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Résumé

Dans ce mémoire, nous présentons une nouvell®ampde I'analyse acoustique basée sur
le paradigme multi-stream dans un systeme de redssance de la parole distribuée
(Distributed Speech Recognition). Nous visons aliamet les performances des systemes
basés sur les modeles de Markov cachés (HMM), esiorinant les parametres LSné¢
spectral frequencies) avec les parametres conventionnels MFBA& Frequency Cepstral
Coefficient), afin de constituer un nouveau vecteur acoustmuéti-variable. D’autre part,
nous visons a optimiser l'utilisation des flux dargmeétres en réduisant la dimension des
vecteurs acoustiques tout en améliorant la robsestés systéme en utilisant la transformée de
Karhunen-Loéve (KLT). C’est une technique de déomsitipn en sous-espaces également
utilisée en rehaussement des signaux bruités. ptoape visée par le présent travail constitue
une alternative aux codecs DSR-XAFE (XAFE : eXtehdaidio Front-End) actuellement
disponibles dans les communications mobiles ou GSdmparativement aux standards DSR
actuels, notre systeme utilisant l'intégration dmiveaux streams tels que les coefficients
LSF, vise une meilleure dimunition du débit aigse de meilleures performances aussi bien
pour de faibles rapports signal sur bruit (RSB) poer des environnements changeants, coté
client. Pour I'évaluation de notre systéme LSF-Khdus avons effectué nos expériences sur
la base de données Aurora de I'ETSI et la platedotagicielle HTK de I'Université de
Cambridge. Nos résultats montrent que pour desasigrde parole hautement bruités,
l'intégration des LSF conduit & une amélioratiompartante.

Mots-clés: Aurora, HMM, KLT, LSF, MFCC, Paradigme multi-8&m, Reconnaissance de
la parole distribuée (DSR), RSB.

Xt



Abstract

This thesis describes a new noise-robust Distrib&eeech Recognition (DSR) front-end. It
aims to improve the performance of the systemsdbaseHidden Markov Models (HMM),
using a combination of the conventional Mel-cepsB@efficients (MFCC) and Line Spectral
Frequencies (LSF) in order to form a new multi-ahle acoustical vector.

These features are adequately transformed and eéduc a multi-stream scheme using
Karhunen-Loéve Transform (KLT). The approach presenin this work may constitute an
alternative to the DSR-XAFE (eXtended Audio FromdlE available in mobile
communications (GSM). Comparatively to the curiandard DSR, our approach using the
integration of new streams as the LSF coefficiegitges a better compression rate and better
performance for low signal to noise ratio (SNR)&odchanging environments at the client
side.On the other hand, we investigate the perfoc@af our LSF-KLT system in terms of
recognition accuracy in adverse conditions as aglin terms of dimensionality reduction.
Our results showed that for highly noisy speeck, glhoposed transformation significantly
improve the recognition accuracy when evaluateddorora 2 task and using toolkit HTK

soft.

Keywords: Aurora, HMM, Distributed Speech Recognition (DSR)T, LSF, MFCC, Multi-

stream paradigm, SNR.
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Introduction générale

Situation de la problématique

Les systemes de reconnaissance automatique derdie g®&RAP) sont aujourd’hui bien
connus dans le monde de l'informatique et suscitietérét d’'un public de plus en plus large.
De ce fait, ces systemes doivent étre opératiorgrelsituation réelle, dans un contexte de
fortes variations de conditions acoustiques. L'emviement, I'utilisateur, les microphones
utilisés, etc. sont autant de sources de variallii peuvent faire chuter les performances de
ces systemes. Afin de garder des taux de recommaissacceptables, il est alors nécessaire
d’'imposer des contraintes sur leurs conditionsiliBation. Le choix du microphone, le débit
de parole ou la taille du vocabulaire font parts ggarametres a gérer correctement pour une
bonne robustesse des SRAP. Ainsi, un systeme damrraissance de la parole est robuste s'il
est capable de garder un bon taux de reconnaiss#@roe si la qualité du signal est dégradée,
ou si les caractéristiques acoustiques du sigmdlditiérentes entre la phase d’apprentissage

du systeme et celle d'utilisation.

Cette notion de robustesse est I'un des problemaeuns qui limitent Utilisabilité de ces
systemes. Comment rendre les systemes existanpsabtis aux conditions acoustiques et

aux caracteristiques changeantes d’élocution aat®n réelle, c'est-a-dire hors laboratoire ?

Le probléme de dé-bruitage de la parole n’est pasnt. Cependant, il constitue toujours un
champ d’étude vaste et encore riche d’idées. Luilfjest de restaurer un signal utile a partir
d’observations corrompues par un bruit souventidéns additif. Cette hypothése est souvent
utilisée, a la fois pour sa simplicité, mais aussielle permet de modéliser un grand nombre
de situations pratiques. Le signal observé est donsidéré comme la somme du signal de
parole et du bruit ambiant. Ce modele omet toutit bconvolutif, électrique ou de
quantification. Il existe des systemes de recosaaise de la parole indépendants du locuteur
pour des vocabulaires limités et qui offrent degfgumances intéressantes a condition que

I'environnement ne soit pas trop corrompu par gt let les interférences.
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Toutefois, l'interrogation de bases de donnéestante, (téléphone, radio, etc.) nécessite de
concevoir des systémes polyvalents et peu sensdlbbesconditions et aux environnements
d'opérations ainsi qu'aux bruits ambiants (téléphaeilulaire, cabine téléphonique, voitures,
avions, camions, etc.). Or le traitement de la leaga milieu bruité est loin d'étre résolu et les
systémes de reconnaissance actuels ne peuvenbforat dans de tels environnements sans
subir des dégradations tres significatives de |g@erformances ce qui les rend a toute fin
pratigue non utilisables par le grand public. Devdes difficultés rencontrées en
reconnaissance de la parole et la nécessité de emmafiser rapidement, la majorité des
travaux ont porté sur de la parole "propre" libee tdut bruit. Beaucoup d'efforts ont été
investis dans la réalisation de systémes pour #&sqla parole a été enregistrée en
"laboratoire". Ceci a engendré un espoir un pep g@nd et trop rapide vis-a-vis de cette
technologie et de son utilisation en conditiondlege(hors laboratoire). La méthodologie
utilisée a donc biaisé la conception des systérageabnnaissance en assumant que le signal
de parole est libre d'interférences et de bruigpebdant nous avons conscience de ces limites
et nous nous proposons de travailler a partir cdmées enregistrées en conditions réelles afin
de nous pousser a aborder le probléme sous l'alegleconditions réelles et difficiles de

fonctionnement.

On peut considérer gu'il existe deux écoles de geerss cet égard. Une qui prone le
"nettoyage" et le "débruitage" préalable a la reassance, ce qui a pour avantage de
pouvoir ensuite utiliser I'arsenal d'outils déjaeléppés en reconnaissance de parole sur des
données relativement propres. Et l'autre écoleetisge qui assume qu'il n'est pas possible de
"débruiter" a priori et que le systeme doit étrpatde de traiter directement les interférences
et le bruit un peu de la méme facon que le faiel'Bumain. Cette derniére approche, quoique
moins mature, a l'avantage de permettre la cormepte systemes plus versatiles. Nous
pensons qu'en fait il y a lieu de comparer et di@rdes points forts et les points faibles des
deux tendances afin d'élaborer un systeme de rasmamce qui pourra éventuellement étre

mixte.

D’une maniére générale, la stratégie prédominatioptée par les chercheurs pour résoudre
ces problémes consiste a enregistrer des corpppreigissage dans des conditions qui soient
les plus proches de celles dans lesquelles legreliffs systemes sont utilisés. Cela nécessite

de définir des normes et des criteres de comparaiss systemes de reconnaissance.
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L'objectif étant d'estimer et de garantir leur bfonctionnement lors de leur utilisation.
Malheureusement, les sources de variabilité quivge affecter les performances d'un
systeme de reconnaissance sont nombreuses et édsilles (environnements changeants,
bruit ambiant, etc.), et ces systémes utiliséssatomme des "boites noires" statiquésrig
1995], s'adaptent mal aux variations acoustiques.

Toutefois, des travaux mettant I'accent sur deshouilogies nouvelles, visant une meilleure
utilisation des données existantes, recoivent uos grande attention de la part de la
communauté scientifiqueHfpton 1997]. L'adaptation aux conditions acoustiques a daisi
I'objet de nombreux travaux qui ont débouché sartdehniques de filtrage et d'adaptation au
bruit ambiant, qui améliore sensiblement les pentorces des systemes de reconnaissance
[Junqua et Haton 1996]. Quant aux problemes d'adaptation aux locutelgrspnt de plus en
plus considérés comme cruciaBe fdford 1995] pour les nouvelles technologies vocales.

Contexte technologique et objectif poursuivi

De nombreux travaux de recherche visent la misecsivre de techniques d’analyse
acoustique robustes. Certaines approches propatietégrer au sein du méme vecteur
acoustique, des parametres diversifiés basés suarddyses acoustiques différentes. Il s'agit
de ce qu'on appelle I'analyse acoustique multiatalg. Cette derniére vise a couvrir un
maximum de situations environnementales possiblesd’@ssurer ainsi une meilleure

robustesse face aux bruits.

C’est dans ce cadre que se situe cette these.f&n rdus visons le développement d’'une
nouvelle technique d’analyse acoustique multi-\@eéagpour la reconnaissance automatique
de la parole distribuée. La technigue consiste téaie® du signal vocal, des parameétres
pertinents pouvant augmenter la robustesse deawsigians les milieux fortement bruités en

mode distribué pour des télécommunications mobiles.

Notre étude s'intéegre dans le cadre du développeden réseaux sans fil supportant les
standards de troisieme génération ainsi que cewystéme universel de télécommunications
mobiles(UMTS). Elle vise une approche pour la re@ssance de la parole distribuée (ou
DSR : Distributed Speech Recognition).
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La modélisation acoustique par les méthodes les p&rformantes de I'état de l'art reste
insuffisante; cette faiblesse est un facteur lintides SRAP. Nous cherchons a améliorer la
qualité de la modélisation acoustique, en intégcaniins traitements adaptés a un processus
de décodage de la parole. Nous étudierons en yatides probléemes de l'adaptation du
systéme de reconnaissance aux milieux bruités per meilleure modélisation des

événements acoustiques.

Le concept de la DSR a été initié pour la premfere dans le projet Aurora au sein de
'ETSI (European Télécommunication Standard Institiet a donné lieu a la normalisation
du module de prétraitement de ces systemes. Daogniexte de normalisation mondiale, un
consortium formé autour du projet de partenariat3@®P a recommandé comme codeur
décodeur (codec) pour les services de commandedegpdutilisation du systeme évolué de
codage étendu (XAFE : eXtended Audio Front-Endaplproche visée par le présent travail
de recherche constitue une alternative aux cod&-KAFE actuellement disponibles dans
les communications mobiles ou GEMen proposant d'incorporer une technique d’analyse
acoustique multi-variable plus robuste et a plusdgbit, dont I'optimisation est effectuée par
une approche sous-espace multi-stream a pondé&at@oiables, afin d’assurer une robustesse
du systeme de reconnaissance dans des environrseatenistiques changeants. Le systeme
développé sera compatible avec le projet de parsgrde 3GPP qu'il soit relatif aux réseaux
élaborés sur GSM (Européen), ou sur CDMAlord-Américain). Comparativement aux
standards de DSR actuels, notre systeme utiligsapatadigme multi-variable optimisé vise
une meilleure réduction de débit et de meilleuregsgpmances aussi bien pour des faibles
RSB que pour des environnements changeants cété.dliidée consiste a agir au niveau de
I'analyse acoustique du signal vocal afin de trouedype de parameétres le mieux adapté aux
milieux bruités et pslus particulierement ceux itslpar le milieu de transmission sans fils.
L'utilisation d’'une analyse multi-variable posedmbléme d’assignation des poids de chaque
source d’information. En effet, il est trés impaoitae bien choisir ces poids en fonction des

environnements acoustiques changeants auxquels@anbntés les systemes de DSR.

Ce mémoire présente douo nouveau front-endasé sur un multi-stream dans un systeme de

reconnaissance de la parole distribuée. Il visanaliarer les performances des systemes

1Global System for Mobile Communications

2Code Division Multiple Access
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basés sur les modeles de Markov cachés (MMC) emioamt les paramétres conventionnels
MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient) et leFL&ine Spectral Frequencies), afin de

constituer un nouveau vecteur acoustique multabdei

Notre objectif au cours de ce travail est d’augreefd robustesse de la reconnaissance de la

parole en mode distribué. Pour ce faire il s'agira

» d'exploiter le potentiel des LSF a étre utilisé coemparamétres complémentaires aux
coefficients MFCC classiques;

« d'optimiser l'assignation des poids a chaque véiai voir a quel point cela peut

influer sur le rendement du systeme,;

* de tester le nouveau systeme d’analyse acoustigue-e€nd) avec différents débits de
transmission et de voir dans quelle mesure nos&ge peut réduire les débits;

» de discuter les performances du systeme propos@maort au basique DSR-FE.

Pour mener a bien ce travail, nous utilisons contoenées expérimentales la base de
données Aurora fournie par 'ETSI. Il s’agit d’'ummse de données de chiffres (digits)
prononcés en anglais sur réseau GSM. Ces enregistte sont pris pour différents types de
bruits et différents rapports RSB.

Plan du document

Cette these est constituée de quatre chapitresx-€edécrivent certaines méthodes de
traitement des signaux pour la reconnaissance garlae robuste dans un environnement

réel.

Le chapitre 1 aborde la nécessité de la réduction de bruit. résgnte une analyse
bibliographique portant sur les travaux en reccsaice de la parole et sur les

caractéristiques des méthodes a développer poemiobine reconnaissance robuste.

L e chapitre 2 présente, en premier lieu le front-end fourni plastitut européen des normes
de télecommunications (ETSI). Les sections suisastnt dédiées a I'approche acoustique
multi-variable ou nous mettrons I'accent sur lesm@paux travaux de recherches dans ce

cadre.



Introduction générale

L e chapitre 3 décrit le traitement statistique et dimensionresd garametres acoustiques dans
un cadre d’intégration des parametres multiples densystéme DSR.

L e chapitre 4 examine le potentiel de I'approche acoustique Awdltiable, présenté dans les

chapitres 2 et 3, a l'aide de plusieurs expérien@ans ce chapitre, nous effectuons
également I'analyse des résultats obtenus.

En conclusion nous ferons un bilan sur I'apportnddre systeme par rapport au modele

standard de DSR et nous esquisserons les pergsedtg recherches futures dans cet axe.
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Chapitre 1
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Parole: Etat de I'Art

Sommaire
1.1 Reconnaissance automatique de la parole (RAP) ................ 9
1.1.1 Fonctionnement général d'un SRAP Markovien . ........ 11
1.1.2 Modéles et paramétres acoustiques . . . ... coeee oo oo 12
1.1.2.1Modéles de Markov cachés.......... ... .. 13
1.1.2.2Apprentissage et adaptation des modeles acoustiques 14
1.1.3 Evaluationd'un SRAP . ... .. . 19
1.2 Reconnaissance robuste de laparole (RRP) . . ...... . ........... 20
1.2.1 Représentations robustesdelaRAP .. ... ............. 22
1.2.2 Méthodes d’'analyserobustes . . ..., 25
1.3 Domaines d’'applications & Problématiquesen RAP ... ......... 27
1.4 CoNCIUSION . . . oot e e 30

Ce chapitre aborde la nécessité de la reductidordedans la reconnaissance de la parole. Il
présente une analyse bibliographique sur les tragaueconnaissance de la parole en milieu
bruité et sur les caractéristiques des méthodes qlatenir une reconnaissance robuste. Les
systémes actuels de reconnaissance automatiquea dmrble (SRAP), bien que tres
performants pour un environnement acoustique dé&térnvoient leurs performances se
dégrader d’'une maniere drastique des que les comslitle test ou d’utilisation changent par
rapport aux conditions d’apprentissage. Méme $eihtes approches sont proposées dans la
littérature Calliope, 1989; Haton et al. 1991, le probleme reste a ce jour posé avec acuite.
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1.1 Reconnaissance automatique de la parole (RAP)

L'objectif principal de la reconnaissance vocale des permettre a l'utilisateur un dialogue
avec la machine qui soit le plus proche possiblealai qu'il tient avec une personne. Les
criteres de qualité d'un SRAP ont énormément évaluél du temps et peuvent se résumer

comme suit:
* permettre une interaction naturelle;
* avoir une tolérance suffisante aux bruits;
e accepter les dialogues multi-locuteurs.

En conséquence du grand nombre d'applicationst ih&urel qu'il existe plusieurs types de
systémes de reconnaissance de la parole. Chagiéensysst adapté pour avoir la meilleure
performance (taux de reconnaissance) dans le chsa propre tache. Selon le domaine
d'application, les systemes de reconnaissance gartde peuvent étre classifiés selon les

criteres suivants:

* Le systeme dépendant du locuteur (optimisé poutoaanteur bien particulier) ou

indépendant du locuteur (pouvant reconnaitre n'itepuel utilisateur) ;

* Le systeme de reconnaissance de la parole contilesemots isolés (chaque mot est
séparé l'un de l'autre par une pause importantdgsumots clés (dans ce dernier cas la
tache consiste a reconnaitre des mots appartengrtit vocabulaire bien défini et de

rejeter tous les autres mots);

* La taille du vocabulaire: petite (100 mots), moyerfG000 mots) ou grande (20000
mots et plus).

Il'y a aussi plusieurs approches de reconnaisshasées sur des méthodes différentes.
Onchoisit le type d'approche en fonction de lae&ibd reconnaissance.Les premiers succes en
reconnaissance de la parole ont été obtenus & e années 70 a l'aide d'une méthode de
reconnaissance par comparaison a des exemplegoritiiine DTW (Dynamic Time
Warping) [Sakoe et Chiba, 197Best utilisé pour ce faire. L'application a plutdéblé la
reconnaissance des mots isolés avec un petit viadabulLe locuteur qui doit se faire
comprendre par la machine prononce un ou plusiexesmples de chacun des mots

susceptibles d'étre reconnus et le systéme legsenabus la forme d'une suite de vecteurs
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acoustiques qui seront ensuite sauvegardés. Cesurecorrespondent a la transformation
d'un signal de parole en une séquence de symlagessentatifs du contenu de celui-ci. Cette
séquence est fréquemment représentée par une dmiiteoefficients issus de modéles

mathématiques. L'étape de reconnaissance vogatepeement parler, consiste a:
» convertir le signal vocal inconnu a identifier erewsuite de vecteurs acoustiques;

e comparer (par superposition graphique, cas de |AVPDTa suite des vecteurs

acoustiques obtenus a chacune des suites enregikiré de la phase d'apprentissage.
Le taux d'erreur est généralement faible si leslitimms suivantes sont rencontrées:
* un enregistrement dans un environnement calme;
* une étape d'apprentissage impliquant chaque laguteu
* une prononciation bien articulée;
* un vocabulaire relativement restreint: moins de ho@s.

