaissant le mot � 

est issue de la probabilité des modèles acoustiques correspondants entraînés pendant la phase 

d’apprentissage. La probabilité ���( d’apparition du mot � est estimée par le modèle de 



Annexe H. Modélisation statistique 
 

152 

langage associé au module de reconnaissance. Ainsi, la prise de décision intègre à la fois les 

informations acoustiques et linguistiques [Young et al., 2006] (Figure H.1). 

 

 

 

 Afin de contraindre le nombre de modèles acoustiques nécessaires à la représentation de 

l’ensemble des mots du vocabulaire, il est possible de modéliser le signal acoustique de la 

parole sous la forme d’un nombre limité d’unités linguistiques. Ces unités linguistiques sont 

alors considérées comme des sons unitaires de la langue (section 4.1.2, page 74). Ainsi, le 

module de reconnaissance de la parole ne contient qu’un nombre fini de modèles acoustiques 

d’unités linguistiques [Mergel et al., 1985]. Le signal de parole est alors considéré comme la 

succession de ces modèles d’unités linguistiques. Par ailleurs, en l’absence de connaissance 

sur le langage, le module de reconnaissance de la parole est simplifié à la recherche de la 

séquence �®  telle que : 

 �® � arg max�a° ��|�(  

 Compte-tenu de la variabilité intrinsèque de la parole (section 4.1, page 72), la 

prononciation d’un mot génère un segment de vecteurs d’observation dont la taille et les 

caractéristiques acoustiques sont la plupart du temps uniques. 

module de reconnaissance 
(recherche de �® ) �®  

transcription 

 

��|�( 
modèles acoustiques 

���( 
modèles de langage 

vecteurs  
d’observation    
de paramètres     
acoustiques 

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



 

153 

Annexe I.      Combinaison de paramètres 

acoustiques 

La recherche d’ensembles de paramètres avec différentes propriétés de représentation 

acoustique du signal de parole est importante. En effet, la combinaison de tels paramètres 

acoustiques permet la représentation d’informations complémentaires présentes dans chacun 

de ces ensembles. Dans ce cadre, le calcul de plusieurs flux isolés de paramètres acoustiques à 

partir d’une analyse du spectre en sous-bandes de fréquence permet de tenir compte d’une 

évolution différente de ces paramètres dans chacune des sous-bandes de fréquence à travers le 

temps [Bourlard et al., 1997; Tibrewala et al., 1997; Tomlinson et al., 1997]. Par ailleurs, à 

partir de cette approche multi-flux de vecteurs acoustiques, de nombreuses techniques de 

mesure acoustique du signal de parole sont apparues. Ces techniques à base de combinaisons 

de paramètres acoustiques peuvent être constituées par : 

- les corrélations temps/fréquence à résolution multiple [Vaseghi et al., 1997; Hariharan 

et al., 2001], 

- les paramètres acoustiques à base de segments et de trames [Hon et al., 1999], 

- les paramètres de types MFCC, PLP et paramètres auditifs [Jiang et al., 1999], 

- les paramètres discriminants et à base d’analyse spectrale [Benitez et al., 2001], 

- les paramètres acoustiques et articulatoires [Kirchhoff, 1998; Tolba et al., 2002], 

- les paramètres issus du cepstre à base de LPC, de coefficients MFCC, de coefficients 

PLP [Zolnay et al., 2005] et encore ceux issus de moyennes temporelles d’énergies 

spectrales [Omar et al., 2002; Omar et al., 2002b], 

- les coefficients cepstraux et les paramètres PLP avec un usage de sous-bandes 

fréquentielles [Kingsbury et al., 2002], 

- les paramètres de types MFCC, PLP et en ondelettes [Gemello et al., 2006], 

- les paramètres liés issus d’une fonction de délai modifié [Hedge et al., 2005], 



Annexe I. Combinaison de paramètres acoustiques 
 

154 

- les paramètres de types MFCC et RASTA PLP combinés à des filtres de fréquence 

[Pujol et al., 2005]. 