Il est a noter que lorsque le systeme de recorar@ssvisé prévoit une utilisation par
plusieurs personnes ou un plus grand vocabuladisest inécessaire d'adopter une granularité
de vocabulaire (unités de base) plus fine que le enautilisant 'une unité de base de plus
petite taille telle que le phonéme. La reconnaissghonétique ne se contente plus seulement
d'exemples de prononciation des phonemes de laidaagmodeéliser. Elle vise plutdt a
déduire un modele applicable pour n'importe quatie et ainsi susceptible de supporter un

systeme multi-locuteur. Dans un systeme a recosaiai® phonétique, on identifie 4 étapes:

» le traitement du signal: I'étape qui produit la suite de parameétres issusnddéles

mathématiques formant le vecteur acoustique;

* la modélisation acoustique:l'étape qui produit une série d'hypotheses phonési
pour chaque segment de parole et leur associerarsemblance;

* la modélisation lexicale:I'étape qui force le reconnaisseur vocal a nedresen

compte que les mots existants dans la langue cnésig

* la modélisation syntaxique:I'étape qui force le reconnaisseur vocal a intétge
contraintes syntaxiques, grammaticales ou mémergéuas de la langue considérée.

10
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L'approche par reconnaissance phonétique offreode bésultats pour une parole continue,
que I'étendue du vocabulaire soit large ou moyeenegci indépendamment du locuteur, a la

condition que le signal de parole analysé soit gteata bruit.

Au début des années 80, l'utilisation des modedeldlarkov cachés (HMM : Hidden Markov
Model en anglais) a permis de grands progté&vihson et Rabiner, 1988 En principe,
cette approche n'est qu'une extension statistigeielad méthode déterministe DTW.
L'utilisation des modéles HMM a permis aussi despaaux méthodes de reconnaissance par
modélisation d'unités de parole, permettant de tsmtédes unités de parole de plus petite
taille (typiguement les phonémes), ce qui est foref#tal pour construire des systemes de

reconnaissance de la partdgand vocabulaire

Dans ce qui suit, cette section d’état de I'artsecentre sur les SRAP Markoviens utilisant
des modeéles de langages probabilistes. Nous smwvdds principes des différents modeles
acoustiques ainsi que les principales méthodespiatissage. Nous terminerons en

présentant les paradigmes d’évaluation de cesrsgste
1.1.1 Fonctionnement général d’un SRAP Markovien

Les systemes de reconnaissance automatique deola pantinue actuels se basent sur une
approche statistique dont Jelinekelinek, 197 a proposé une formalisation, issue de la
théorie de l'information. A partir des observaticsustiquesX, I'objectif d’'un moteur de

reconnaissance est de trouver la séquence delimiatplus probable parmi I'ensemble des

séquences possibles. Cette séquence doit maximigeation suivante

W = arg max,, P(W/X) (1.1)

En appliquant la théorie de Bayes, I'équation davie

W = argmax,, P(X/PM(/))(;)(W) (1.2)

P(X) ne dépend pas d’'une valeur particuliéeréMee qui vient du calcul de I'argmax :

W = arg max,, P(X|W)P(W) (1.3)

11
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Le termeP(W) est estimé via le modéle de langage? €X|W) correspond a la probabilité
donnée par les modeéles acoustiques. Ce type depprpermet d’intégrer, dans le méme

processus de décision, les informations acoustiguisguistiques (figurel.1).

Analyse acoustique
MFCC, LPC, LSF...

X

Signal de parole

Vecteur de parameétres

Trouver
max,, P(X|W)P(W)

Transcription

p(w)
linguistiques

P(X|W)
Vraisemblances agbustiques Contraint

Modeles acoustiques Modele de langage
HMM, ANN n-gramme, grammaire...

888 )

Figure 1.1-Principe générale des SRAP

1.1.2 Modeles et parametres acoustiques

Le signal de la parole ne peut étre exploité dimemnt. En effet, le signal contient de
nombreux autres éléments que le message linguastitps informations liées au locuteur, aux
conditions d’enregistrement, etc. Toutes ces infdioms ne sont pas nécessaires lors du
décodage de la parole et rajoutent méme du breitplDs, la variabilité et la redondance du
signal de la parole le rendent difficilement exgble tel quel. Il est donc nécessaire d’en
extraire uniquement les parameétres qui seront dipes du message linguistique.
Généralement, ces parametres sont estimés viaedésrds glissantes sur le signal. Cette

12
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analyse par fenétre permet d’estimer le signaluse portion du signal jugée stationnaire
généralement 10 a 30 ms en limitant les effetsaild bt les discontinuités du signal via une
fenétre de Hamming. La majorité des parameétresseptent le spectre fréquentiel et son
évolution sur une fenétre de taille donnée. Lebrtggies de paramétrisation les plus utilisées
sont: LPCC (Linear Prediction Cepstral Coefficierdemaine temporel)Markel, 1976,
MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients: domaaepstral) Pavis et Mermelstein,
1980, PLP (Perceptual Linear Prediction: domaine gpdcfHermansky et Cox, 1991

1.1.2.1 Modeéeles de Markov Cachés

Le signal acoustique de la parole est modélisatnaip ensemble réduit d’unités acoustiques,
qui peuvent étre considérées comme des sons ékiinesntle la langue. Classiquement,
I'unité choisie est le phonéme: un mot étant forpaé leur concaténation. Des unités plus
précises peuvent étre employées comme les sylldbgssdissyllabes, les phonemes en
contexte, permettant ainsi de rendre la modélisatmus discriminante, mais cette

amélioration théorique est limitée dans la pratigae lacomplexité induite et les problemes
d’estimation. Un compromis souvent employé esilidgstion de phonémes contextuels avec
partage d’états. Le signal de la parole peut &samalé a une succession d'unités. Dans le
cadre des SRAP Markoviens, les unités acoustigaet modélisées par des Modeles de
Markov Cachés, typiquement des MMC gauche-drott®ia états. A chaque état du modele
de Markov est associée une distribution de proib@bitodélisant la génération des vecteurs

acoustiques via cet état (figure 1.2). Un MMC estctérisé par plusieurs parametres :
¢ Son nombre d’étaty.
* L’ensemble des états du modeéle (e;)(1<i<n)
* Une matrice de transition entre les étaks (a;) (g, j<v) de tailleNxN
* La probabilité d’occupation d’un état a l'instanttial : () 1<<n): mi=P(e1= &)

bY

La densité de probabilité d’observatidmn associée a I'étag : bi qui est généralement

modélisée par un modéle a mélange de Gaussiennes

Un MMC est donc représenté par un ensemble de gaesndyuuc= (N, A, {zi}, {b}). Les

parametres du MMC sont estimés empiriguement sgrateds corpus de parole annotés.

13
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Signal de parole

Observations
(Parametresacoustiques)

o LT

X2 X
A

W
\--->E§|||||||||
“u LT

<
p(X|Am, Ay)

(©@im) (i) ﬂp(xtmna [ s
e e e e e e , t=t,+1

dz22 .
Transitions

ao1 dai12 dz23

Figure 1.2-Paramétrisation et modeles acoustiques

Nous présentons succintement dans les paragrapivests les techniques d’apprentissage et
d’adaptation des modeles acoustiques

1.1.2.2 Apprentissage et adaptation des modéles

acoustiques

L’apprentissage des modeles acoustiques d’'un SR&Rat de modéliser le messagede la
parole avec une quantité de donnégwiori annotées. Les techniques que nous présentons
sont celles utilisées les plus couramment poumestcorrectement les parametres des MMC.
Cette partie décrira succintement les principaléthodes d’apprentissage et d’adaptation

pour les modéles et paramétres acoustiques.

14
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Apprentissage par maximum de vraisemblance (ML)

L’estimation du maximum de vraisemblance (Maximuikelihood: ML) est une méthode
statistique utilisée pour déterminer les paramettesla distribution de probabilité d'un
échantillonX donné. Soit) I'ensemble des parametres associés au moaléle modélise le

messagev. Soitx une observation correspondant a l'acoustique casagmv. Généralement,

I'apprentissage consiste a déterminer les paramétremaximisant la probabilité que

I'observationx soit générée par le modéte:
0 = argmaxng(X = (xlm)) = argmang(X = (xIH)) (1.4)

Le paramétred est une variable inconnue a déterminer maximisantrdisemblance avec

I'’échantillon X.

L’algorithme EM (Expectation et Maximisation)

EM est une méthode de maximisation proposée Ppampster et al. 197}, permettant de
trouver le maximum de vraisemblance des parameleesiodeles probabilistes lorsque le
modele dépend de variables latentes non observdbidgorithme EM alterne des étapes
d’évaluation de I'espéranc&xXpectatiol), ou la vraisemblance est maximisée en optimisant

une fonction qui est I'espérance de la log-vraidamte sous une distribution conditionnelle
sachant les observatioEs(log(P(X, Y;0|X, 0))), et une étape de maximisation

(Maximisation) estimant le maximum de vraisemblades paramétres, en maximisant la
vraisemblance trouvée a I'étape&pectation Les parameétres trouvés grace a la Maximisation
sont réutilisés comme point de départ d’'une noavplase d'évaluation de I'espérance: la
méthode est réitérée jusqu’a convergence. Cet itigur se retrouve par exemple dans

I'apprentissage des MMC avec l'algorithme de Bauraldhl Baum et al. 197(.

bY

Dans I'équation1.4, P(X = (x|0)) ne peut étre maximisée directement & cause de
'incomplétude des données d’apprentissage. Cel@rabest résolu par I'approche EM qui
permet en partant de conditions initiales des patasd’®, d'attribuer des valeurs aux
données manquanteBxpectation)puis de trouver une nouvelle valeglit des paramétres qui

maximisera la vraisemblance des données compées ) avecy'= (x, 2).

15
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Estimation par information mutuelle maximale (MMIE)

Tandis qu’'une estimation ML cherche a maximiser Vesisemblances, MMI (Maximal
Mutual Information) est une approche discriminaree:principe général du MMI est de
trouver au sein de différentes classes G = {gl,.g g}, dans un espace vectoriel défini par
Fm = VixVox..xVm, quels sont les paramétreX, g > avec Xc Fy et g€ G qui discriminent le
plus ces classes. Il faut donc déterminer queties les composantes de X qui permettent de
singulariser chaque classe. La métrique la plusogpige pour déterminer si une composante
peut s'associer a une classe est I'information elldientre les valeurs de la composante et
les valeurs contenues dans la classe. Afin de lealcatte quantité, on définit deux variables
aléatoires : Xla composanté de X pour un point de données et C la classe daint mle

données. L'information mutuelle entre & C pour tous les points de données est :
Im(X;,C) = H(C) — H(C|X;) (1.5)

Etant donné que P(C) est identique pour toute valeui, et que MMI est utilisé pour

ordonner, il est suffisant de calcuér |X;):

H(CIX) ==Y ) P(e,x)logP(clx) (1.6)
ceG xi€V;
OuP(c, x) est la probabilité conjointe de voir une donnédadclasse ¢ avec la composante x
et P(c|x;)est la probabilité d’étre dans la classe c de tapmsante x Dans cette équation,
les composantes les plus discriminantes obtiendecstdore le plus éleve.
Cette méthode a été introduite paahl et al. 1986 afin d’adapter les paramétres de modeles

de Markov pour les SRAP. MMIE a été par la suiteeligppée pour les SRAP pardlichev
et al. 1997. La fonction objective de MMIE est :

R
_ P(Wr)PA(XrlMW)
f®= Zl R CATACATTS a.7)

Ou Wreprésente toutes les séquences de mots possiiesadtache courante, X 5,Xs, ..,
X; les observations qui correspondent aux mets\, ..,Wk. Les ré-estimations des moyennes
et des variances des MMC sont décrites d&a®[et al. 200]
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Autres approches discriminantes : MPE, MWE, MCE

Avec l'augmentation de la puissance de calcul, iaqmse I'amélioration des méthodes
d’apprentissage discriminantes telles que MMIE sigurs approches se sont développées.
MMIE se concentre sur la maximisation des probtfsilia posteriori des phrases
d’apprentissage. MPE (Minimum Phone Errofoyey et Woodland, 200R et MWE
(Minimum Word Error) Heigold et al. 2005 ; Yan et al. 20Q&onctionnent sur un principe
similaire a celui du MMI, mais cherchent a minimmigespectivement le taux d’erreur de
phonémes et le taux d’erreur mots. Avec un autveani de granularité, a été introduit le
MCE (Minimum Classification Error) qui tend & minser le taux d’erreur au niveau des

phrases.

Adaptation par maximum a posteriori (MAP)

La méthode d’estimation du Maximuanposteriori(MAP) peut étre utilisée afin d’estimer un
certain nombre de parameétres inconnus, comme gan@e les paramétres d’'une densité de
probabilité, reliés a un échantillon donné. Cettghunde a été introduite dans le cadre de la
reconnaissance automatique de la parole @auyain et Lee, 199 Dans le cas des
modeéles acoustiques, la méthode d’'adaptation MARhete de modifier les paramétres
acoustiques d’un modeéle générique pour rapproahéelemier du corpus de test. Ceci permet
par exemple d’adapter un modéle acoustique géreééiqun locuteur spécifique. On considere
un parametrg comme étant une variable aléatoire de distribudigomiori P(0). Le critére de
maximuma posterioricherche a maximiser la probabilaéosterioriP(6]X). En appliquant

la régle de Bayes, tout en considérant I'indépecelames échantillons par rapportfa

I'adaptation de& consiste a maximiser la valeur BEX|6)P(6), soit :
Omap = argmaxeP(6|X) = argmaxyP (X|6)P(6) (1.8)

Par ailleurs, l'adaptation MAP est équivalente a apprentissage par maximum de
vraisemblance si la distribution a prioridP€st uniforme. L'adaptation MAP obtient de bons
résultats et la quantité d'informations nécessaird’'apprentissage est raisonnable en

comparaison d’'une approche par maximum de vraisembl{Gauvain et Lee, 199}
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Adaptation par régression linéaire (MLLR)

L’adaptation de modeles par régression linéaire,LRIL(Maximum Likelihood Linear
Regression)Gales 1997 est également une méthode communément utilisée mpodéliser
des donnéea priori. Dans le cas de I'adaptation MLLR, I'hypothése qst les parametres

cibles peuvent étre obtenus via une transforméitiéaire des paramétres initiaux (figurel.3):

A=A +b;. (1.9)

4 [(i=Ap+b

Xy
—_

Figurel.3-Apprentissage des parameétres via la régression linéaire MLLR

Avec fi le vecteur ciblep le vecteur initial, A la matrice de transformation ltle vecteur
d’adaptation. Etant donné une séquence d’obsenvatie {xi, ..., X}, 'adaptation MLLR
doit trouver le nouvel ensemble de paraméfres{A;, b;}*_, qui maximise la vraisemblance
P(X|6) :

0 = argmaxyP(X|6). (1.10)

Si des données d’apprentissage ne sont pas éegudtgorithme EM peut étre appliqué
pour obtenir un ensemble optimal de parametresid_tles contraintes de I'adaptation MLLR
est la quantité trés importante de paramétres imarst Une réduction du nombre de

parametres a calculer a été introduite pour résoadrprobleme: la régression par classes.
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Cependant I'apprentissage MLLR demande moins deéks d’apprentissage que MAP ou

ML lorsque le nombre de classes est réduit.

Quelques techniques d’adaptation des parameétres aco ustiques

L'apprentissage fMLLR (feature MLLR) présenté p&ales, 1997, contrairement aux
méthodes qui modifient les modéles acoustiques iftota méthode MLLR), s’applique sur
les parametres directement issus de I'observa#ionsi, les modéles ne sont pas modifiés, et
les parametres sont rapprochés de ceux de l'afgsage, et ce tout en modifiant leur espace
de représentation. Ainsi, des caractéristiguesicodigres du signal seront dé-bruitées
(locuteur, bruit etc.).

Une autre technique présentée pangn et Waibel, 1997, VTLN (Vocal Tract Lenght
Normalization), s’applique tout comme MLLR sur [e@rametres. Cet apprentissage s’appuie
sur une normalisation du conduit vocal, qui diffedin locuteur a l'autre. Par cette

adaptation, les variations de longueur sont éliesngar des filtres modifiant les fréquences.
1.1.3 Evaluation d'un SRAP

Les SRAP sont souvent évalués en termes de tawedfesur les mots, (WER : Word Error
Rate). Le WER est basé sur une mesure résultanta derogrammation dynamique.
L’hypothése reconnue par le SRAP est alignée aver hypothése de référence via un

algorithme d’alignement dynamique. Le WER se cal@ddnc :

WER = ——— 100, (1.11)

Ou S correspond aux substitutions, D aux suppnesslaux insertions et N est le nombre de

termes dans la référence.

D’autres métriques ont été introduites, notammantsde but d’estimer la fidélité sémantique
des transcriptions réaliséeSdrikaya et al. 2005 San-Segundo et al. 20Q,l pour des

systemes d’interprétation de dialogue et d’'indexati

Afin d’évaluer la fiabilité de ces mesures stafjgés, il convient de calculer un intervalle de
confiance relatif au nombre d’échantillons et dBamns. Cet intervalle de confiance est calculé

en considérant que l'apparition d’'une erreur deomeaissance sur un mot ou sa non
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reconnaissance est associée a une variable a¢éhboamiale, dont la distribution dépend des

couples (mot reconnu, mot prononce).

Dans la situation de combinaison de systémes,tinésessaire d’estimer la fiabilité des
résultats, qui dépend directement de la quantitchdintillons utilisés. L’intervalle de
confiance peut se calculer en supposant qu’uneurede reconnaissance dépend d’une
variable aléatoire binomiale dépendant des coufhest reconnu, mot pronongBans la
littérature, un intervalle de confiance est propps€[Saporta, 1990 :

wers(1 — wer, wers(1 — wer,
wery — ug\/ f( i f) < wern, < wery + ug\/ f( i f), (1.12)
2 2

Ou k est le nombre d’échantillonser est la quantité d’erreurs obtenues sur le codaus
test.a permet de définir I'intervalle de confiance ast 95%, alorswver, sera défini avec une

confiance det0.05%. y,, est défini par une table &udent U 425= 1.96.

1.2 Reconnaissance robuste de la parole (RRP)

Les performances des systémes actuels de recommzgssutomatique de la parole sont
satisfaisantes lorsque les systemes sont évaluésdes conditions contrélées de laboratoire.
Cependant, ces systemes sont généralement peuagbeiest-a-dire que des variations du
signal entre les conditions de test et d'appresgiespeuvent provoquer une dégradation
significative des taux de reconnaissance, mémessvariations semblent minimes a l'oreille.
Les principales sources de variabilité du signal,rgndent difficile la conception de SRAP
robustes, peuvent étre classées selon leur provenau’il s’agisse de I'environnement
acoustique, de I'équipement d’acquisition du signalencore du locuteur. Le signal est alors
perturbé par le bruit ambiant (stationnaire ou ntas) distorsions (linéaires ou non) provenant
du canal de communication, et les habitudes aatiowkes du locuteur. Notons que les
séparations entre les différentes classes ne sasntiopjours nettes, I'environnement pouvant
par exemple influencer le mode de production delpate tableau 1.1 résume ces différentes

sources de variabilité.

20



Chapitre 1 Reconnaissance robuste de la parobd dEtl’'art

TABLEAU 1.1 — Principales causes de variabilité du signal de parole (d’apres
[Furui, 1992])

— Bruit corrélé a la parole :
réverbération, réflexion
Environnement . Lz )
— Bruit non corrélé a la parole :

bruit additif (stationnaire, non stationnaire)

— Attributs du locuteur :
sexe, age, dialecte.
— Mode d’expression :
Locuteur soufflement, bruit des lévres, stress, effet hard,
rythme d’élocution, puissance sonore, fréquence

fondamentale, locuteur coopératif.

— Microphone

— Distance au micro

Conditions d’enregistrement _ Filtrage

— Matériel de transmission : distorsion, bruit,@ch

— Matériel d’enregistrement

L’environnement perturbe le signal de parole s@aufotme d’'un bruit acoustique, que I'on
suppose généralement additif. Cette hypothesaasest utilisée, a la fois pour sa simplicité,
mais aussi car elle permet de couvrir un grand mende situations pratiques. Le signal
enregistré est donc considéré comme la somme dalgig parole produit par le locuteur et

du bruit ambiant.

Les autres types de bruits, tels que les bruitstréees et bruits de quantification sont

négligeables dans les applications de RAP. Daugic. PDautrich et al. 1983 sont parmi

les premiers a constater la chute des performaticessysteme de RAP entrainé dans des
conditions calmes et testé dans le bruit: le taletreur de reconnaissance du systeme,
entrainé sur de la parole propre (RSB >40 dB) astiptié par dix lors d’'un test sur de la

parole bruitée (RSB = 18 dB). Depuis, la littératdournit une pléthore d’observations

analogues, et a titre d’exemple nous indiquonsukéigl.4), I'évolution des taux de

reconnaissance en fonction du niveau de bruit ptélees du test, pour un systeme de
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reconnaissance de parole continue entrainé a pketiparole propre. Une telle évoluti

s’avere caractéristique du preme de la reconnaissance de la parole dans le

~
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Figure 1.4- Evolution du taux de reconnaissance d’un SRAP entrainé en
milieu calme (RSB>40 dB), en fonction du RSB lors du test [Siohan et al.
1995].

Les systemes de communication orale généralement utilisés dans des environnen
bruités usines, lieux publics, habitacle de voiture, @ay parole téléphonique, etc. Plus
systemes de RAP seront robustes, plus le nombrdeules applications potentiell
augmentera. L’'absence de ustesse au bruit apparait comme le principal olestaa
développement commercial de telles applicationsamélioration de la robustesse 1
systémes est donc un théme majeur de recherchegnfaappel a des connaissar
pluridisciplinaires (traitemerdu signal, reconnaissance des formes, intelliganikcielle),

essentiel pour permettre le développement d’apgpmiteen environnements ré:
1.2.1 Représentations robustes pour la RAP

Effectuer I'apprentissage d'un systéme de recosaaie de parole dans des condit

bruitées est une opération rarement envisageabpeagigue. En effet, il est d'une part ti
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colteux d’enregistrer un corpus d’apprentissages danbruit. De plus, il est difficile de
prévoir lors de I'apprentissage quelles serontclasditions de bruit lors de l'utilisation du
systeme. Dans un tel cas, il devient égalementatéliautoriser une variation du RSB ou du
type de bruit lors du test. Le probleme a abordedenc le suivant : étant donné un systeme
de reconnaissance de parole continue entrainétia geuparole propre, quelles méthodes et
techniques peut-on mettre en ceuvre pour amélianadustesse au bruit du systéeme, c’est-a-
dire pour que le systeme reconnaisse correctengela parole prononcée en environnement
réel,a priori inconnu?

Les performances d’'un SRAP subissent de lourdesadétions lorsqu’il est utilisé dans un
milieu acoustique (de test) qui differe de son emild’apprentissage. La différence entre ces
deux milieux est, la plupart du temps, provoquéedes sources de bruits qui interagissent
avec signal de parole de test. Ces sources evauernurs du temps et parfois rapidement a
I'échelle d’'une phrase. De plus, trés peu d’infaiores sont disponibles quant a leur nature,
ce qui rend la modélisation de cette interacti@s ifficile. Le combat contre le bruit se
réalise a tous les niveaux, aussi bien dans l'aeabcoustique du signal que dans les
méthodes de décodage phonétique, et de trés noselrengthodes ditésobuste$ existent
donc dans la littérature. Un état de l'art de cé&shodes peut étre trouvé damksirjqua,
1994. Nous nous contentons de présenter rapidemeatligis qui sont les plus répandues ou

qui ont un lien direct avec notre travail.

Une premiére catégorie de méthodes robustes té#limider le bruit du signal avant de
I'envoyer a un reconnaisseur automatique. Ces miéshsont dites dalébruitagé. En fait, le
débruitage n'est pas seulement intéressant poecdanaissance de la parole, mais aussi pour
l'intelligibilité humaine: ainsi, un certain nombde recherches se consacrent exclusivement a
enlever le bruit du signal de fagon a le rendres glompréhensible éagréablé a l'oreille.
Ceci peut étre appliqué par exemple dans un rédeptéléphonique ou dans les implants
auditifs qui aident les malentendants a percewjpdrole. La plus connue des méthodes de
débruitage est celle dite dgoustraction spectraldBoll, 1979 qui estime le spectre du bruit
dans les zones de silence puis qui soustrait adrepe celui du signal bruité. Cette méthode
de base a connu de nombreuses améliorations, copame&xemple celle proposée par
Ephraim et al[Ephraim, 1995. Le principe de base de cette derniére consistiliger un
autre espace de projection que le spectre, ce haspace étant défini par les vecteurs
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propres de la matrice de covariance du signal. Méars, si ces méthodes permettent
généralement d'améliorer lintelligibilité du signalles ne sont pas systématiquement

bénéfiques pour les taux de reconnaissance des SRAP

Une autre catégorie de méthodes acceptent au cernagrésence de bruit dans le signal et
tentent de créer des modeles ou des algorithmetécdedage qui utilisent essentiellement
I'information du signal et non du bruit. C'est typément le cas des systéemes Multi-Bandes
ou des systemes hybrides combinant les réseaurutenes et les HMMHourlard, 1994].

Les systemes de cette catégorie n'‘ont pas poutebotodéliser le bruit, mais essayent plutét

de s'en accommoder.

Une troisieme catégorie tente au contraire de nisxtde bruit en méme temps que la parole.
M. J. Gales (Gales, 1998 a ainsi concu un algorithme dit d€ombinaison Parallele de
Modéeles (CPM), qui modélise la parole non bruitée par UWiNH et le bruit par un autre
HMM. Ces deux HMM sont ensuite combinés afin deodéc le signal en autorisant les deux
modéles a cohabiter. Malheureusement, cette méthede essentiellement des bruits
stationnaires, i.e. qui ne varient paseaucoupavec le temps, et, comme pour la soustraction
spectrale, elle nécessite la connaissanpgori du bruit ou au moins d'une partie du signal ne

contenant que du bruit pour pouvoir le modéliser.

Enfin, les deux derniéres catégories de méthodes clles sur lesquelles s’appuie cette
thése. La premiére définit de nouveaux parameuesant moins influencés par le bruit que
les paramétres classiques comme les MFCC. Lesquosus de ces parameétres sont les
RASTA-PLP Hermansky, 1994, mais d'autres parametres utilisant des filtqg&csiques,
comme les filtres de WienerJunqua, 1996 sont également utilisés. Nous pouvons
considérer que les méthodes s'appuyant sur laithdes données manquantegppmann,
19974 se classent aussi dans cette catégorie. La seadaske de méthodes qui fonde notre
approche est basée sur décomposition en sous-espacegnal de parole. Le but étant de
développer un estimateur linéaire non paramétrifjuesignal de parole propre, obtenu par
décomposition du signal observé en deux sous-esmatteogonaux: le sous-espace signal et
le sous-espace bruit. La décomposition est achseéear valeurs singulieres SVD ou par
valeurs propres EVD. Le principe des méthodes derdposition en sous-espaces du signal,
décrit ultérieurement, se fera premiérement en csgpt que le bruit est additif, blanc et

décorrelé de la parole, et deuxiemement, en ragunpar rapport a une décomposition en
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valeurs propresljoizou, 2007. La réduction du bruit par cette approche esewb¢ par
annulation des composantes du sous-espace brupramier lieu et en supprimant la

contribution du bruit dans le sous-espace signakeeond lieu.
1.2.2 Méthodes d’analyses robustes

Nous proposons de classer (Figure 1.5) dans cedgpaéthodes les analyses basées sur le
modele d’oreille, ou les analyses tentant d’extéréés caracteristiques les plus pertinentes du
signal. L'homme a des capacités tres efficaces pergevoir un signal en faisant abstraction
du bruit environnant. C’est pourquoi il est naturpl’'un grand effort soit investi afin

d’exploiter les connaissances existantes en peoceptimaine.

4 N

Modeéles
Physiologiques
> Modeles > PLP
»  RASTA-PLP
Analyses
robustes
» Multi-bandes
Extraction de
» caractéristiques |—» MFCC
robustes
> Mesures
de similarité

Figure 1.5- Méthodes d’analyses robustes
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Contrairement aux SRAP, I'étre humain posséde dpadités d’analyse phonétique du signal

remarquablement robustes aux variations acoustidépendant du locuteur, des canaux de
transmission, de I'environnement, etc. L’homme cgtable de se focaliser sur une source
sonore en faisant abstraction de I'environnemeiein Bue des facteurs de plus hauts niveaux
soient en jeu dans ce processus complexe, il ggtriabable que le systéme auditif ait un réle

important Hermansky, 1997.

Différents modeles d’oreille fonctionnels sont iss pour I'analyse acoustique du signal,
s'inspirant des capacités du systéme auditif agweic les signaux désirés dont le modéle de
Caelen Caelen, 198%et les modeles de Hermanskygrmansky, 1990 et 1997

Les coefficients PLPHermansky, 199(Q sont basés sur les concepts psycho-acoustiques
connus (intégration des bandes critiques défingsHetcher, préaccentuation par la courbe
d’isotonie et loi de Stevens), et combinent plusdechniques d’approximation simulant les
caractéristiques de l'audition humaine. Ces méthopermettent d’améliorer considéra-
blement la robustesse des SRAP sans nécessitealam aussi colteux que les autres
méthodes. La méthode RASTA-PLRgrmansky 1997 est une amélioration de PLP. Celle-

ci consiste a ajouter un filtre passe-bande afirédeire I'influence des bruits convolutifs da

au canal de transmission.

Fletcher a suggéré que le processus de reconnagshamain soit basé sur des sous-bandes
de fréquences qui sont traitées indépendammenines des autreg\len, 1994. Ainsi le
décodage d'un message linguistique se fait en Ipkrakt de maniere indépendante, dans
différentes bandes de fréquences, et la décisnatefiest effectuée en mettant en commun les
informations obtenues par chaque analyse. Bouardibrewala Bourlard et Dupont,
1997 [Tibrewala et Hermansky, 1997 ont proposé de décomposer le signal en plusieurs
bandes de fréquences et d’associer un systémecdenggssance par sous-bande. Cette
méthode présente différents avantages: les souebasont en quelque sorte spécialisées
dans la reconnaissance de certaines classes deesdadruit peut étre en partie ignoré en
donnant moins d’'importance aux sous-bandes damsid#es il se trouveQupont et al.
1997. Une difficulté apparait en revanche, lors déaf® de fusion des sorties pour laquelle

il est difficile de trouver les bonnes pondérations
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Enfin, 'analyse MFCC [Davis et Mermelstein, 1980 ; Junqua, 1987 ainsi que diverses
techniques consistant a tirer partie des caratitgres du bruit afin d’en limiter I'impact sur

le signal de paroleMartinez et al. 1997, sont largement étudiées.

Aussi, nous avons fait un état de l'art des méthamaitant le signal bruité afin que les
parametres découlant de I'analyse acoustique stEguitis proches de ceux reconnus par le
systéme. Ces méthodes font en sorte que le systemeconnaissance n’'ait pas a s’adapter
aux nouvelles conditions acoustiques, vu les lisnite I'analyse cepstrale.

En comparant les méthodes de représentation dalsigyi=CC, LPC, PLP etc. ...), nous
remargquons que les MFCC sont les plus populaireseftet, depuis plusieurs années, le
codage par MFCC est considéré comme la meilleutbodé d’analyse acoustique, quoique

les recherches aient montré certaines limites. Pamlimites, nous citons:

e Un triplement de la taille des vecteurs de paragsegérés par les systemes de
reconnaissance vocale comparativement aux systdme®ix sur IP par exemple.
Cette augmentation est colteuse en ressourcescdéatade mémoire et introduit une

redondance de l'information représentée.

e La perte de certaines informations pertinentegglezsle fonctionnement a lieu dans

des environnements bruités.

En méme temps, les coefficients MFCC permettenpréadre explicitement en compte la
dynamique du signal dans les systémes de recoana&sa base de HMM. lIs restent ainsi un

choix raisonnable pour les utiliser dans I'analgseustique par approche multi-variable.

1.3 Domaines d’applications et problématiques en
RAP

Ce mémoire traite essentiellement de la reconnasseobuste de la parole (RRP). Nous
allons donc tout d'abord présenter brievementalgsees domaines de recherche connexes a
celui qui nous intéresse (RRP). La RAP est undaegpdhiin domaine de recherche plus vaste
que I'on nomme habituellement le traitement autauatdu langage naturel (TALN). De
nombreux autres domaines de recherche font égatgradie du TALN : nous pouvons ainsi
citer la reconnaissance automatique du locutedenlkification du langage, la synthese de la

parole, le codage et la compression de la parokds raussi les systemes de dialogue,
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l'indexation verbale de documents, la modélisasémantique des textes en vue de leur
incorporation en RAP, etc. La RAP emprunte ausgjelment a un autre domaine de

I'intelligence artificielle qui est la reconnaissandes formes. Ce vaste domaine comprend
également la reconnaissance de caractéres (masuscmon) et I'analyse des images ou des
scenes visuelles. De nombreuses techniques sdaggas par la reconnaissance de la parole

et la reconnaissance des images.

Tous ces domaines sont tres actifs depuis de nasdseannées, mais les plus connus sont
certainement la RAP, la reconnaissance du locul@ggnthése de la parole et la compression
de la parole. Ceci s'explique aisément, car ce seatmémes domaines qui offrent les

applications les plus facilement perceptibles dandrpublic. Ainsi, la compression de la

parole est abondamment utilisée dans les téléphooables, dont le développement n'est
plus aujourd’hui a remettre en cause, mais aussi lda transmissions multimédias a travers
les réseaux ou dans les disques optiques les gtests (DVD). De méme, la synthése de la
parole commence aujourd’hui a équiper tous lesnatéiirs, mais aussi les téléphones
portables, les voitures et de nombreux équipemé@etiroménagers. Les applications de la
reconnaissance du locuteur sont peut-étre moimegigs, car moins développées, mais une
polémique commence notamment a s'élever conceceatatines d'entre elles. Ainsi en est-il

des systémes de sécurité qui reconnaissent usateilir référencé par sa voix, ou plus

récemment de la validité juridique depreuves' de la culpabilité d'un suspect obtenues par
une telle analyse. Quant a la RAP elle-méme, sglicapons sont nombreuses. Elles peuvent

étre grossierement classées dans quatre domaines :

1 Les applications de dictée vocaleces produits sont trés nombreux actuellementesur
marché. Nous pouvons par exemple citer ViaVoid@M,INaturally Speaking de Dragon
Systems ou encore WINSAPI de Microsoft. Toutefgisge nouvelles versions de ces
logiciels apparaissent trés frequemment, cela @siment dd a leur manque actuel de
robustesse. lls font encore malheureusement tragredts pour concurrencer
sérieusement un utilisateur habitué a manipul@ldeier, et surtout leurs performances
se dégradent de fagon importante lorsque I'enveoramt est quelque peu bruité.

2 La télématique vocale: la plupart des grandes compagnies de télécomions se
tournent actuellement vers ce domaine afin de raoeplleurs opérateurs humains par

des systemes automatiques. Leurs roles restentl'pmiant tres simples, par exemple
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donner le numéro de téléphone d'un abonné. Cecepsndant déja trés intéressant pour
ces compagnies, car le codt horaire d'un opératemain est tres élevé comparé a celui
d'un logiciel et des économies substantielles paudtee réalisées de la sorte. De plus, la
qualité du service de renseignement téléphonique pge améliorée car le méme
logiciel peut facilement gérer plusieurs appelsn&me temps et |'attente pour les usagers
est donc moins grande.