 Par ailleurs, d’autres approches exploitent l’information obtenue par des paramètres 

acoustiques spécifiques au sein d’un même flux d’analyse du signal de parole. Ces paramètres 

spécifiques peuvent être issus de l’étude de : 

- la périodicité de motifs acoustiques et les vibrations dans le signal de parole à moyen 

terme [Thomson et al., 1998], 

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

- la qualité de la parole et l’analyse du pitch [Stephenson et al., 2004]. 

 Enfin, d’autres méthodes font appel à une modélisation statistique. Par exemple, il est 

possible d’utiliser la combinaison des techniques de perceptrons multicouches au sein de 

chaînes de Markov cachées (MultiLayer Perceptron - Hidden Markov Model, MLP-HMM) 

d’une part avec celles de mélanges de gaussiennes au sein de chaînes de Markov cachées 

(Gaussian Mixture Model - Hidden Markov Model, GMM-HMM) d’autre part [Ellis et al., 

2001]. Une telle combinaison exploite alors l’information de probabilité d’apparition en sortie 

des MLP-HMMs afin d’intégrer par la suite cette information au sein du vecteur 

d’observation en entrée des GMM-HMMs. D’autres combinaisons sont possibles pour 

exploiter les propriétés de paramètres acoustiques issus de MLPs [Zhu et al., 2004]. Dans 

d’autres cas, ces paramètres acoustiques issus de MLPs peuvent être combinés avec des 

paramètres TRAPs [Morgan et al., 2004] ou en conjonction avec des filtres de Gabor 

[Kleinschmidt et al., 2002]. Par ailleurs, la représentation statistique par GMM peut 

également être utilisée pour représenter la présence ou l’absence de paramètre acoustique 

discriminant [Eide, 2001].  

 Cependant, dans toutes ces méthodes, l’utilisation de combinaisons de paramètres 

acoustiques génère des vecteurs complexes de représentation acoustique du signal de parole. 

Ces vecteurs acoustiques complexes peuvent alors contenir de l’information redondante. Une 

étape de réduction du nombre des dimensions de tels vecteurs acoustiques est alors applicable 

afin de simplifier les vecteurs en diminuant leur taille tout en limitant la perte d’information 

utile. 
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Annexe J.     Optimisation du vecteur 

acoustique 

La recherche de transformations optimales pour réduire le nombre de dimensions d’un vecteur 

acoustique est un domaine d’étude important. En effet, le choix de paramètres acoustiques 

optimaux est obtenu en maximisant l’information mutuelle entre l’ensemble des paramètres 

acoustiques définis et les classes d’unités linguistiques correspondantes [Omar et al., 2002b; 

Padmanabhan et al., 2005]. A cet effet, il est possible de retourner une analyse par 

composante principale (Principal Component Analysis, PCA) afin de déterminer les 

coefficients les plus discriminants du vecteur de paramètres acoustiques [Tokuhira et al., 

1999]. Cependant, une analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis, LDA) 

peut être préférée afin de résoudre le problème de discrimination sous-optimale parfois 

rencontré lors de l’application d’une PCA [Fukunaga, 1972; Duda et al., 1973]. De bons 

résultats avec la méthode par LDA sont obtenus pour une tâche de RAP à petit vocabulaire 

[Haeb-Umbach et al., 1992; Haeb-Umbach et al., 1993; Siohan, 1995]. Cette méthode a été 

améliorée par l’usage d’une analyse discriminante non linéaire (NonLinear Discriminant 

Analysis, NLDA) [Fontaine et al., 1997]. 

 Pour les tâches de reconnaissance avec un vocabulaire plus important, une analyse 

discriminante hétéroscédastique (Heteroscedastic Discriminant Analysis, HDA) permet de 

tenir compte de matrices de covariance à l’intérieur des classes d’unités linguistiques définies 

[Kumar et al., 1998]. En outre, une mesure de distance de Chernoff peut également être 

utilisée pour évaluer la distance entre les classes d’unités linguistiques [Loog et al., 2004]. 

Cependant, une telle distance statistique ne répond pas aux critères de définition d’une 

métrique de distance de densité de probabilités. Les analyses LDA et HDA peuvent être 

combinées grâce à une transformation linéaire par maximum de vraisemblance [Gopinath, 

1998; Saon et al., 2000]. Dans ce cas, le traitement effectué est similaire à l’usage de matrices 
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de covariance [Gales, 1999]. D’autres combinaisons sont possibles. Par exemple, l’analyse 

HDA peut être combinée avec le critère d’erreur phonétique minimum [Zhang et al., 2005]. 

 Cependant, le choix de ces méthodes est coûteux car il nécessite le calcul du vecteur 

acoustique de représentation du signal de parole au complet avant la réduction du nombre de 

ses dimensions. Il est alors possible de définir d’autres stratégies pour choisir le meilleur 

espace de représentation comme par exemple par l’utilisation 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 divergence ,� ou entropie relative, est une mesure 

de dissimilarité entre deux distributions de densité de probabilités [Kullback et al., 1951]. La 

métrique de distance dite ,�2 entre deux distributions de densité de probabilité G� et G% est 

alors définie comme [Siegler et al., 1997] : 

 ,�2�G�, G%( � ,��G�, G%( � ,��G%, G�(  

 Comme G� et G% sont des distributions de densité de probabilité de moyenne et variance 

respectivement �I�, J�%( et �I%, J%%(, on obtient alors la distance : 

 ,�2�G�, G%( � J�%J%% � J%%J�% � �I% � I�(%. W 1J�% � 1J%%X  

 La distance ,�2 peut être donc utilisée pour mesurer un rapport de proximité entre deux 

distributions de densité de probabilité. Pourtant à l’origine, la divergence ,� ne remplit 

cependant pas tous les axiomes de la définition d’une distance. En effet, elle n’est pas 

symétrique et ne respecte pas le critère de l’inégalité triangulaire. Donc lors de la comparaison 

de fonctions issues de distributions de densité de probabilités, d’autres mesures de distance 

peuvent être préférées comme par exemple la distance de Bhattacharyya [Bhattacharyya, 

1943]. 
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Annexe L. Applications d’un système 

de détection de mots-clés 

La détection de mots-clés permet d’utiliser les techniques de recherche d’information 

développées initialement pour le texte (formules logiques ou recherches vectorielles) [Salton, 

1962]. A cet effet, les systèmes de détection de mots-clés ont dans un premier temps été 

utilisés pour le développement d’applications analysant le signal de parole comme :  

- la mise en œuvre de serveurs vocaux interactifs par téléphone [Millar et al., 1988; 

Wilpon et al., 1990; Matsu'ura et al., 1994], 

- la classification de messages vocaux [Rose et al., 1991],  

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

 Depuis quelques années, les systèmes de détection de mots-clés sont utilisés dans le 

cadre de nouvelles applications manipulant des contenus multimédia pour : 

- la structuration de documents [Bohac et al., 2011], 

- le filtrage de contenus [Rouvier et al., 2008], 

- la recherche de thématique [Hazen et al., 2008], 

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

- l’indexation audio [Peng et al., 2008]. 