3 Les commandes vocales ces systemes, plus simples, sont beaucoup phistes et
donc plus utiles d'une certaine maniére, mémeusi déscrétion ne leur a pas valu la
méme renommeée que les précédents. lls sont ainsicyd@rement utiles, voire
nécessaires, pour des applications dites « mdinssli», i.e. pour lesquelles I'utilisateur
ne peut utiliser ses mains afin de donner des srdrein systéme. Ceci arrive, par
exemple, lorsqu'il s'agit de conduire un vehicdkeyéaliser une opération chirurgicale ou
tout simplement lorsque I'utilisateur est dans#jpacité d'utiliser ses mains a cause d'un
handicap.

4 L’aide aux malentendants: Ces applications répondant a un réel besoin,otgbreux
projets sont actuellement en cours ou sont dejainés pour réaliser de nouvelles
prothéses auditives basées sur la reconnaissankze mirole, ou encore des systéemes
d'apprentissage de la langue pour les malentendants

La RRP est donc trés utile dans de nombreux doma®est sans doute pour cette raison
gu'un effort financier et humain trés important@&@nsacré a cette recherche au cours de ces
dernieres années. Aujourd’hui, certains laboraaterientent déja vers la compréhension du
langage naturel du point de vue sémantique, aveclés probléemes de modeélisation que cela
pose. Toutefois, nous pensons qu'il ne faut pas potant délaisser le niveau acoustico-
phonétique en recherche. En effet, il est éviderd de nombreux progrés sont encore a
réaliser dans ce domaine, notamment au vu destatssualctuellement trop médiocres des
systemes de reconnaissance en milieu bruité. @estquoi la recherche doit encore
expérimenter de nouveaux modeéles acoustiques, commue essayons de le faire dans ce

mémoire.
Les études actuelles tentent de trouver des répanseproblemes suivants:
» larésistance a I'environnement (bruit, musiquégdocuteur, etc.);

* |'adaptation a la réverbération ou aux caractuss du microphone;
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* la résistance aux variations de qualité lors ddrdasmission (réseau IP, réseau
téléphonique RTC);
» l'adaptation aux conditions d'élocution: stressyitbrde la respiration, vitesse

d'élocution inhabituelle, effet Lombard résultaatptoblemes de surdité;
* la modélisation des contraintes syntaxiques et séquees de la langue.

L'une des difficultés majeures liees a la RRP @noivides nombreuses causes qui peuvent
altérer le signal sonore émis. La représentationstque d'un phonéme dépend fortement du
contexte dans lequel il apparait et doit étre pnogoQuelques exemples illustrent cette

problématique:

» l'acoustique peut étre différente selon I'enviranest sonore ou encore la position et

les caractéristiques du microphone utilisé;

e la voix du locuteur peut étre différente selon stat physique, émotionnel ou la

vitesse de son élocution;

» [historique sociolinguistique, les dialectes, éont fortement varier I'élocution d'une

personne

1.4 Conclusion

Ce chapitre présente une analyse bibliographiqudesutravaux en reconnaissance de la
parole en milieu bruité et les caractéristiques méshodes pour obtenir une reconnaissance
robuste. Cette notion de robustesse est I'un dasigmes majeurs qui limitent l'utilisabilité
de ces systemes. Et comme le signal de paroleaeté&ase par une grande redondance, il est
a noter que ce n'est pas toutes les informationtenaes dans le signal de parole qui sont
considérées comme utiles lorsqu'il s'agit d'undiegtjpn particuliere. Ainsi, un traitement

efficace de la parole doit considérer I'informatigite qui est en lien avec l'application visée.

L’'une des finalités de la recherche était d’examunmge solution qui consiste a représenter le
signal acoustique en termes de parametres ou éasdicues qui sont congus spécifiguement
pour l'application souhaitée. Pour ce faire, ld déf de trouver une méthode fiable qui peut
extraire ces parametres tout en préservant lesmiafttons pertinentes. Notre démarche de
représentation s’inscrit donc dans une problématagil’évolution de la communication dans
des environnements acoustiques changeants. Darisétre suivant, on décrit I'approche
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acoustique multi-variable pour la DSR. L'idée defpenance d’'un systeme DSR consiste a
agir au niveau de I'analyse acoustique du signehlafin de trouver le type de parametres le
mieux adapté aux milieux bruités et plus partigelgent ceux induits par le milieu de

transmission sans fil.
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Il est question d'ouvrir le champ des interfacesmes-machines utilisant la reconnaissance
automatique de la parole a des équipements matelgetite taille et aux capacités de calcul
et de transmission réduites. Dans ce cadre s'estlopdée une architecture appelée
"Reconnaissance Vocale Distribliékns laquelle, pour des raisons de robustesse AR SR

une partie seulement du processus de reconnaissanake est effectuée sur I'équipement
mobile; le reste du processus étant réalisé susenveur RAP. L'information résultant de

l'analyse effectuée dans le mobile doit donc étemsimise au serveur aprés codage

(compression bas-débit, quelques kbit/s) et pretégétre les erreurs de transmission.

Dans ce chapitre, nous présenterons, dans un prietieun apercu de la norme DSR Front-
end Mel-Cepstre. Nous introduirons, par la suismdlyse acoustique multi-variable et nous
mettrons l'accent sur les principaux travaux deheeche dans ce cadre. Et enfin, nous

présenterons notre propre vision ainsi que nos @éficours de ce projet.
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Chapitre 2 Intégration des parameétres multiples dans un systéme DSR

2.1 Traitement distribué de la parole

Du fait de l'utilisation intensive des TiCles technologies vocales sont désormais des
applications a part entiére. Les logiciels assdamasde plus en plus appel aux ressources des
réseaux IP. Le but recherché par tout systemerantégne interface vocale est de permettre
un acces aisé a un large ensemble de servicemiaises sans la nécessité de devoir écrire
ou davoir un clavier a proximité. Dans le sectelu développement informatique,

I'architecture logicielle client/serveur a largernfait ses preuves.

Cette approche de développement, appliquée aurnsgstvocaux, a donné naissance aux

outils de derniére génération:

» Distributed Speech Recognition (DSR): systeme distribué de Ila

reconnaissance vocale;

» Distributed Text To Speech (DTTS): systeme distribué pour la synthése

vocale.

L'approche mode client/serveur permet de donneragptications vocales (ASR, TTS) un
niveau codt/performance acceptable, rendant agissci plus accessibles. Le bénéfice de

cette synergie est double:
e gain financier: Partage d'infrastructure matérielle et logiciefi¢é serveur;

« adéquation aux performances mobiles: Décharger vers le serveur les besoins

du client en matiere de puissance de calcul oualiamie d'énergie.

Le spectre des applications est vaste mais premidydgerement son sens dans le contexte du
mobile. Dans le cas des GSM, PDA ou autres équiptngeautonomie d'énergie et puissance
de calcul réduites, il est évidemment intéressantiécharger le terminal d'un maximum de

taches liées aux technologies vocales.

Il suffit de prendre I'exemple de l'utilisation coma dictaphone d'un GSM disposant d'un
module ASR "en ligne" et permettant ainsi a I'séiteur de retrouver immédiatement a son

arrivée au bureau sous forme textuelle les noisepau vol lors d'un déplacement.

TIC: Technologies d’Information et de Communication
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Chapitre 2 Intégration des parameétres multiples dans un systéme DSR

2.1.1 Reconnaissance de la parole distribuée

Les systemes DSR peuvent se catégoriser en deugego

 DSR avec client simple: Le serveur capture la voix numérique "brute" énpiae
I'équipement mobile (le client) par le simple emsggment vocal de la
communication. Tout le traitement vocal se réatiété réseau, le client n'est utilisé

gue comme microphone (figure 2.1);

« DSR avec client évolué: Le traitement vocal est partagé entre le clienteet
réseau. Le terminal réalise certaines taches coferieaction des caractéristiques (les
vecteurs acoustiques) afin de transmettre cellestsierveur en lieu et place de I'envoi

du canal sonore.

C'est le second modele qui a actuellement le vergosipe. En effet, les performances des
systémes de reconnaissance vocale sont fortemgrad#®s lorsque le traitement vocal ne
peut étre appliqué sur le signal sonore non modifiésque la voix est transmise au travers
de canaux de communication mobile, la qualité daaiest dégradée par la numérisation et
I'équivalent numérique récupéré par le réseaucestenit de faible qualité! Cette dégradation
du signal est due a l'utilisation d'un codec (codkcodeur) vocal bas deébit, ainsi qu'aux

erreurs de transmission sur le réseau.

Les systemes DSR performants résolvent ces problema'utilisant plus la voix numérique

émise par le mobile, mais bien un canal de donfidggles au travers duquel on transmet une
représentation paramétrée de la parole qui seraitatpe par le systéme de reconnaissance
vocale. Dans cette derniére architecture, le tragte est réellement distribué entre le terminal

et le réseau (figure 2.2):

» Le terminal joue le role de systeme d'extractiamf@’mations acoustiques et transmet

celles-ci a I'ASR. Le terminal est alors appel& dat-end;

» Le serveur joue le rble de reconnaisseur en titdiggnnformations acoustiques recues

du terminal. Le serveur est alors dénommigakk-end.

Par le biais de ce processus, le canal de tranemisgaffecte plus les performances du

systéme de reconnaissance vocale.
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Le marché du mobile est large et comprend de nambaeteurs: fabricants de terminaux,
opérateurs de télécoms, fournisseurs de servicéslieturs de logiciels de reconnaissance
vocale. Afin de pouvoir mettre en ceuvre un syst&®&R sur un tel marché, une norme
commune pour l&ont-end, assurant la compatibilité entre les terminawestréconnaisseurs

vocaux, est indispensable. Aurora est une normdrad@ion, standardisée par I'ETSI, qui

répond a cette demande.
2.1.2 Le standard ETSI Aurora

Dans le projet Aurora, le concept étudié est adduieconnaissance de la parole distribuée, les
travaux étant actuellement menés au sein de I'EC&4. travaux ont déja donné lieu a la
normalisation de |'étage de prétraitement des myesede reconnaissance. Une premiere
norme a été publiée en 2001 correspondant a uansgsiie base autour d'un codage MFCC
standard a un débit de 4.8 kb/s. On peut ajouertravaux menés a I'lETF par le groupe de
travail CATS pour normaliser le protocole permettant de coatrdles ressources vocales
distribuées. D’autres travaux sont menés au 3GRP iptegrer le concept DSR dans les

réseaux de télécommunication de 3éme génération.

ETSI publie les algorithmes pour la reconnaissarammle distribuée qui permettent I'acces
aux services et aux systemes de communication @awvis a taper ou utiliser un clavier.
L'algorithme de base, qui se trouve dans les ESIPBIETSI 2003 permet I'émission de la
parole sur des liens de faible qualité (comme tHoranobile) et convertie en texte pour

interagir avec les systéemes automatisés.

Le front-end standard Aurora utilise 12 paramétres cepstraakiqees et un parameétre
d’énergie calculés toutes les 10 ms. Un étage detiication est appliqué aux parameétres
cepstraux. Le vecteur de parametres est étendjpetast les dérivées premieres et secondes
des cepstres. Ce vecteur de dimension 39 est MtEE_E_D_A(39F.

2CATS : Control of ASR and TTS Resources
*MFCC_E_D_A(39) :13Paramétres statiquestHiB3AA
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2.2 Analyse acoustique par approche multi-variable

L’approche multi-variable appelée en anglamulti-streani consiste a traiter I'information de
différents angles et a la représenter de plusiasiéres. Ainsi I'utilisation de multiples
sources d'information avec la technique multi-stieast susceptible d'accroitre les

performances et la robustesse du systeme facerais. b

L’analyse acoustique multi-variable repose sumkidn de plusieurs sources d’informations.
Nous distinguons deux manieres de combiner lesdlugein d’'une trame, soit en affectant a
chacun un poids unité, soit en favorisant un des éin lui assignant des poids qui refletent
son importance au sein de la trame. Cette affectales poids est faite dans le but d’accroitre
davantage la robustesse du systéme multi-vari@ldtie technigue vient ainsi remédier aux
déficiences de la technique classique qui repoge I'stilisation d'une seule source

d’information.

Dans le cadre de I'analyse multi-variable, plusseapproches ont été proposées. Dans chaque
travail un choix particulier des sources d’inforlnata combiner est proposé. Dans ce qui

suit, nous présenterons un apercu sur ces travaux.

Dans Bchmid et Barnard, 199% un algorithme d’extraction des formants est pnéselans

le but de les incorporer au niveau de la trameimatiable. La méthode consiste a trouver
dans un premier temps les formants. Ensuite, cgsetie sont sélectionnés par un algorithme
de programmation dynamique pour garder uniquemerd premieres meilleures
interprétations des formants. La décision du cfioxl des bons formants est retardée jusqu'a
ce que la recherche phonétique prenne fin, comnbainsi a surmonter le manque de
robustesse qui caractérise les méthodes tradifiesné’extraction de formants. Cette
méthode a apporté de bons résultats qui pourroataghéliorés davantage afin d’aboutir a

une extraction des formants plus robustes.

Dans [Bangita, 1999 [l'auteur présente une nouvelle technique mudtiable pour
I'amélioration de la robustesse des signaux facelauits. Dans son travail deux modeles
sont proposés. Le premier consiste a l'utilisatden différentes bandes de fréquences du
spectre du signal de la parole. Ces bandes de€inéga sont traitées indépendamment dans
différents flux pour étre combinées par la suite.rodéle est entrainé sur des données non

bruitées et il a apporté une amélioration de 50%usucorpus de chiffres isolés bruités. Le
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second modéle est une extension du premier. Et) efieplus de I'utilisation des bandes de
fréquences, une incorporation de l'information tengtie du signal est ajoutée au niveau de
chaque bande de fréquence (d’une durée de 200 anse@). Ce modele a apporté une
réduction de 50% sur un corpus de nombres contestés dans des conditions bruitées et

non bruitées.

Habdulla et KasabovHabdulla et Kasabov, 1999 proposent une trame multi-variable
constituée de trois flux de vecteurs indépenddraspremier est constitué des coefficients
cepstraux (12MFCC + énergie), le deuxieme contiest 13 dérivées premiéres des
coefficients MFCC et le troisieme est composé desldrives secondes des MFCC. Chaque
flux est modélisé indépendamment par un HMM. Lesstflux subissent une réduction de
taille pour aboutir a une trame de 28 coefficieamtslieu de 39 coefficients. Les résultats
obtenus par cette technique ont apporté des amiitins bien qu’elle présente des limites vu
gu’elle repose sur l'utilisation de la méme souttteformation séparée en trois sous-flux, ce

qui pourrait constituer une redondance d’informatio

L’approche multi-variable proposée dangolany et al. 200Q combine trois flux, les
coefficients MFCC, les coefficients PLP et les ctgestiques de la voix. Deux méthodes
sont utilisées pour combiner les difféerents fluneUméthode linéaire appelée LDA (Linear
Discriminant Analysis) et une autre méthode nordire "log-linéaire’. Avec la méthode
LDA, un seul modele acoustique est utilisé alor&vpr la méthodéelog-linéaire, trois
modéles indépendants sont utilisés, chaque flwagsticié a un modele. Chacune des deux

méthodes a apporté des améliorations.

Dans presque tous les travaux cités précédemmeng remarquons que les coefficients
MFCC sont présents. En effet, I'usage complémentdas coefficients différentiels du
premier et du second ordre s'est généralisé depeislizaine d'années dans les systéemes de
reconnaissance a base de HMM.

Parvenant a ce stade de résultats, les chercheantsaiés plus loin pour chercher la
possibilité d’'intégrer d’autres sortes d’informatialans la trame multi-variable. Il en est
résulté un progrés dans les recherches pour I'égdtion des poids. Plusieurs autres

méthodes ont vu le jour dont les principales s@gctites dans ce qui suit.

Dans ce cadre, Selouani et Tolba, ont propdséf et al. 2002; Selouani et al. 2003te

nouvelles méthodes de codage multi-variable duasige parole. La méthode consiste a
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ajouter aux coefficients MFCC de nouveaux pararsgbaur construire une nouvelle trame
acoustique plus riche en termes d’information etsptobuste face aux dégradations. La
nouvelle trame est constituée de 26 coefficient<CRFau lieu de 39 avec quatre valeurs de
formants (F1, F2, F3, F4) et sept indices acoustidirés du modele de I'oreille humaine. Les
formants sont les fréquences de résonance du domdoal d’un individu. Les indices
acoustiques apportent des informations supplénrestaur la parole comme la gravité/acuité
d’'un phoneme. Pour tester cette nouvelle méthaue sarie d’expériences a été menée sur la
base de données TIMIT pour différents rapports aigruit. Une premiére expérience,
utilisant une trame acoustique constituée des icoaits MFCC+ les formants, a été menée
puis une autre utilisant les coefficients MFCC+ iedices acoustiques et une troisieme
combinant les trois, soient: MFCC+ les formants es lindices acoustiques. Les trois
expérimentations ont apporté des améliorations adix tde reconnaissance par rapport a
I'utilisation seul des coefficients MFCC. Cette imd@de est intéressante, dans la mesure ou
elle a ouvert un nouveau volet de recherche patéfjration des formants et les indices

acoustiques.

Dans Hsieh et al. 2002 un algorithme de codage de la parole est préséngpour but
'augmentation de la robustesse des signaux face bauits. L’algorithme repose sur
I'utilisation de la décomposition en ondelettessaique la modélisation autorégressive d’un
signal de parole. L'utilisation des ondelettes daestravail a pour objectif de mieux
représenter la non-stationnarité du signal. La oughconsiste a générer les parametres des
paquets d’ondelettes ainsi que les parameétres aeotElisation autorégressive. Ces deux
derniers parametres sont alors combinés et trané®ra l'aide de la méthode de
transformation linéaire LDA pour aboutir a la finul seul vecteur de parametres pour
I'analyse acoustique. La méthode est testée eeuniliuité, elle a apporté des améliorations
par rapport a l'utilisation des coefficients MFC@uks. Cette amélioration pourrait étre
meilleure si elle était complétée par une étudepdeds accordés aux différents flux et I'ajout

d’une troisieme source d’'information comme les fioieints MFCC.

Dans [Tamura et al. 2005b ; Brugger et al. 2006], une autre variante de trame multi-variable
a été proposée, elle combine a la fois le signdloaat le visuel. Cette derniere méthode
repose sur I'idée que la parole est un moyen aigliede communication profitant ainsi du

mouvement des levres. En effet, le message pdr@uessintelligible quand il est accompagné
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de la vision du visage du locuteur, et particuheéeat quand le milieu de transmission est
bruité. Un systeme de reconnaissance audiovisdell@ parole résulte de la fusion de deux
systemes mono-modaux audio et vidéo. La trame &iqaesest alors constituée de deux flux,
le premier est le flux audio classique et le seagstde flux visuel. A chaque flux est accordée
une pondération qui refléte sa contribution au aivde la trame. La détermination des poids
dans Adjoudani et al. 1994, a fait 'objet d’un probleme d’optimisation afid’avoir la
meilleure combinaison de ces deux sources. Une adétld’optimisation basée sur la
probabilité de transmission au niveau du modeld/idekov a été proposeée, elle consiste a
effectuer un ajustement (égalisation) des prolébild’émission des différents Modéles de
Markov. Cette méthode a été évaluée sur un corpuhiffres japonais. Une amélioration de

10% a été obtenue par rapport aux résultats obterarg optimisation.

Taichi et al. Taichi et al. 200§ ont proposé également une trame multi-variablapusée
de deux flux combinant les coefficients MFCC clgass et la fréquence fondamentale. Une
optimisation des poids accordés aux deux flux dealme est effectuée. Différents tests sont

établis et ils ont montré des améliorations damms$&d’'un bruit blanc.

2.3 Intégration des parametres multiples

La représentation du signal par des coefficienpsttaux est souvent utilisée en RAP. Bien
que les coefficients cepstraux soient utilisés arson de leurs bonnes propriétés de
représentation, notamment la décorrélation des ficmaits, ils soufrent de plusieurs
limitations. En particulier ils sont sensibles aoanditions d'acquisition du signal et a
I'environnement acoustique (probléme de robusteserause de cette sensibilite, la
performance d'un systeme de reconnaissance dedk st dégradée, elle est encore plus
dégradée quand les conditions de I'apprentissadge lettilisation du systéme sont différentes.
Exploiter les différents aspects de la parole dafAP, en intégrant de multiples paramétres,
dérivés de sources indépendantes, a fait I'objebd&reuses études. En combinant plusieurs
parametres, les informations utiles pour la rec@saace qui risquent d'étre perdues au cours
du processus d'extraction d'un ensemble donnéardenptres peuvent étre récupérées a partir
d'une autre analyse acoustique. Cette méthodeutéfe efficace que si les deux techniques
fournissent diverses informations complémentaires les caractéristiques de la parole.

L'intégration d'informations fortement corréléest, moins susceptible de donner un avantage
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qguelconque, étant donné que les informations fesrrpar les deux techniques sont
entierement redondantes. Il existe des méthodeasrpesurer le degré de corrélation entre les
différents parametres acoustiquEdlif et Bilmes, 200(. Ces méthodes peuvent étre utilisées

pour prévoir quelle combinaison serait la plus éagause.

Il existe essentiellement quatre approches pontédration des informations acoustiques

distinctes :

1 Transformation des vecteurs de parametres multgrlesn seul ensemble de parametres
préalablement a tout processus de reconnaissaacexX@mple, en utilisant les méthodes
linéaires ou non linéaires).

2 Le paradigme "Multi-Stream” : modeles avec de mlds flots de parametres
acoustiques.

3 Combinaison de paramétres a l'aide des probabditgssteriori de modéles définies sur
chaque ensemble de parametres telle que la corsbindiscriminante de modéles.

4 Combinaison se basant sur le résultat de recoramaissPar exemple, le vote des sorties

multiples pour réduire I'erreur de reconnaissaceenu aussi sous le nom de ROVER

Dans Bchulter et al. 2008, il a été démontré que la transformation d'uneeride de
parameéetres multiples en un seul ensemble de paesnteut parfois conduire a la
dégradation des performances. D'autre part, l'dlégliser un systeme de reconnaissance
séparé pour chague ensemble de paramétres, pratduisanouvelle hypothése parmi toutes
les hypothéses, par le vote pour les occurrencaseptibles d'étre prononcées, est nettement
plus efficace. Cependant, cette technique n'estrpasfficace en termes de complexité de la

procédure menée par le traitemeBack-end".

La techniqgue que nous utilisons dans ce mémoirébasée sur le paradigme multi-flots
("multi-stream paradigm") avec les HMM. La combsuwn de parametres dans ce paradigme
a l'avantage de la simplicité de calcul aussi lojem la faisabilité et la rapidité d'exécution. Le
potentiel de cette technique a été exploité parasebreux chercheurs

“ROVER: Recognizer Output Voting Error Reduction
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2.4 Choix des parametres acoustiques

Le but de I'analyse acoustique consiste a reprsknsignal de parole sous une forme qui est
plus adaptée pour la reconnaissance. Le plus shumentilise les représentations suivantes:
PLP Hermansky, 1990, MFCC [Vergin et al. 1999 ou LPCC [Rabiner et Juang, 1993
Au sein de ce travail, on s'intéressera surtout aeprésentatioriront-end MFCC en

complémentarité avec celle des LSF.
2.4.1 Les coefficients Mel-Cepstraux

Dans les SRAP, reconnaitre l'occurrence prononoéegssite la déconvolution du signal
d'excitation et de la fonction de transfert du aghdocal. Une des méthodes largement
utilisées dans les SRAP est [lutilisation d'unengfarmation logarithmique. Cette
transformation convertit le produit de deux specea une somme de deux signaux et peut
considérablement simplifier le processus de dédatiwo. Aprés l'application de la
transformation sur les spectres de la parole,tipessible de séparer I'excitation du conduit
vocal a l'aide d'un filtre linéaire, car il exigle grandes différences dans les spectres de ces
deux signaux. Cela peut étre fait apres l'appbeati'une inversion de la transformée de
Fourier afin de revenir au domaine temporel derés@ntation des signaux. Ce processus est
appelé analyse cepstrale et le signal de sortiapgslé le cepstrum. Réparti sur I'échelle Mel,
le cepstrum utilise la loi logarithmique de rép@oti des bandes de fréquences au lieu de la
répartition linéaire. Ceci permet une modélisafiooche de celle du systeme auditif humain.
En effet, cette modélisation perceptive du speétreourt terme de parole entraine des
performances de RAP supérieures des MFCC compamagint & d'autres parametres. Un

schéma explicatif, pour I'extraction des MFCC, @stposeé (figure 2.3).

Pour compenser I'absence d'information énergétigmeajoute aux 12 coefficients mel-
cepstraux le logarithme de I'énergie de chaquedrdianalyse de numétoOn obtient donc
le vecteur acoustique & 13 composantes QCi(t), . ., Gat), E(t)" (12 coefficients mel-

cepstraux et le logarithme de I'énergie calculé@es [a trame t).

® LPCC: Linear Predictive Cepstral Coefficients.
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Figure 2.3-Module d'analyse acoustique par la représentation MFCC

Puisque la séquence de ces vecteurs acoustiquesn®&ste traitée comme la séquence
d'observations d'un HMM, linformation dynamiquedt® est perdue. Effectivement, dans
chaque état, toute l'information est décrite patisribution correspondante qui ne modélise
pas du tout l'ordre des données. Pour garder ¢afitemation, on étend ces vecteurs
acoustiques a leurs dérivées (temporelles) prem@rsecondes. Ces parametres sont souvent
appelés coefficients delta et delta-delta et ilsvpat étre estimés selon:

Yi=—1 kCeir
AC, == (2.1)

k=-L

La dérivée second@A est calculée en itérant deux fois I'expressiord)(20n obtient

finalement une suite de vecteurs acoustigiea 39 composantes chacun.

® |l s'agit de la localité dans chaque état d'un HMM
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2.4.2 Les fréquences de raies spectrales

Parmi les nombreuses paramétrisations possiblesfittie AR, les coefficients LSF (Line
Spectral Frequency) semblent étre ceux qui offtfemtmeilleures propriétés d'interpolation
[Itakura, 1975; Paliwal, 1993. lls ont d'ailleurs été utilisés par Kain dans bat de

conversion de voix{ain, 2001].

Les parametres LSF sont une variante des coefficldPC reconnue comme ayant de bonnes
propriétés d'interpolation. Pour les calculerailitfd'abord calculer les coefficients LPC. Pour
cela, nous procédons comme davisAulay et Quatieri, 1995. Le logarithme de la densité
spectrale de puissance, représenté par le log meditedes Al est sur-échantillonné en
utilisant une interpolation cubiqu&iser et al. 1993 Puis, les coefficients du filtre LPC
sont estimés par application de Il'algorithme deiisn-Durbin sur les coefficients d'auto-

corrélation obtenus par une FFT inverse du carséad®litudes.

Les coefficientsax du filtre LPC,Ap(z)=1+Z£=1akz"‘ sont donc convertis en

coefficients LSFs. Dans cette représentation

402 = 3 (Praa(@ + Qpea(@), @2

avec
Py11(2) = Ay(2) + z7PHDA,(z7Y), (2.3)
Qp1(2) = Ay(2) —z=®P*V A, (z7Y). (2.4)

Les coefficients LSEont extraits a partir des racines complexes dés\pmesP,.(2) et
Qp+1(2). Ces fonctions de transfert possédent deux ptégrigrés intéressanteSgoudi,
199Q: pour un filtre stabld /A, (z), toutes les racines d&.1(2) et Qp+1(2) sont sur le cercle
unité et s'alternent deux a deux. D'autre part,raemes sont conjuguéees. En ignorant les
racines réelles (1 et -1 selon que p est pair qair)) le filtre Ay(2) peut étre représenté par la
séquenceny, oy,..., ®p des arguments des racines complexe des fiRgegz) et Qy+1(2) se
trouvant sur le demi cercle entre OmetLes parametres; présentent plusieurs propriétés
intéressantes. Tout d'abord, ils sont ordonnésmB8m,< ... <wp< . Cette relation d'ordre

est une condition nécessaire et suffisante postaailité du filtre de synthesde’A,(z). En
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outre, les coefficients LSF sont robustes car uneue sur un seul coefficient LSF aura des
répercussions sur une région de spectre situéeisimage de la fréquence correspondant a ce
coefficient. Les coefficients LSF sont des paraegetirequentiels. La proximité de deux
coefficients fait apparaitre un pic dans le sped®enplitude assimilable a un formant (figure
2.4). A partir des coefficients LSF il est donc sibke d'identifier grossierement les zones
auditivement importantes dans le spectre du sidgadhcon trés aise&igamura et Itakura
1984.

4 N

In|H (™)

A

d

H(f) correspond au filtre AR i.e.1/A(z)

[0)]

L oo oo ot ot a0 T »
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

0 : Line Spectrum Frequencies

Figure 2.4- Interprétation physique des LSF

Selon la méthode des racines réelles utilisée tlusl Recommandation G.723.1TU-T
1994, le signal de parole est divisé en trames. A twam, chaque trame est subdivisée en
quatre sous-trames. L’analyse LPC est donc faite usie sous-trame de base. Les p
coefficients LPC sont transformés en p coefficidif& correspondants. Cette transformation
est effectuée sur la derniére sous-trame. Les l&SRrdis autres sous-trames sont calculées
en effectuant une interpolation entre la trame aoigr et précédente. De ce fait, le cercle unité
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est divisé en 512 intervalles égaux, de longué2B6 chacun. Les racines LSF dgif) et
Qp+1(z) sont explorées a travers le cercle unité detOLainterpolation linéaire est effectuée
sur des intervalles ou I'on observe un changemensigne, afin de trouver les zéros des
polynémes.

Selon Rose et Momayez, 20Q7si le changement de signe apparait entre |t | etl-1,

I'interpolation de premier ordre est réalisée consui¢

|P1-1(2)] (2.5)

[=|l—-1+ .
|P—1(2)| + |P(2)|

Ou [ est l'index de la solution interpolée g% (z)| est 'amplitude absolue du résultat de
I'évaluation de la somme polynomiale a l'intervdlléespectivemenit-1). Comme les LSF
sont intercalés dans la région de @,3&eul un zéro est évalué d0z) a chaque étape. La
recherche de la solution suivante est réalisé@yaluation de la différence polynomialéz)

en commengant par la solution courante. Les LSE somsidérés comme la représentation
tendancielle de la connaissance phonétique derl@epat sont prévus d'étre relativement

robustes dans les cas particuliers de la RAP po@nuironnement bruité ou a bande-limitée.

Deux principales raisons expliquent notre choix densidérer les LSF dans les
communications mobiles bruitées. La premiére raestrliée au fait que les régions LSF du
spectre demeurent au-dessus du niveau de bruit méoreun RSB trés bas, alors que les
régions d’énergie faibles tendent a étre masquéebkémergie du bruit. La seconde raison est
liée au fait que les LSF sont généralement utilisdss les schémas conventionnels de codage.
Ceci évite I'incorporation de nouveaux parametrésessitant des modifications importantes

et colteuses pour les modeéles courants et lessodec

2.5 Conclusion

Motivés par toutes les observations et travauxgmi@s, nous avons proposé dans ce chapitre
une nouvelle trame acoustique multi-variable p@urdconnaissance de la parole en mode
distribué, dont I'étude explorant les possibilidfertes par I'approche acoustiques multi-
variable et ceux de I'approche dimensionnelle se&tiéée au chapitre suivant. Il s’agit d'une

fusion de deux sources d’'information, a savoircesfficients MFCC et les LSF.
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Nous considérons que les raies spectrales sont dppropriées a notre application, vu
gu’elles représentent le signal de parole en atitigpeu de parameétres (généralement 10)

diminuant ainsi la taille de la trame.

Pour les coefficients MFCC, nous choisissons aestapefficients parmi tous ceux qui sont
disponibles en tronquant les coefficients difféleatd'ordre deux afin d’éliminer le probléme
de redondances de l'information. Les différentx fieront modélisés par un seul modéle de
Markov. Chaque état du modéle sera composé deehanis de flux choisis et a chaque flux
est assigné un poids reflétant sa contribution igsgan de la trame, comme le décriera le

chapitre suivant.
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Comme dans la plupart des systemes de reconnagssanes utilisons une analyse cepstrale
pour extraire les paramétres du signal de paroés parametres cepstraux sont ensuite
combinés avec d’autres parametres: les fréqueneesaids spectrales en utilisant une
approche statistique multidimensionnelle, pour frme nouveau vecteur acoustique. En fin,
on réduit la dimension des vecteurs ainsi obteneisfaton optimale en effectuant la
transformée de Karhunen-Loéve qui a I'avantage Iséapgntaire de réduire I'effet du bruit
qui pourrait entacher le signal de parole. Cedumés le présent chapitre, dans un cadre de

traitement optimal des paramétres multiples darnsyatéeme DSR.
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3.1 Analyse statistique markovienne multi-variable

L'hypothese que le signal de parole est statioar@our une courte durée de temps a permis
le développement d'algorithmes efficaces pour dpéme processus de reconnaissance. Ces
algorithmes caractérisent les propriétés du sigeaparole sous la forme de modeles. Ces
modeles sont divisés en deux catégories: les madékerministes et les modeéles statistiques.
Dans un modéle déterministe, ce sont les propr&téples et connues du signal qui sont
exploitées tandis que dans le modeéle statistiquegleal est considéré comme un processus
aléatoire paramétrique. Les modéles statistiquesas appropriés pour la modélisation du
signal de parole, en raison de la nature aléatt@ree signalRabiner, 1986. Les processus
gaussiens, les processus de Poisson, les modéléarklev, et les modeles de Markov cachés
sont quelques-uns des modéles statistiques qui ddises dans les systemes actuels de

traitement de la parole.

Dans la plupart des SRAP, le cadre statistiquda&st sur Modeles de Markov Cachés. Une
des raisons essentielles pour développer de telersgs basés sur les HMM est que les
parametres du modele peuvent étre extraits autquaatient. D'autre part, la simplicité et la

faisabilité de I'utilisation des HMM ont fait qilconstituent le meilleur modéle statistique
pour la RAP.

Dans un SRAP basé sur les HMM, on suppose que daersée de vecteurs observée
correspondant a chaque mot (unité) est généraenpandele de Markov avec des parametres
inconnus. Dans ce modéle, chaque unité de la pasbleeprésentée par un état. Chaque état
est associé a une fonction de distribution de fititea La probabilité d'observer le vecteur
O a l'état estbj qui est la fonction de distribution de |'état

Afin de simplifier le processus de déterminationlaléonction de distribution de probabilité
de I'état, certaines distributions définies avés eu de parameétres sont utilisées. La densité
de probabilité la plus populaire utilisée dans laPRest la densité du mélange gaussien

définie comme suit :

1 1 ro_

I (3.1)
/(Zn)n|¢>jm|

N (04 tjm; Pjm) =
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Ou IV désigne une gaussienne multi-variable. Avec pdeteur de la moyenne di la
matrice de covariance. Dans la pratique, un mélalegdensités gaussiennes est utilisé pour
générer une distribution qui est la plus prochéaddistribution réelle des données. Pour |'état

j associé a un modele de mélange gaussien, la plidhdmbserve; est calculée a partir de:

M
B0 = D G N/(003 s Py (32)
m=1
Ou M est le nombre de composantes du mélabgesst le poids de chaque composantee

'état].
3.1.1 Le paradigme multi-stream

Dans l'approche multi-variable acoustique, ledédifnts paramétres obtenus a partir de
différentes sources sont concaténés pour formamigti-streant utilisé pour I'apprentissage
des HMM. ConsidéronS sources d'informations qui fournissent des vesteynchrone®g;
d'observation, o = 1,..., S; sindique la source d'informations etindice de temps. La
dimension des vecteurs d'observation peut vanaredsource a une autre. Chaque séquence
de vecteur d'observation fournit des informationssajet d’une séquence des états cachés.
Dans un systéeme de multi-stream, au lieu de predugéquences d’états po8rséquences
d'observation, seulement une séquence d'état ewmirgge En réalité, ceci est fait, en
introduisant une nouvelle fonction de distributides états. La fonction de distribution de
I'étatj est définie comme:

S

(00 = | [[Bs0:0]"™ (33)

s=1

L'exposanty spécifie la contribution de chaque flux a la disition globale en mesurant sa
distribution correspondante. On suppose que lauvaties y;s satisfait les contraintes

suivantes:

S
0<y, <1 et Zyjs ~1. (3.4)
s=1
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Dans les HMM, les modéles a mélange de gaussiesmas utilisés pour représenter la
distribution d’émission des états. La probabilitéwecteurO; a chaque instaritdans I'étaj

peut étre reformulée a partir de I'équation (3@nhme suit:

S M Vjs
bj(Ot) = 1_[ [z stmN(Ost;ﬂjsm; ¢j5m) . (3-5)
s=1 Lm=1

Ou M est le nombre de composantes du mélaBgg,est lem*™ poids de la gaussienne de
I'étatj pour la sources NV indique le multi-variable gaussien (équation 3a¥gc ujsmle

vecteur moyen ebjsy, la matrice de covariance.