 Au sein de toutes ces applications, il est nécessaire de distinguer les différentes tâches 

de détection de mots-clés, de recherche de termes parlés et de recherche de document audio : 

- la détection de mots-clés (KeyWord Spotting, KWS) est appliquée pour la recherche de 

mots particuliers lors de l’analyse d’un continuum de parole [Medress et al., 1979]. Le 

flux audio du signal de parole est analysé en continu afin d’indexer les mots identifiés 

au fur et à mesure de leur apparition [Wilpon et al., 1989]. 
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- la recherche de termes parlés (Spoken Term Detection, STD) est la continuité de la 

détection de mots-clés. Il s’agit de trouver toutes les occurrences d’un terme parlé, 

constitué par la séquence d’un ou plusieurs mots adjacents, dans un ensemble d’archives 

audio [NIST STD, 2006]. Cette tâche est constituée de deux processus distincts 

d’indexation des archives dans un premier temps puis de recherche des termes à détecter 

au sein de ces archives dans un second temps [Vergyri et al., 2007]. Au cours de la 

campagne NIST STD [NIST STD, 2006], l’évaluation de la tâche de recherche de 

termes parlés a consisté à détecter 1000 mots-clés référencés sur trois types de bases de 

données orales (3 heures de journaux télévisés, 3 heures de conversation téléphonique et 

2 heures de transcription de réunions). Les performances observées des systèmes 

participants varient considérablement en fonction du type de base de données [Vergyri 

et al., 2007]. Par exemple, pour un taux fixé à une fausse alarme pour 25 000 mots-clés 

détectés, les taux de détection des différents systèmes sont de l’ordre de 90 % pour la 

base de données de journaux télévisés, de 85 % pour la base de données de conversation 

téléphonique et de 30 % pour la base de données de transcription de réunions [NIST 

STD, 2006]. 

 

- la recherche documentaire audio (Spoken Document Retrieval, SDR) s’attache à 

répondre à une requête textuelle dans de grandes archives de données audio [Garofolo et 

al., 2000]. Cette tâche s’apparente à une application de type moteur de recherche 

[Johnson et al., 1999]. A la différence de la recherche de termes parlés qui localise le 

moment d’apparition du terme à détecter, la recherche documentaire audio retourne la 

liste des documents audio contenant la requête textuelle [Ng et al., 1998]. Un ensemble 

de campagnes d’évaluation dédiées à cette tâche est mis en place par le NIST : ce sont 

les campagnes TREC SDR (Text REtrieval Conferences) [NIST SDR, 1997]. Certaines 

de ces évaluations ont montré que la détérioration de la reconnaissance peut être 

compensée par la recherche de mots redondants [Garofolo et al., 2000]. Par ailleurs, une 

classification par groupes de mots appartenant à un même champ sémantique peut 

améliorer les performances pour la tâche de SDR [Allan, 2002]. 

 D’autres campagnes d’évaluation comme par exemple les campagnes ESTER 

(Evaluation des Systèmes de Transcription enrichie d’Emissions Radiophoniques) ont permis 

une évaluation générale des systèmes de RAP dédiés au traitement de la langue française 

[Gravier et al., 2004; Deléglise et al., 2005; Galliano et al., 2005]. Dans ces évaluations, 

différentes tâches de RAP sont dédiées à la transcription et à l’indexation de journaux 

radiophoniques. Parmi les analyses résultantes, il apparaît que la segmentation par locuteur 

permet une amélioration des performances des systèmes de RAP [Galliano et al., 2009]. 
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Enfin, d’autres types de campagnes encore visent à évaluer des systèmes multilingues et inter-

langues pour la recherche d’information dans plusieurs langues comme les campagnes 

annuelles CLEF (Cross Language Evaluation Forum) [CLEF, 2010]. Les campagnes CLEF 

permettent notamment la mise en œuvre de méthodes d’évaluation, par exemple, pour l’étude 

des systèmes de résumé automatique de documents multiples dans un cadre multilingue 

[Turchi et al., 2010]. 
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Annexe M. Modèle poubelle 

Des modèles de rejet, dits modèles poubelles (garbage model), peuvent compléter un système 

de détection de mots-clés et être utilisés comme modèles discriminants pour la détection des 

mots-clés [Chigier, 1992]. L’objectif de tels modèles poubelles est d’absorber les portions du 

signal de parole extérieures aux mots-clés lors de l’étape de reconnaissance. Ces modèles 

poubelles viennent alors en concurrence des modèles de mots-clés lors de l’étape de 

reconnaissance pour la détection des mots-clés [Sukkar, 1994]. Dans ce cas, un tel système de 

modélisation est alors constitué de deux parties (Figure M.1) : 

- un ensemble de modèles représentant les mots-clés, 

- un ensemble de modèles représentant les parties du signal de parole en dehors des mots-

clés, ce sont les modèles poubelles. 