Le choix des exposants joue un réle important. édogpmance du systeme est sensiblement
affectée par les valeurs de La plupart des techniques d’'apprentissage palbtdhtion
d'exposants optimaux ont été développées dansnaide logarithmiqueRose et Momayez,
2007.

La figure 3.1 illustre comment un modéle de deux st formé et mis en fonctionnement. |l
peut y avoir des distributions de vecteurs multipikobservation, qui sont fusionnées pour

former une distribution a sortie unique pour I'g¢tat

Transformation || Apprentissage
des parameétres
multi-stream ||

4 I
HMM
Multi-stream

Extraction des
N||
v
Test Texte
Reconnaisseur

parameétres A
Parole
o %

Extraction des
parameétres B

Figure 3.1-Etapes d'apprentissage et test pour un model HMM a deux

"streams”
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3.1.2 Techniques d’optimisation des poids

L’estimation des valeurs de I'exposant de pond&ragst une tache difficile. En raison de la
nature aléatoire du signal, il n'y a pas de forsmaéi fondamental que nous pouvons exploiter

et nous nous attendons a ce quejlewient une fonction du RSB.

L'approche principale est celle basée sur le maxinde vraisemblance. Bien que la
recherche des paramétres HMM soit habituellemefdctefée en utilisant le critere du
maximum de vraisemblance, il n'est pas possibldisér ce critére pour déterminer les poids
des flux. Selon ce critere les poigs € [0,1] doivent étre choisis de telle sorte que la
sommation du logarithme de vraisemblance d'une es@mu d'états correspondant a
l'observation de vecteu®; soit maximisée. Dans un exemple simple de deuxs flid
parameétres, le critere du maximum de vraisemblameplique la maximisation des
v1logh*(0}) + y,logh?(0?) sous les contraintes données en équation (3.4).tdreses
b'(O") et b*(O?) correspondent & la répartition des fonctions dumper et du second flux de

parametres respectivement. Cette maximisationitsediamme suit:

B {1 si logb'(0}) > logh?(0?) (3.6)
o si logh'(0}) < logh?(03)

Clairement les poids provenant d'équation (3.6pe&vent pas étre utilisés pour les modeles
multi-flots et ceci indique que le critere du maxim de vraisemblance n'est pas adapté a la
formation de poids.

3.1.3 Méthode heuristique du choix du poids

Dans cette approche la détermination des poidsmapt est effectuée d’'une maniere
heuristique ou appelée également par essai-ei@eest une méthode trés ancienne utilisée
pour résoudre divers problemes. Dans cette métlesdslutions sont obtenues apres examen
de diverses phases d'essai a travers une recharégeliere. Elle convient a un petit
ensemble fini de valeurs qui sont examinées variaptés variante jusqu’a ce qu’'elles soient

traitées en totalité ou que la solution soit trauvé

Dans notre cas, nous avons effectué un ensembbgpéiiences d’entrainement et de

reconnaissance pour ne conserver a la fin que dats mui donnent le meilleur taux de
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reconnaissance. On présente dans le chapitre suleameilleure combinaison des poids

associés aux coefficients MFCC, a leurs dérivéempres et aux LSF.
3.2 Analyse multidimensionnelle

En fin de traitement amont des vecteurs acoustiqoesidérés, nous visons a optimiser
I'utilisation des flux de paramétres en réduisaamtdimension de ces vecteurs tout en
améliorant la robustesse du systéeme. Une facowae#i d'effectuer cette réduction est

d'utiliser la transformée de Karhunen-Loeve (KLIdliffe, 2003.
3.2.1 La transformée de Karhunen-Loeve: Principe et méthode

Connue sous le nom de ACP (Analyse en Composantasfale), I'idée centrale de la KLT
est de réduire la dimension d'un ensemble de denmpdéiese compose d'un grand nombre de
variables en corrélation, tout en maintenant augaet possible la variation actuelle dans cet
ensemble de données. C'est une technique d'arsadystique multi-variable qui a été utilisée
dans le rehaussement de signaux dégradés parnt¢¥irbdlu et Loizou, 2003. Son principe
est basé sur le calcul des vecteurs propres datiacende covariance, puis leur agencement

selon I'ordre décroissant des valeurs propres spamdantes.

Soit x un échantillon de signal de parole représenténpemefficients issus d’'une analyse

acoustique.

x=(cp¢z - cp) (3.7)

m échantillons forment alors une matriele dimensionrfxn] :
€11 C12 ' Cin
C C cee C
X = 21 22 2n (38)
Cm1Cm2 " Cmn
Dans un espace de dimensiomuni d’'un repére, on place les poings= (c;; Ciz *** Cin)-
On obtient ainsi une représentation graphique desékes: le nuage de points. L'idée de la

KLT est de déterminep vecteurs f§ < n) tels que la somme des distances euclidiennes des

points du nuage au sous-espace engendré par\eteurs soit minimale. On montre alors
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gue la projection du nuage de points dans ce sspesce est la meilleure approximation du
nuage en dimensign Par exemple, dans le plan (figure 3.2), la KL&tetimine la droite de

directionu qui approche au mieux le nuage de points.

4 N

N )

Figure 3.2-Direction (u) de projection d’un nuage de points.

Pour déterminer le sous-espace, la KLT opére ssiddanées centrées sur zéro. De plus, les
données n’étant pas forcément de méme nature, romafise les vecteurs afin de s’affranchir
des unités de mesure.

Ainsi, si 'on nommeC, eta(c;)), respectivement la moyenne et I'écart-type desndes du

caractere;con détermine la matricec des donnees centrées réduites par la formule:

X, ==& (3.9)
v a(g)
La KLT calcule ensuite la matrice de corrélatioisuivante :
C = tXc-Xc (3.10

Ou tXC représente lareprésente la transforméXaeC est une matrice diagonalisable. On

détermine donc lep valeurs propres que I'on range par ordre décroisdasp vecteurs
correspondent aug vecteurs propres associés gupremiéeres valeurs propres rangees par
ordre décroissant. Chacun de ces vecteurs a umeitade discrimination relatif a sa valeur

propre.
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On établit enfin la matric® de projection, appelée KLT, selon lpgplus grands vecteurs
propres (c.-a-d., leg directions de plus grandes variances). L'espacérgépar les vecteurs
correspondant aux valeurs propres d’ordres infesieest supposé étre tres faiblement
influencé par le bruit. La projection des vectebingités dans ce sous-espace est le principe
des méthodes de décomposition en sous-espacesrguetfent de réaliser le rehaussement.
Chaque vecteuxc de parametres est alors prétraité pour produivedéeur optimakKe selon

I'expression:
Xp = PX,. (3.11)

La KLT décorréle les paramétres et fournit la phesite erreur de reconstruction possible
parmi toutes les transformations linéaires, c.-&plus petite erreur quadratique moyenne
(EQM) possible entre les vecteurs de données dasigaten original et les vecteurs de

données dans le sous-esppgeojeté p<n).
3.2.2 Application aux données acoustiques

Nous désirons appliquer une KLT a des donnéessssu@e analyse acoustique afin de les
présenter a un systéme de reconnaissance basé swdeéle HMM. Aussi, le but de notre
travail est de trouver une sorte de correspondant@ les données de test bruitées et les
données d’apprentissage non bruitées. Le signabnaté analyséAnb est projeté dans un
espace par la projectidPnb et le vecteur résultaridnb est mis en entrée du réseau HMM
multi-stream pour I'apprentissage. Le signal brait@lyséAb est projeté dans un espace par
la projectionPb et le vecteur résultamb est mis en entrée du réseau pour la reconnaissance
(figure 3.3)

@gnal non bruité

Ml »,M—> Analyse Anb Pk Dnkb

| acoustiqu

Signal bruité »| Modele
H HMM

~

| M *H |
g P —{ oo )
\ J

Figure 3.3-Modele de projection des données bruitées et non bruitées.
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Pour que cette reconnaissance se fasse au midiaxt itéduire la distance entre le vecteur
d’apprentissage et le vecteur de test. Pour celas devons trouver la matrice de projection
Pb de sorte que I'on obtienne des donnébsequivalentes aux donnébsb. Dans notre cas,

la base de projectidAnb des donnéeAnb est une base de vecteurs propres issus d’'une KLT.

Cas de la KLT a classes indépendantes (CI-KLT :

Pour plus de détails, concernant notre applicasopposons que nous aydngéalisations
d’'une unité acoustiquex=[xi, %..., %] dans notre corpus d'apprentissage. Supposons
maintenant queg(m) représente lat™ trame de laréalisation (ou observation) qui est
pré-accentuée et fenétrée par la fenétre de Hamming<m < M; et M; représente le nombre
total de trames du signal Si le nombre des composantes retenues par ladsL€gal a\,
nous aurons une matrice de dimendibsM; pour chaque réalisation nd& En concaténant
les matrices des différentes observations, nousyqmsureprésenter I'ensemble du corpus

d’apprentissage par la matriSele dimensiomNxM, ou :

L
M=§ZM. (3.12)
i=1
La KLT produit une matrice de transformation uths la décomposition des valeurs propres

de la matrice de covarian€ecomme suit :

Cvy, =1 1<p<N (3.13)

P pVps

Ouv,est le vecteur propre eti, sa valeur propre correspondante. Alors la matdee

transformationP est constituée par les vecteurs propres, par atdrelus grande valeur
propre correspondante:

P = [vy, vy .., v, M =A== Ay (3.14)

Nous employons la matrid® pour extraire les parametres. Dans nos expérienoes avons
opté pour une KLT a classes indépendantes (Cl-Kd&hs laquelle la matrice de
transformation est globale et est déterminée poutes les classes, contrairement au cas
d’'une KLT a classes dépendantes (CD-KLEphfrma et al. 2006 ou nous utilisons une

matrice de transformation pour chaque modele aiguest Enfin, dans I'étape de
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reconnaissance, pour une occurrence inconnue ddeparous extrayons sa matrice de
parametres pour laquelle nous effectuons la tramsfion-projectiorP afin d’évaluer le taux

de reconnaissance.

3.3 Conclusion

Parmi les nombreuses méthodes abordées dans fiemsgrécédentes, tres peu sont utilisées
dans les systemes de reconnaissance opératiofmefait, la plupart de ces méthodes sont
encore au stade de la recherche expérimental®et pas montré de résultats suffisamment

convaincants pour étre intégrées.

La méthode la plus couramment utilisée est centaémt 'accroissement de la taille de la
base de données d’apprentissage. Avec l'augmemtaéida puissance de calcul et de la taille
de la mémoire, il devient possible de fournir ures tgrande quantité d’information lors de

I'apprentissage afin d’avoir un systeme perforndarts de multiples situations de test.

Cependant, malgré la taille de plus en plus corside des bases d’apprentissage, celles-ci
ne sont qu’'un échantillon trés restreint de I'engiendes variabilités possibles du signal de
parole.Devant la difficulté de ce probléme, différentsrcheurs explorent de nouvelles voies
de recherche pour une meilleure compréhension dddémes liés a la parole. Dans ce
chapitre de cette thése, nous avons exploré leshildés offertes par I'approche acoustiques

multi-variable et ceux de I'approche dimensionnelle

Des tailles différentes des nouveaux vecteurs matiables proposés seront testées sur la
base de données standard Aurora de I'ETSI. L’enkedd résultats sera présenté et discuté

dans le quatrieme chapitre.
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Ce chapitre examine le potentiel de I'approche stigue multi-variable, présenté dans les
chapitres précédents, par des expériences aindiagqadyse des résultats obtenus. Apres une
présentation de toutes les ressources nécessdisemide en place d'un systeme DSR, on
examinera le potentiel de différents systémes D&R mettant en ceuvre les taches de
reconnaissance. Nous présenterons, alors, la leadenthées et les protocoles utilisés pour la

validation expérimentale de notre systeme LSF-KLT.
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4.1 Plan d’expériences

Nous rappelons qu'un de nos objectifs principawxd@&valuer les performances de I'analyse
acoustique multi-flots de paramétres en entrée ed'®AP distribuée. Le protocole
expérimental et la base de données Aurora fourais'BTSI sont pris comme base pour
évaluer notre approche d'analyse acoustique esni@arant au standard DSR de I'ETSI.

Les expériences que nous avons menées sont basdes performances d’'un systeme de
reconnaissance ayant appris 11 classes Tl Digits da environnement non bruité (clean) et

gue nous testons dans un environnement bruitée.

Dans un premier temps, nous avons évalué l'incatioor, dans le systtme DSR de base, des
parametres LSF dans une approche les combinant lagedMFCC. Les résultats des

différentes stratégies de cette combinaison s@&sgntés, discutés et analyses.

Concernant les performances de la reconnaissamestey nous avons exploré, dans une
seconde phase, les poids des flots de parametredetprminent comment chaque flot de
parametres contribue dans le modele a la probalglibbale. Nous présentons aussi, les

différentes améliorations que nous avons appogdasnéthode heuristique.

En fin, partant de la meilleure combinaison troyvemus avons testé 'effet de la projection
par KLT des données bruitées et non bruitées, motnh l'influence du choix de la
dimension de I'espace de projection.

4.2 Implémentation d’un systéme reconnaissance de

parole

Pour réaliser un SRAP, il est nécessaire de dispese€léments suivants :
e Un corpus de parole,
* Un outil d'analyse acoustique a partir du signaiayo
* Une plateforme de modélisations HMM, phonétiqudestangage.

Les différentes sections de ce chapitre, fournisdes informations au sujet de chacun de ces

éléments.
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4.2.1 Corpus de parole

La base de données Aurora est dérivée de la baskrdees de TIDigits contenant les
enregistrements de locuteurs adultes Nord-Amércgdhommes et femmes) éditant des
séquences continues pouvant aller jusqu'a 7 chiffres données originales échantillonnées a
20 kHz ont été sous-échantillonnées a 8 kHz ersani un filtre passe-bas ayant une bande

passante entre O et 4 kHz.

Apprentissage

L’ensemble d'apprentissage contient des donnééedsuet non bruitées (mode clean). Les
mémes expressions sont prononcées dans les dees dgpdonnées. Ces données incluent
8840 expressions parlées par 55 femmes et 55 hordére®es du corpus d'apprentissage
TIDigits filtré avec la caractéristique G.712 G.712 1994. Pour les données bruitées, les
8840 expressions sont réparties en 20 sous-enserobigenant 422 phrases chacun. Les
sous-ensembles représentent quatre différents tgobauit avec des RSB s'étendant de -5 dB
a 20 dB en croissant de 5dB. Les quatre bruits sem recueillis, respectivement, dans le
hall d'une gare, lors de réceptions(conversatiodahs un hall d'exposition et dans une

voiture. Ces bruits sont également filtrés avezalactéristique G.712.

Test

Deux ensembles de test dénommeés A et B ont etéisipr ETSI. Chaque ensemble contient
quatre sous-ensembles composés chacun de 100Yerwas prononcées par55 hommes et
55 femmes. Ces occurrences sont extraites de TisDign signal de bruit est artificiellement
ajouté a chaque sous-ensemble avec des RSB sHitahet® dB a 20 dB avec un pas
croissant de 5 dB. Les données non bruitées safgrégnt prises en compte. Dans le premier
ensemble, A, les quatre bruits collectés : dandhd# d'une gare, lors de réceptions
(conversations), d'un hall d'exposition, et dans wmiture, sont ajoutés aux 4 sous-ensembles.
Au total, I'ensemble formé inclut 28028 occurrenicke deuxieme ensemble de test, B, est
semblable a A, excepté les bruits utilisés. Il 8’dg ceux collectés dans un restaurant, dans

une rue, dans un aéroport et dans une gare.
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4.2.2 Outils d'Analyse Acoustique

Pour extraire les MFCC a partir du signal de panotais avons utilisé la technique qui a été
développée dans le projet Aurora de I'ETSI. Cettlriique permet I'extraction de parametres
Mel-cepstrum Front End pour la DSRTSI, 2003. Le processus d'extraction est décrit dans
la section dédiée a la MFCC (cf. section 2.4.1urRextraire les parametres LSF, le filtre
LPC, lalgorithme UIT [TU-T, 1996] et le soft MATLAB ont été utilisés. Cette techoe

d’extraction est décrite dans la section 2.4.2.

4.2.3 La boite a outil HTK

La boite a outils des modéles de Markov cachés (HI3t utilisée principalement pour créer
les modeles et effectuer la reconnaissaivaifg, 1993. HTK est un utilitaire comprenant
des outils pour: lI'analyse de la parole, I'appssatje HMM, la modélisation du langage, le
test, et l'analyse des résultats (voir annexe BnsDce travail le processus d'apprentissage
HMM et l'identification sont effectués avec lesitsutie HTK.

4.3 Analyse expérimentale

Cette section étudie les performances des différesytstemes DSR via différentes
expériences. Toutes les expériences menées daaseetion sont basées sur I'apprentissage
des HMM dans le mode clean de la base de donnémspréntissage Aurora. Les
performances des systemes ayant différentes stesciont déterminées par les taches de
reconnaissance sur les tests A et B en milieudr&iour étre conforme a la norme standard
ETSI [ETSI, 2003, le mot entier des TIDigits est utilisé comme mledde HMM, pour
représenter les chiffres. Chaque modele de mobsgase de 16 états avec 3 mixtures de
gaussiennes par état. Deux modéles de silenceégatgment considérés. L'un d’eux a une
durée relativement longue, modélisant les pausastat apres les élocutions, et constitué de
3 états et 6 mixtures de gaussiennes par étatet¢and est un état singulier de HMM lié a

I'état moyen du premier modéle de silence, reptésetes courtes pauses entre les mots.

Une application du protocole expérimental décrianihase apprentissage et test du modeéle

utilisé est décrite en annexe A.
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4.3.1 Description du systeme de base

Le systéme de base que nous avons utilisé danexpésiences d'évaluation est celui fourni
par Aurora. Cependant, en raison des difféerences das processeurs des systemes
d’exploitation des ordinateurs utilisés pouvantseaude légeres différences dans les résultats,

les expériences ont été relancées sur un mémeatedirou est hébergée notre application.

Les coefficients cepstraux sont calculés toutesl®sns sur une largeur d’'une fenétre de
Hamming de 25 ms. L'énergie de la trame est ajcatg&ecoefficients statiques. Par la suite,
les premieres et secondes dérivées et les vasgatlerleurs énergies correspondantes, sont

calculées et ajoutées au vecteur statique.

Le premier coefficient cepstr@l et le coefficient de log-énergie fournissent addgsrimations
similaires. AussiCy n'est pas inclus dans le vecteur de caractéresicdinsi, le systéeme de
base est défini par un vecteur de dimension 39poemant 12 coefficients cepstraux (sans
Co) ainsi que le log-énergie en plus des composaaitagdet accélérations correspondants. Ce
vecteur not¢ MFCC_E D A(39) est considéré commdrdat-end conventionnel par le
standard DSR de I'ETSI. Les phases d’apprentisgagte reconnaissance des HMM sont
réalisées par HTK (voir Annexe A). On divise le tear d’observation en flux multiples avec

des pondérations égales.

Les résultats obtenus sont présentés dans la4ahl&Comme prévu les paramétres MFCC
sont tres efficaces en reconnaissance de la pamiebruitée mais leur performance se

dégrade nettement & mesure que le niveau du ligitente
4.3.2 Identification par les LSF

Dans ces expériences, nous étudions I'impact d#idation des paramétres LSF sur la
robustesse du systeme DSR en milieu bruité. Ayssir évaluer I'effet du nombre de
parametres LSF dans un systeme DSR, les expérieuesréalisées sur deux vecteurs
acoustiques de dimensions 30 et 36, et comprerapéctivement 10 et 12 coefficients LSF.
Ces vecteurs seront notés LSF_D_A(30) et LSF_D JA@6 remarque, aisément, les trois

flux utilisés pour ces vecteurs, a savoir les LU8E premiéres et les secondes dérivées.
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Tableau 4.1-Taux de reconnaissance (en %) obtenus par le systéme de
base DSR-FE (Test A & B; Corpus AURORA).

Rapport signal/bruit | Clean | 20dB | 15dB | 10dB 5dB 0dB -5dB

Hall d'une gare | 98.93 | 97.05 | 93.49 | 78.72 | 52.16 | 26.01 | 11.18

< Reception 99.00 | 90.15 | 73.76 | 49.43 | 26.81 | 9.28 | 1.57
7

ﬁ Voiture 98.96 | 97.41 | 90.04 | 67.01 | 34.09 | 14.46 | 9.39

Hall d’exposition | 99.20 | 96.39 | 92.04 | 75.66 | 44.83 | 18.05 | 9.60

Restaurant 98.93 | 89.99 | 76.24 | 54.77 | 31.01 | 10.96 | 3.47

0 Rue 98.99 | 95.74 | 88.45 | 67.11 | 38.45 | 17.84 | 10.46
7

ﬁ Aéroport 98.96 | 90.64 | 77.01 | 53.86 | 30.33 | 14.41 | 8.23

Station de Train | 99.20 | 94.72 | 83.65 | 60.29 | 27.92 | 11.57 | 8.45

Les tables 4.2 et 4.3 montrent que pour, les caddets de réception et voiture (Test A) et
ceux de restaurant et aéroport (Test B), lorsqueafport RSB est inférieur a 10dB,
I‘'utilisation d’un front-end LSF avec un vecteur acoustique de dimension 30 corduite
amélioration significative du taux de reconnaisgar@@ette amélioration atteint les 6%, dans
le cas de -5dB, comparativement au cas du veceebage MFCC_E_D_A de dimension 39.
Cependant, on note que dans des conditions ouBeeRSlevé (faiblement bruité ou le mode

clean), lefront-end MFCC de base (DSR-FE) présente une meilleure perforenanc
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Tableau 4.2-Taux de reconnaissance (en %) obtenu par le systéme DSR

utilisant un "front end LSF" sur le répertoire "Test A" d’Aurora.

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB | 0dB | -5dB

MFCC_E_D_A(39) |90.15|73.76|49.43|26.81| 9.28 | 1.57
Réception LSF_D_A(30) 73.94|62.58 | 49.15|29.99|13.97| 7.65

LSF_D_A(36) 70.59 | 60.55|46.52|28.17|12.16 | 6.95

MFCC_E_D_A(39) |97.41|90.0467.0134.09/14.46| 9.39

LSF_D_A(30) 79.24 169.43 148.17 | 23.68|13.00| 8.71
Voiture

LSF_D_A(36) 79.51|68.51 47.39|22.55|12.35| 8.47

Tableau 4.3-Taux de reconnaissance (en %) obtenu par le systéeme DSR

utilisant un "front end LSF" sur le répertoire "Test B" d’Aurora.

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB | 0dB | -5dB

MFCC_E_D_A(39) |89.99|76.24|54.77|31.01 | 10.96 | 3.47
Restaurant LSF_D_A(30) 74.33|65.19|53.21 |32.51/15.44 | 8.87

LSF_D_A(36) 74.18 |65.89|53.12 | 31.44 | 15.26 | 8.20

MFCC_E_D_A(39) |90.64|77.01/53.86|30.33| 14.41 | 8.23

, LSF_D_A(30) 80.7963.10|51.31|27.10 |16.61| 9.72
Aeroport

LSF_D_A(36) 79.85|61.89|50.67 | 28.45 | 16.19 | 9.05
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Ces résultats montrent l'intérét d’'utiliser deuarft-end concomitants: Uinont-end LSF pour
des applications fortement bruitées, et I'actuelREFE sous des conditions relativement
moins bruitées. L’estimation du RSB est donc né&iessafin d’aiguiller d’'un front a un

autre.
4.3.3 Intégration de parametres complémentaires

Nous avons évalué 'amélioration apportée pardiiporation, dans le systeme DSR de base,
des LSF dans une approche les combinant avec |€SOMEes résultats des différentes

stratégies de cette combinaison sont présentésitéisset analysés.

Concernant, le cas duont-end proposé dans le cadre de I'approche multi varjdeke 12
coefficients MFCC et leurs dérivées premiéres, saromposante d'énergie, constituent le
premier et second flux. Les 10 coefficients LSFtgmmis comme troisieme flux. Ces flux
multiples ont des pondérations égales.nBeveau front-end sera noté MFCC_D_LSF (34),
ou 34 indique sa dimension. Les LSF ajoutés predtian ensemble multidimensionnel de
parameétres et remplacent les composantes acceéhiratet énergies du front-end

conventionnel.

Par contre, le vecteur utilisant la composante efgie sera noté MFCC_E_D_LSF (36), ou
36 représentera sa dimension. Pour mener une caisgasignificative, nous avons effectué,
simultanément, les mémes expériences sur les @stsx A et B pour différents bruits, avec
les deux variantes de la trame acoustique (avesaret la composante d’énergie), relevant
ainsi l'influence de la composante d’énergie. Ainks meilleurs scores du taux de
reconnaissance obtenus définiront la nouvelle eéfée (comparativement a celle de DSR-
FE) a laquelle nous évaluons d’autres types deeuesiacoustiques par la suite.

Les résultats donnés dans les tables 4.4 et 4.5rembrmue I'utilisation de I'approche multi-
variable MFCC-LSF conduit a une amélioration sigaifive du taux de reconnaissance par
rapport aufront-end basique. A titre d’exemple, nous remarquons quieenapproche est
d’autant meilleure lorsque le RSB diminue (inféried 10 dB). La substitution des
composantes accélérations et énergies par les b8§ lé vecteur de base conduit a une
amélioration du taux de reconnaissance et a unerdiion de vecteur conséquente. On atteint

les meilleurs résultats dans le cas d'une tran@ddeoefficients.
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Tableau 4.4-Taux de reconnaissance(en %) du systeme DSR de base et

ceux utilisant I'approche multi-variable MFCC-LSF sur le répertoire "Test A"

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB
MFCC_E_D_A(39) |90.15|73.76 | 49.43 | 26.81 | 9.28 | 1.57
Réception | MFCC_E_D_LSF (36) | 85.76 | 68.68 | 44.17 | 23.55 | 11.76 | 7.41
MFCC_D_LSF(34) 82.92 |75.48 |61.00 (| 37.94 | 18.32 | 9.52
MFCC_E_D_A(39) |97.41|90.04 67.01 34.09| 14.46 | 9.39
MFCC_E_D_LSF (36) | 92.75 | 80.97 | 58.60 | 27.59 | 13.12 | 8.38

Voiture
MFCC_D_LSF(34) 88.46 | 77.87 | 53.18 | 24.63 |15.57 |10.23

Tableau 4.5-Taux de reconnaissance(en %) du systéeme DSR de base et

ceux utilisant I'approche multi-variable MFCC-LSF sur le répertoire "Test B"

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB
MFCC_E_D_A(39) [89.99|76.24 | 54.77 | 31.01 | 10.96 | 3.47
Restaurant |[MFCC_E_D_LSF (36)| 86.43 | 71.38 | 49.86 | 26.53 | 11.79 | 7.65
MFCC_D_LSF(34) |81.89|75.93 /62.02|38.62|18.70| 9.64
MFCC_E_D_A(39) [(90.64|77.0153.86| 30.33 | 14.41 | 8.23
MFCC_E_D_LSF (36)| 81.57 | 63.61 | 42.38 | 24.04 | 12.20 | 8.38

Aéroport
MFCC_D_LSF(34) | 74.77 | 66.03 | 51.00 |33.46|17.63| 9.07
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4.3.4 Optimisation par intégration des parameétres similaires
aux LSF

L’'idée de combinaison des parametres similaires b8k avec les coefficients MFCC
classiques, vise I'enrichissement de la trame dmues afin d’augmenter sa robustesse face
aux bruits. Ainsi, nous avons évalué l'incorpomatie ces parameétres, présentés dans cette
section, dans les systemes DSR. Les résultats itfésedtes trames acoustiques proposees

incluant cette nouvelle combinaison sont présectivpares et discutés.

4.3.4.1 Extraction des paramétres MLSF

Deux des caractéristiques les plus courantes #mtueht utilisées dans la reconnaissance du
locuteur sont les (MFCC) et les mel-cepstres pramedes coefficients de prédiction linéaire
(MLPCC). MFCC et MLPCC profitent de I'avantage qespriétés de l'oreille humaine, par
I'introduction du banc du filtre Mel, la réductiole I'information dans les hautes fréquences.
Au contraire, les LSF n'ont pas ce type d’informatice qui compromet leur performance

dans un environnement avec un RSB élevé (tablest4.3).

Pour pallier cet inconvénient, nous avons envisagalcul des LSF a partir des spectres Mel
d’énergies, afin de vérifier si lintroduction dénformation Mel pourrait améliorer les
performances de la DSR_FE. De cette facon, nousopoms de caractériser les nouvelles
trames acoustiques avec cette modification de L8Fes MLSF (Mel Line Spectrum

Frequencies), leur estimation et comparaison a@MFCC sont résumées par la figure 4.2.

Les LSF sont calculés a partir de la transformatiea coefficients de prédiction linéaire et
ces derniers peuvent étre obtenus aupres de l@uébation du signal de la parole. Pour
inclure l'information Mel, I'auto corrélation estalculée comme la transformée de Fourier

inverse des spectres Mel d’énergies, originairescdefficients de Mel-autocorrélation.

La figure 4.1 montre les parametres LSF et MLSRusSi leur correspondance en pdles LPC
et MLPC (Mel-LPC). En comparant ces deux graphiquiesst possible de confirmer la
déformation dans le domaine du spectre imposédepbanc du filtre Mel, et la réduction
correspondante des informations a haute fréequehessMLSF apportent des informations
pertinentes pour pouvoir caractériser les locutenass €galement les phonémes. Les tables

4.6 et 4.7 confirment et valident cette performagicéaux de reconnaissance de mots.
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Figure 4.1-Les coefficients LSF et les p6les LPC (a gauche); Les
coefficients MLSF et les poles MLPC (a droite)
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Figure 4.2-Estimation MLSF versus MFCC
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Tableau 4.6-Taux de reconnaissance(en %) du systeme DSR de base et
ceux utilisant I'approche multi-variable MFCC-MLSF/LSF® sur "Test A".

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB

MFCC_E_D_A(39) |90.15|73.76 |49.43 | 26.81 | 9.28 | 1.57

MFCC_D_LSF (34) |82.92 |75.48 | 61.00|37.94 | 18.32 | 9.52

Réception
MFCC_D_MLSF(34) |94.26 88.12(72.64 | 43.02 | 19.86 | 11.00
MFCC_D_LSF?(34) | 86.00 | 80.74 | 69.14 |49.67 | 25.30 | 13.09
MFCC_E_D_A(39) |97.41(90.04|67.01|34.09 | 14.46 | 9.39
MFCC_D_LSF (34) |88.46 |77.87 | 53.18 | 24.63 | 15.57 | 10.23
Voiture

MFCC_D_MLSF(34) | 93.74 | 83.84 | 55.17 | 25.77 | 16.28 | 10.56

MFCC_D_LSF%(34) | 86.22 | 78.65 | 62.36 | 35.19 |19.56 | 10.59

Tableau 4.7-Taux de reconnaissance(en %) du systeme DSR de base et
ceux utilisant I'approche multi-variable MFCC-MLSF/LSF® sur "Test B".

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB

MFCC_E_D_A(39) | 89.99 |76.24 | 54.77 | 31.01 | 10.96 | 3.47
Restaurant| MFCC_D_LSF (34) | 81.89 | 75.93 | 62.02 | 38.62 | 18.70 | 9.64
MFCC_D_MLSF(34) | 94.60 |89.01|73.29 |44.58 | 21.68 | 11.51

MFCC_D_LSF*(34) | 77.99 | 73.17 | 61.77 | 41.42 | 24.87 | 12.68

MFCC_E_D_A(39) | 90.64 | 77.01 | 53.86 | 30.33 | 14.41 | 8.23
MFCC_D_LSF (34) | 74.77 | 66.03 | 51.00 | 33.46 | 17.63 | 9.07
Aéroport MFCC_D_MLSF(34) | 94.01 |88.31|73.37 | 46.41 | 24.55 | 12.94

MFCC_D_LSF?(34) | 80.64 | 73.34 | 58.87 | 40.17 | 24.60 | 13.42
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4.3.4.2 Extraction de la trame acoustique LSF débru itée

Afin de réduire le bruit, nous proposons de fapplguer a la trame acoustique proposée, un
étage du filtre de Wiener. Les caractéristiquesfilte sont estimées dans le domaine
fréquentiel ou l'opération du filtrage se fait diemment dans le domaine temporel aprés
transformation des caractéristiques du filtre eStotans le domaine temporel. L’estimation
par le filtre est individuellement faite & courgseents du signal ou deux trames consécutives
ont une différence de temps de 10 insifou, 2007]

La figure 4.3 présente I'estimation des LSF a paltine trame débruitée par le filtre de
Wiener. Il est, parmi les méthodes de deébruitagessajues, les plus utilisées dans la
littérature. C’est I'estimateud/ (v) qui minimise EQM entre le signal d’entrée et cedai

sortie (équation 4.1):
Elle)I?] = E[|S®) = S| (4.1)
= E[IS() —WWYW)[]. (4.2)

L’expression du filtre est donnée par :

W() = argmin E[|S(v) — W ()Y (v)|?] (4.3)
Speech . Extraction LSF Data
»| Filtre de
Wi — ——> Stream
\ener (G.723.1 d'ITU-T) LSFe®

Figure 4.3- Extraction des LSF a partir d'une trame débruitée par un

filtrage de Wiener

Aussi, les résultats présentés dans les tablest4467 montrent que I'extraction des LSF a
partir d’'une trame débruitée par le filtre de Wiersmméliore davantage le taux de
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reconnaissance pour différents RSB (en particakerx inférieur a 5 dB), comparativement
aux DSR-FE et ceux utilisant I'approche proposé BHGF/MLSF. Le vecteur constitué est
noté par MFCC_D_LSE(34). On remarque bien, les trois flux utilisés poas vecteurs, a

savoir MFCC, leurs premiéres dérivées et les LSFuli&s comme troisieme flux.
4.3.50ptimisation heuristique des poids

Afin d’évaluer I'impact des coefficients de pondéna yjs de I'équation (3.3), nous avons
effectué d’autres expériences sur le vecteur aicpuesmulti-flot proposé, en faisant varier ces

pondérations tout en satisfaisant a la contraiéfimig par I'équation (3.4).

Dans ce systéme, un ensemble de poids empiriqueoptiniisés sera lié a tous les états
indépendamment de l'unité que chaque état repeedess poids optimaux retenus pour les
trois flux de paramétres, a savoir les MFCC, ldsaddFCC et les LSF, sont : 40%, 40%, et
20% respectivement. Le vecteur constitué sera MB€C_D.8 LSF.2 (34), respectivement
_MLSF.2 et _LSF.2, pour le troisiéme flux des deux autres varimke vecteur acoustique

multi-variable.

Les tables 4.8 et 4.9 indiquent les taux de redseaace de mots, obtenus pour le modele
HMM multi-flots de parameétres, avec les poids dtéscoptimisés. Les résultats montrent que
l'incorporation des LSF dans un modéle multi-fldes paramétres dans un systeme DSR
ameéliore de maniere significative les performandesreconnaissance du systeme dans les
environnements bruités. On constate une nette arattin a partir de 10dB. A ce niveau de
RSB, 20% de contribution des LSF, ou paramétreaies aux LSF, par rapport aux MFCC
permet d’améliorer le taux de reconnaissance deéamasignificative (jusqu’a 25%).