 

 

modèle de mot-clé 

modèle poubelle 

Figure M.1 : Topologie d’un système de détection de mots-clés avec modèle poubelle [Grangier et al., 2009] 
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 Etant donné un système conçu autour d’une telle modélisation en deux parties 

distinctes, la détection de mots-clés est effectuée par la recherche de la séquence d’états 

retournant le maximum de vraisemblance sur le signal de parole analysé. Cette opération est 

effectuée à travers un décodage de Viterbi [Rose, 1992]. Dans ce cas, la détection d’un mot-

clé donné est déterminée en analysant si le meilleur chemin retourné par le décodage de 

Viterbi traverse le modèle du mot-clé ou non. Dans une telle modélisation, le choix des 

probabilités de transition entre les états constituant le modèle du mot-clé établit le compromis 

entre taux de fausses alarmes et taux de faux rejets. Une fausse alarme correspond ici à une 

détection du mot-clé à tord. Un faux rejet correspond, quant à lui, à la non-détection d’un 

mot-clé présent. 

 La modélisation des parties du signal de parole en dehors des mots-clés est un élément 

important dans le choix de la définition des modèles poubelles [Rose, 1995]. D’un coté, la 

modélisation la plus simple pour un modèle poubelle est la connexion complète de tous les 

modèles d’unités linguistiques les uns avec les autres [Rohlicek et al., 1989; Rose et al., 1990; 

Wilpon et al., 1990]. D’un autre coté, la modélisation la plus complexe pour un modèle 

poubelle est la connexion de HMMs représentant les mots issus d’un grand vocabulaire tout 

en excluant les mots-clés à détecter [Rose, 1992; Rohlicek et al., 1993; Weintraub, 1993]. 

Cette dernière approche permet une meilleure représentation du modèle poubelle grâce à 

l’utilisation d’une information linguistique [Fetter et al., 1996]. Cette approche augmente 

cependant le coût de calcul nécessaire au décodage du signal de parole. Elle nécessite 

également une plus grande quantité de données d’apprentissage, en particulier pour la 

définition du modèle de langage associé. Par ailleurs, d’autres approches s’attachent à 

modéliser sous forme d’anti-modèles les différents types d’évènements acoustiques 

considérés perturbateurs pour le modèle correspondant. Ainsi, dans de telles approches, à 

chaque modèle de phonème correspond un anti-modèle modélisant les erreurs de substitutions 

et de fausses acceptations de ce phonème [Sukkar et al., 1996]. Diverses variations de 

construction de modèle poubelle sont possibles en fonction du compromis choisi entre 

complexité et performance [Boite et al., 1993; Bourlard et al., 1994; Jitsuhiro et al., 1998]. 

 Le résultat du décodage de Viterbi dépend de la séquence des décisions locales pour le 

choix du meilleur parcours. Ce choix peut s’avérer fragile et faiblement robuste selon les 

variations entre les modèles locaux appris lors de l’apprentissage et le signal de parole 

analysé. Dans le cadre présent de la détection de mots-clés à base de modélisation HMM, un 

mot-clé peut ne pas être détecté si le HMM de la première unité linguistique qui le constitue 

n’est pas représentatif de l’étendue des possibilités de prononciation de cette unité [Kanazawa 

et al., 1995]. Afin d’améliorer la robustesse à de telles variations, des approches par rapport 

de vraisemblance ont été proposées [Rose et al., 1990; Weintraub, 1995]. Dans ce cas, le 
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score de confiance en sortie du système de détection de mots-clés correspond au rapport entre 

la vraisemblance estimée par un HMM incluant l’occurrence du modèle du mot-clé détecté 

(HMM A) et celle estimée par un HMM excluant ce modèle de mot-clé (HMM B) (Figure 

M.2). La détection de mots-clés est alors effectuée en comparant les scores de sortie par 

rapport à un seuil prédéfini. 

 

 

 

 Diverses approches utilisant HMMs et modèles poubelles ont été développées. Par 

exemple, d’autres unités linguistiques que les simples phonèmes peuvent être utilisées, 

comme les syllabes [Lleida et al., 1993; Klemm et al., 1995; El Meliani et al., 1998] ou les 

triphones [Rose et al., 1993]. Dans ce dernier cas, un arbre de décision permet de réduire le 

nombre de classes d’apprentissage définies dans le système. Une autre approche consiste en la 

construction de modèles poubelles à partir de la taille des mots en fonction de leur nombre de 

phonèmes [Zhang et al., 2001]. Ainsi dans ce cas, différents modèles poubelles permettent de 

modéliser les mots à deux, trois, quatre, cinq ou six phonèmes et plus. Il peut par ailleurs être 

possible de ne calculer le rapport de vraisemblance entre modèles que sur la portion de signal 

de parole où le mot-clé a été considéré comme détecté [Junkawitsch et al., 1997]. 

Figure M.2 : Topologie d’un système de détection de mots-clés avec stratégie de rapport de vraisemblance 

[Grangier et al., 2009] 

modèle poubelle modèle poubelle 

modèle poubelle 

modèle de mot-clé 
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Annexe N. Mesures d’évaluation pour 

la détection de mots-clés 

Contrairement à la RAP en parole continue, l’évaluation de la détection de mots-clés porte sur 

la capacité du système à minimiser :  

- le nombre de fausses alarmes qui sont les mots-clés détectés à tord, 

- le nombre de faux rejets qui sont les mots-clés présents mais non détectés.  

 La mesure du taux moyen d’erreur de mot-clé (Word Error Rate, WER) est peu utilisée 

pour l’évaluation de systèmes de détection de mots-clés. Dans le cas de la détection de mots-

clés, il est nécessaire de pondérer l’importance de l’apparition de fausses alarmes par rapport 

à celle de faux rejets. En effet, les mots-clés à détecter apparaissent généralement peu souvent 

dans la grande quantité de signal de parole à analyser. Pour cette raison, le nombre de fausses 

alarmes peut être beaucoup plus grand que le nombre de faux rejets qui sont les détections 

potentielles rejetées à tord. Etant donnée une requête � parmi ± requêtes, le système de 

détection de mots-clés retourne alors : 

- ���( le nombre d’occurrences de mots-clés répondant à la requête � dans les 

transcriptions de références, 

- 6��( le nombre total d’éléments retournés lors de la requête �, 

- G��( le nombre d’éléments correctement retournés lors de la requête �. 

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

²³é^���@� � 1± M G��(6��(
µ

¶T�                                           ³3²²54 � 1± M G��(���(
µ

¶T�  
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mesure permet de combiner précision et rappel au sein d’une même m

e5�³5 � 2 ¹ ²³é^���@� ¹ ³3²²54²³é^���@� � ³3²²54  

mesure est également appelée mesure o� car les mesures de précision et de rappel sont 

considérés avec le même coefficient pondérateur. Toutefois, il est possibl

l’importance de la précision par rapport au rappel au sein d’une mesure commune 

� �1 � º( ¹ ²³é^���@� ¹ ³3²²54º ¹ ²³é^���@� � ³3²²54 , `º a )1; �

e cas d’une mesure de type rappel-précision, la mesure d’aire sous la courbe ROC 

, AUC) est plus informative que la F-mesure [Rohlicek et al., 1989

mesure consiste à exprimer le taux de bonne détection comme une fonction du taux de fausses 

alarmes. Elle est souvent accompagnée de la mesure de la figure de mérite (

FOM). Le FOM est défini comme la valeur moyenne du ratio du nombre de bonnes détections 

par rapport au nombre de fausses alarmes, dans l’intervalle de 0 à 10 fausses alarmes 

par heure (Figure N.1). Elle est donc usuelle

performance d’un système de détection de mots-clés en fonction de la gestion des paramètres 
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 Ainsi, considérant cette aire AUC sous la courbe ROC définie en fonction du taux de 

détection .� et du nombre moyen � de fausses alarmes par mot-clé et par heure, la mesure de 

la figure de mérite FOM s’exprime comme : 

o;7 � 110 � .�  -��(�

�T
  

 Par ailleurs, la campagne d’évaluation NIST STD définit deux autres mesures 

spécifiques à la détection de mots-clés sous les termes OCC (OCCurrence-weighted value) et 

ATWV (Actual Term-Weighted Value) [NIST STD, 2006]. Cette dernière mesure 

d’évaluation ATWV a deux caractéristiques importantes : 

- une fausse alarme sur un mot-clé est plus fortement pénalisée qu’un faux rejet sur ce 

mot-clé, 

- les résultats de détection sont moyennés sur l’ensemble des mots-clés recherchés plutôt 

que sur leur nombre d’apparitions. 

 Cette mesure ATWV considère alors la contribution de chaque terme de manière 

équivalente. En reprenant les résultats retournés par un système de détection de mots-clés sur 

une requête � parmi ± requêtes, on peut alors exprimer les taux de faux rejets ��{»¡ q�N�� et de 

fausses alarmes ��{»��� {t{qs� comme : 

��{»¡ q�N����( � 1 � G��(���(                                         ��{»��� {t{qs���( � 6��( � G��(, � G��(  

avec , le nombre total de mots-clés présents dans les transcriptions de référence. En fonction 

de ces deux termes, la mesure ATWV s’exprime alors comme : 

6.�| � 1 � 1± M ¼��{»¡ q�N����( � º. ��{»��� {t{qs���(½µ
¶T�  

où º est un paramètre utilisateur défini par défaut à la valeur 1000. 
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Annexe O. Liste de mots-clés 

Un ensemble de 80 mots-clés est choisi parmi les mots présents dans le sous-ensemble de test 

de la base de données TIMIT (Annexe B, page 135). Ces mots-clés sont choisis au hasard 

parmi la liste des mots de 4 phonèmes ou plus [Grangier et al., 2009]. Ces mots-clés sont :  

absolute 
admitted 
aligning 
anxiety 
apartments 
apparently 
argued 
bedrooms 
brand 
camera 
characters 
cleaning 
climates 
controlled 
creeping 
crossings 
crushed 
decaying 
demands 
depicts 
dominant 
dressy 
drunk 
efficient 
episode 
everything 
excellent 

experience 
family 
firing 
followed 
forgiveness 
freedom 
fulfillment 
functional 
grazing 
henceforth 
ignored 
illnesses 
imitate 
increasing 
inevitable 
introduced 
January 
materials 
millionaires 
mutineer 
needed 
obvious 
package 
paramagnetic 
patiently 
pleasant 
possessed 

pressure 
radiation 
recriminations 
redecorating 
rejected 
secularist 
shampooed 
solid 
spilled 
spreader 
story 
strained 
streamlined 
street 
stripped 
stupid 
superb 
surface 
swimming 
sympathetically 
unenthusiastic 
unlined 
urethane 
usual 
walking 
weekday

 





 

173 

Annexe P. Détection de mots-clés par 

approche discriminante 

Dans un système de détection de mot-clé avec modèle poubelle, il est possible de maximiser 

le rapport de vraisemblance entre un mot-clé donné et les modèles poubelles associés à ce 

mot-clé [Rose et al., 1990]. Ce rapport de vraisemblance est obtenu tout en le minimisant sur 

un ensemble de fausses alarmes générées par le système lors d’une première détection des 

mots-clés effectuée au préalable [Sukkar et al., 1996]. D’autre part, il est également possible 

d’appliquer un paramètre d’erreur de classification minimale (Minimum Classification Error, 

MCE) au problème de détection de mots-clés [Juang et al., 1992]. Les modèles acoustiques 

peuvent alors être recalculés lors de l’apprentissage afin de minimiser le score de 

vraisemblance des modèles en dehors des mots-clés dans les zones du signal de parole où le 

mot-clé apparaît [Sandness et al., 2000]. Cependant, cette adaptation ne tient pas compte des 

cas de fausses alarmes. Cette adaptation ne permet donc pas de diminuer le score de 

vraisemblance des modèles issus des mots-clés dans les zones du signal de parole où le mot-

clé n’apparaît pas. Dans tous ces cas, la notion de détection de mots-clés n’apparaît qu’une 

fois l’apprentissage des modèles d’unités linguistiques effectué. Les approches de systèmes de 

détection de mots-clés avec stratégie de rapport de vraisemblance ne permettent alors pas un 

apprentissage des modèles maximisant les performances de détection de mots-clés [Keshet et 

al., 2009]. Afin de répondre à cette contrainte, des approches par apprentissage de paramètres 

discriminants sont préférées [Grangier et al., 2009]. 

 Certaines approches discriminantes sont développées autour de la recherche de 

combinaisons de différents systèmes de détection de mots-clés à base de HMM [Lin et al., 

2009]. Par exemple, un réseau de neurones artificiels (Artificial Neural Network, ANN) peut 

servir durant l’apprentissage à combiner les rapports de vraisemblance à partir de différents 

modèles [Morgan et al., 1990; Cercadillo et al., 1993; Weintraub et al., 1997; Wöllmer et al., 
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2009]. Un réseau de neurones artificiels est un modèle de calcul dont la conception est 

schématiquement adaptée du fonctionnement de vrais neurones. Les réseaux de neurones sont 

généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage statistique [Bourlard et al., 1987]. 

Diverses approches existent dont les plus connues sont les perceptrons multi-couches 

[Bourlard et al., 1990; Mathan et al., 1991] et les TDNNs (Time Delay Neural Network) 

[Waibel et al., 1990; Zeppenfeld et al., 1992]. 

 Par ailleurs, l’usage de machines à vecteurs supports (Support Vector Machine, SVM) 

est également possible afin de combiner différentes moyennes calculées pour les valeurs de 

vraisemblance au niveau phonétique [Ben Ayed et al., 2003]. L’approche par SVM se base 

sur la création de classes séparatrices afin de regrouper les séquences similaires. La 

modélisation par SVM permet alors de représenter une séquence par une approximation de la 

fonction d’évolution des éléments constituant cette séquence [Tavenard et al., 2007]. Dans le 

cas d’éléments à plusieurs dimensions, un SVM distinct modélise alors chacune de ces 

dimensions . Pour chaque SVM, un certain nombre de points caractéristiques sont conservés : 

ce sont les vecteurs supports [Ganapathiraju et al., 2004]. Dans ce cas, un ensemble de 

données d’apprentissage est utilisé pour déterminer les hyperplans séparateurs, générant des 

vecteurs supports représentatifs du groupe de données. Deux séquences sont alors considérées 

similaires si on peut prédire l’une grâce au modèle issu de l’autre. La mise place d’une mesure 

de similarité permet ensuite de s’assurer de la fiabilité de cette reconstruction. La complexité 

d’un tel SVM est alors faible, en ;��( [He et al., 2008]. 
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