Les résultats obtenus a partir des paramétresagiesilaux LSF (MLSF et LSB, montrent

une nette amélioration du taux de reconnaissancegue le RSB diminue de moins de 5dB.
Elles atteignent les meilleurs résultats dans k& dane trame de 34 coefficients, dans
presque tous les RSB, par rapportfeant-end basique et celui de I'approche MFCC-LSF
proposeé. Ainsi, les poids assignés a chaque fluladeame proposée influent bien sur le

rendement du systeme.
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Tableau 4.8-Taux de reconnaissance (en %) du systeme DSR de base et

ceux utilisant I'approche MFCC-LSF a différentes pondérations sur "Test A"

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB

MFCC_E_D_A(39) 90.15 | 73.76 149.43 | 26.81 | 9.28 | 1.57
) MFCC_D_LSF(34) 82.92 | 75.48 | 61.00 | 37.94 | 18.32 | 9.52
Reception
MFCC_D.8_MLSF.2(34)|93.98 |88.30| 72.55 | 44.50 | 20.86 | 11.37

MFCC_D.8_LSF®.2(34)| 91.32 | 86.03 | 75.51 |53.72|25.00 (11.52

MFCC_E_D_A(39) 97.41(90.04|67.10  34.09| 14.46 | 9.39
MFCC_D_LSF(34) 88.46 | 77.87 | 53.18 | 24.63 | 15.57 | 10.23
Voiture
MFCC_D.8_MLSF.2(34)| 94.18 | 84.64 | 56.40 | 27.20 | 17.15| 11.63

MFCC_D.8 LSF®.2(34)|86.46 | 78.65 | 58.75 | 29.88 |17.95|11.96

Tableau 4.9- Taux de reconnaissance (%) du systeme DSR de base et

ceux utilisant I'approche MFCC-LSF a différentes pondérations sur "Test B"

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB

MFCC_E_D_A(39) 89.99 | 76.24 | 54.77 | 31.01 | 10.96 | 3.47
MFCC_D_LSF (34) 81.89 | 75.93 | 62.02 | 38.62 | 18.70 | 9.64
Restaurant
MFCC_D.8_MLSF.2(34)|94.29 |88.85|73.84 |[45.38 | 22.32|11.76

MFCC_D.8_LSF®.2(34)| 81.95 | 76.24 | 65.86 | 41.97 | 22.29 | 11.18

MFCC_E_D_A(39) 90.64 | 77.01 | 53.86 | 30.33 | 14.41 | 8.23
) MFCC_D_LSF (34) 74.77 | 66.03 | 51.00 | 33.46 | 17.63 | 9.07
Aeroport
MFCC_D.8_MLSF.2(34)93.98|88.34|73.93 47.27 | 25.11|13.63

MFCC_D.8_LSF®.2(34)| 81.84 | 74.44 | 62.24 | 42.29 | 23.89 | 12.38
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4.3.6 Optimisation dimensionnelle

Les vecteurs qui résultent des expériences prétsiepeuvent contenir jusqu'a 39
composantes. Dans ce travail, nous visons a omiriigilisation de ces flux de parametres
en réduisant la dimension des vecteurs acoustitugsen améliorant la robustesse du
systéme. En d'autres termes, l'espace N-dimengidengarameétres est transformé en sous-
espace P-dimensionnd?< N) en réduisant au maximum la perte d’'informatioagipentes.
Ainsi en intégrant la KLT dans notre approche, noémlisons deux objectifs : réduction
optimale de parametres et amélioration de la relssst en éliminant les composantes
principales bruitées (généralement celles d’orduggrieurs).

Les résultats des tables 4.10 et 4.11 montrentaq@.T appliquée sur le nouveau vecteur
pondéré, réduit et optimise a son tour I'espaagr@i de paramétres. La KLT a ainsi conduit
a une meilleure performance avec moins de paramélfe conditions défavorables, la
décomposition par KLT en sous-espaces donne de iésnoats comparativement au front-

end conventionnel d’ETSI et ceux de I'approche MHACSE proposés.

Expérimentalement (figure 4.4), I'optimisation a& d@ibtenue pour une dimensiéh= 24,
correspond au vecteur not¢é MFCC_D.8 LSF.2(KLT_2&), utilisant la CI-KLT pour
différents types de bruit : réception et voitureiple test A, restaurant et aéroport pour le test
B,et ce pour des RSB variant de -5 dB a 20dB on 8stime le taux de reconnaissance
moyen pour différents cas de nombre de composaniesipales retenues. On note, que cet
optimum est le méme pour les autres variantes dctewe acoustique. A savoir,
MFCC_D.8_LSE’2(KLT_24) et MFCC_D.8_MLSF.2(KLT_24).

Ainsi en intégrant KLT dans notre approche, nousnavréalisé deux objectifs: Une
réduction optimale de parametres, de la dimenstodu3systéme de base DSR a la dimension

24 et une amélioration de la robustesse, en élimiea composantes principales bruitées.
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Tableau 4.10-Taux de reconnaissance(en %) du systeme DSR de base et

ceux utilisant I'approche LSF-KLT sur le répertoire "Test A".

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB
MFCC_E_D_A(39) 90.15 | 73.76 | 49.43 | 26.81 | 9.28 | 1.57
C
= MFCC_D_LSF (34) 82.92 | 75.48 | 61.00 | 37.94 | 18.32 | 9.52
o
(O]
$ |MFCC_D.8_MLSF.2(KLT22)| 93.26 | 88.33 | 74.49 | 48.25 | 22.46 | 11.28
(a4
MFCC_D.8_LSF®.2(KLT22)|93.74 |89.06 |75.01 |50.57 | 23.55 [11.29
MFCC_E_D_A(39) 97.41|90.04 (67.10|34.09 | 14.46 | 9.39
g MFCC_D_LSF (34) 88.46 | 77.87 | 53.18 | 24.63 | 15.57 | 10.23
S |MFCC_D.8_MLSF.2(KLT22)| 94.18 | 84.64 | 56.40 | 27.20 | 17.15 | 11.63
MFCC_D.8_LSF®.2(KLT22)| 86.46 | 78.65 | 58.75 | 29.88 |17.95|11.96

Tableau 4.11- Taux de reconnaissance(en %) du systeme DSR de base et

ceux utilisant I'approche LSF-KLT sur le répertoire "Test B".

Rapport signal/bruit (RSB) 20dB | 15dB | 10dB | 5dB 0dB | -5dB
MFCC_E_D_A(39) 89.99 | 76.24 | 54.77 | 31.01 | 10.96 | 3.47
=
g MFCC_D_LSF(34) 81.89 | 75.93 | 62.02 | 38.62 | 18.70 | 9.64
©
@ |MFCC_D.8_MLSF.2(KLT22)| 92.97 |89.25| 75.87 | 50.14| 23.06 | 11.54
(4
MFCC_D.8_LSF®.2(KLT22)|93.00| 88.92 |76.27 | 49.62 |22.81 (11.82
MFCC_E_D_A(39) 90.64 | 77.01 | 53.86 | 30.33 | 14.41 | 8.23
§ MFCC_D_LSF (34) 74.77 | 66.03 | 51.00 | 33.46 | 17.63 | 9.07
(@)
g MFCC_D.8_MLSF.2(KLT22)|92.34 [88.19| 75.66 | 49.45 | 25.59 | 12.94
MFCC_D.8_LSF®.2(KLT22)| 92.25 | 87.56 | 76.71|51.27 | 26.84 |13.39
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Figure 4.4-Taux de reconnaissance moyens réalisés avec différents types
de bruits et pour différents nombres de composantes KLT. Les valeurs de
RSB varient de 20 a -5 dB.

4.4 Validation expérimentale du systeme LSF-KLT

Pour I'évaluation de notre systeme LSF-KLT, nousrasveffectué nos expériences sur la base
de données Aurora. Les résultats obtenus montrenteg LSF améliorent la performance de
la DSR, comparativement a celle de la DSR front-émdase de I'ETSI utilisant les MFCC
seuls. Cette amélioration est d’autant plus impetdorsqu’on effectue un prétraitement par
KLT, particulierement pour des milieux fortemenuibés. La figure 4.5 valide le taux de
reconnaissance moyen pour trois valeurs de RSB €5;5 dB) correspondant aux conditions

les plus défavorables, et ce pour les differenigddes tests A et B.
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Figure 4.5-Taux de reconnaissance moyens réalisés avec différents types

de bruits dans le cas des tests A et B d'Aurora. Les valeurs de RSB varient
de -5 a 5 dB.
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4.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons présenté ldatain de différentes variantes multi-
variable proposées par [I'établissement des digseggpériences. Des tailles différentes des
vecteurs multi-variables sont testées sur la basedahnées Aurora de 'ETSI. Ces tailles
varient en fonction du nombre de parametres tram&fe a incorporer. Pour réaliser toutes ces
expériences, nous étions confrontés a un probléaitectation des poids a chaque flux de
parametres de la trame. Nous avons tout d’aborérerpnté une affectation de poids en
nous basant sur une heuristique (essai-erreurcansiste a effectuer diverses validations
croisées pour ne conserver a la fin que les medllpoids. Dans une seconde phase, nous
avons opté pour une optimisation des parametresgudls sont pondérés en utilisant la
transformée de Kahaurnen-Loeve (KLT). De plus, prhaque type de vecteurs acoustiques

proposes, nous avons étudié I'influence des parasmi®tLSF et LSF débruités.

Les résultats obtenus montrent que :

e L'intégration des LSF au niveau de la trame adquet permet d'obtenir une
amélioration du taux de reconnaissance en milieostefnent bruités et cette
amélioration est d’autant importante pour des patess dérivant des LSF, tel que
MLSF et LSF débruités.

» Les poids assignés a chaque flux de la trame @nflsur le rendement du systéme.

» L’application de la KLT a conduit a une réductigotimale de parametres, passant de
la dimension 39 du systéeme de base DSR a la diore24i.Ceci a réduit davantage le

débit et a amélioré la robustesse par éliminatesyabmposantes principales bruités.

» Les résultats dont les paramétres sont pondénésirgluencés par l'incorporation des
MLSF et de la trame acoustique LSF débruitée.

* Les resultats obtenus par l'approche LSF-KLT dohnda meilleurs taux de

reconnaissance comparativement a ceux du systeiRedB®Base.
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Conclusion générale et

Perspectives

Rappel de la problématique

L’'une des finalités de ce mémoire était d’examimee solution qui consiste a représenter le
signal acoustique en termes de parametres (ou téastiques) qui sont congus
spécifiguement pour l'application souhaitée. Peulage, le défi était de trouver une méthode
fiable pouvant extraire ces parameétres tout enepvast les informations pertinentes. Aussi,
la problématique autour de laquelle a été fondéee aecherche concernait I'étude des
performances d’'un systeme DSR (Distributed Speestoghition) en agissant au niveau de
I'analyse acoustique du signal vocal. En d’auterses, il s’agissait de trouver le type de
parametres le mieux adapté aux milieux bruitésle particulierement ceux induits par le
milieu de transmission sans fil.

Notre démarche de représentation s’inscrit dons dare problématique de I'évolution de la
communication dans des environnements acoustidu@sgeants. Elle consiste a proposer
une approche pour la reconnaissance de la parstébdée (DSR) dans le contexte du

développement des réseaux sans fil.
Contributions principales et résultats obtenus

Deux approches originales sont a la base de lagnigseuvre de notre démarche :

D’abord, nous proposons une analyse statisticosticue multi-variable ou I'on pose le
probleme d’assignation des poids de chaque sotirderdhation utilisée (MFCC et LSF ou
parameétres similaires aux LSF, en ce qui nous caryeEn effet, il est trés important de bien
choisir ces poids en fonction des environnementasmjues changeants auxquels sont

confrontés les systémes DSR. L'objectif dans ce#ttie est d’améliorer la robustesse des
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signaux dans les milieux fortement bruités dansddre de cette DSR. Pour ce faire, |l
s’agissait
» d'exploiter le potentiel des LSF a étre utilisésnooe parametres complémentaires

aux coefficients conventionnels MFCC ;

« d'optimiser I'assignation des poids de chaque wégiat voir a quel point cela peut

influer sur le rendement du systeme.

Ensuite, dans la mesure ou l'intégration des infdioms acoustiques nécessite des modeéles
ayant des flots de parameétres (paradigme mul@styenous avons proposé une optimisation
multidimensionnelle relative des vecteurs acousgeelon le milieu acoustigue ambiant.
Pour ce faire, nous avons procédé a une réductola dimension de ces vecteurs tout en
améliorant la robustesse du systéme, par l'utiisatde la transformée de Karhunen-
Loéve(KLT).

Par ailleurs, la boite a outils HTK et la base dartes Aurora ont été utilisées pour réaliser
et valider aussi bien le systéme de base que $#émsgs proposeés. La nouvelle trame multi-
variable distribuée a été testée pour différer@8 Rt les résultats des différentes stratégies
de cette combinaison ont été présentés, discutizabtsés. L'ensemble des résultats obtenus

répondaient aux problématiques :

1 concernant I'impact de l'utilisation des parameétrdsSF sur la robustesse du systéme
DSR en milieu bruité L'évaluation de leur incorporation dans le systdd®&R de base,
lors d’'une approche les combinant avec les MFC@yraé des résultats qui ont montré
que la combinaison MFCC et LSF dans un seul vedeysarameétres est recommandée
en milieu bruité, par rapport a celle utilisant MECC seuls. C'est la raison pour laquelle
nous avons proposé une technique de combinaisanulteflots de paramétres pour
combiner ces jeux de parametres afin de conféreysiéme de reconnaissance plus de
robustesse. Un modele utilisant notre approche twecflots : MFCC, dérivées et LSF a
conduit & une amélioration significative, compamatient au systeme de base utilisant
uniguement les MFCC et ce pour les milieux fortetienités.

2 concernant ['évaluation de I'impact des coefficimmde pondération sur le vecteur
acoustique multi-flot proposé L'utilisation d’'une analyse multi-variable pose le

probleme d’assignation des poids de chaque sotirderchation a savoir, dans notre cas
les MFCC et les LSF ainsi que leurs dérivées. Het,eill est tres important de bien
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choisir ces poids en fonction des environnementsigmjues changeants auxquels sont
confrontés les systemes de DSR. Pour cela, noussapoospecté une approche

alternative pour l'optimisation des poids, dite praxghe heuristique.qui est basée sur
I'expérience. En utilisant cette approche, une @retion relative dépassant les 20% a
été obtenue.

3 Concernant l'optimisation de [utilisation de ceslux de parametres, par des
transformations adéquates, en réduisant la dimemsites vecteurs acoustiques tout en
ameliorant la robustesse du systemk’application de la KLT a permis une réduction
optimale de parameétres, passant de la dimensigfsy3®eme de base DSR-ETSI) a la
dimension 24, ce qui offre un avantage certaineemés de débit et une amélioration de
la robustesse, en éliminant les composantes palesbruitées. Les résultats obtenus par
I'approche LSF-KLT donnent de meilleurs résultaés mpport a ceux du systeme DSR
de base.

En résumé, cette these a permis de tester empimEnte de nouveauxfront-end,
comparativement a celui du systtme DSR de bas&d8llutilisant les MFCC seuls. Nous
avons démontré expérimentalement que les LSF pejougagr un rbéle important en conférant
plus de robustesse a un DSR dans un environnemgt#.hl faut souligner que le processus
d'extraction des nouveaux parametres ajoute unaireercomplexité au processus d’analyse.
Cependant, l'utilisation d'un vecteur de dimensih au lieu de 39 diminuera le temps de
calcul et la capacité de stockage pour le procgasnsipal effectué sur le serveur (back-end).
Ces considérations sont avantageuses dans le tonexa DSR ou robustesse et débit sont

des contraintes importantes.

Perspectives générales

L’intention initiale de cette thése était de cdmigr a la conception d’'un nouveaont-end
basé sur un multi-Stream dans un systeme de reissanae de la parole distribuée. Cette
contribution visait a améliorer les performances dgstemes basés sur les modéles de
Markov cachés (HMM) en combinant les paramétreveotionnels MFCC et les LSF, afin
de constituer un nouveau vecteur acoustique matialle. Au cours de ce mémoire, nous
avons d’abord effectué une analyse du codec basigu&TSI utilisé en DSR (ETSI-DSR).
Nous avons démontré expérimentalement que les LL@fentent la robustesse d'un tel
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systeme en milieu fortement bruité. Ce travail est cours d’exploitation pour évaluer
I'apport de ces nouveaux parametres dans un emérant fortement bruité. Cela consiste a
mettre au point urfront end robuste au bruit semblable a celui de 'ETAlvanced ou
Extended front-end.

Par ailleurs, notre travail ouvre de nombreusespastives de recherche telles que :

* le développement d’'un module d’'analyse acoustiqugenqui consiste a appliquer
dans les milieux non bruités et faiblement bruil&stechnique classique et de

basculer, dans la cas des milieux fortement brugté®tre démarche.

* le développement d'une interface graphique qui deranie a l'utilisateur de
I'application et permettant d’avoir plus de fa&@htpour la configuration du systeme.
Cette application intégrera toutes les combinagussibles rencontrées en situation

réelle.
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Annexe A Un systéme de reconnaissance de la psoakeHTK

ANNEXE

Un Systeme de reconnaissance

de la parole sous HTK

Cette annexe a pour objectif de présenter les €tdpela conception d’'un systeme de

reconnaissance de la parole a petit vocabulaitgiksant I'outil HTK.

Pour étudier I'impact du débruitage sur les perfmoes d’'un systeme de reconnaissance de
la parole en présence du bruit, nous avons dévé)ajams le cadre de cette these, un systeme
opérationnel, indépendant du locuteur et fondélssirmodeles de Markov cachés. Nous
I'avons concu a partir de la plate forme HTK (Anad¥) de I'Université de Cambridge et sur
la base de données de parole Aurora Tldigits. Ligebi outils HTK est efficace, flexible
(liberté du choix des options et possibilité d'djdiautres modules) et complete dans le sens
ou elle fournit une documentation tres détaillée Ijbre HTK [Young, 2006] est une

encyclopédie dans le domaine).

A ce stade, on congoit notre systeme en se basardes mots représentés comme unités
acoustiques. On commence par définir les ressoum@esssaires dont on aura besoin par la
suite. On définit, alors, le modéle de langage epussi lexique ou grammaire (Tableau
A.1), qui décrit 'enchainement des mots dans lesges. Ensuite, on construit le réseau de
mots (wdnet) et le dictionnaire (Tableau A.2) resipement, grace aux outils HTK, HParse

(Commande AO0) et HDMan (Commande Al). Pour la lwese€onnées Aurora Tldigits, qui

est une base de chiffres en anglais américaimpdahulaire est assez limité, d’ou la facilité de

définir le dictionnaire et la grammaire (Tableauxd &t A.2).
HParse grammaire wdnet (A0)
HDMan —m -w wlist —g global.ded —I dlog dict  (Al)

ou wlist représente la liste des mots (constituariiase de données Tldigits) ordonnés par
ordre croissant qui vont étre transcrits en motaavegardés dans le dictionnaire dict par la
commande HDman. Le fichier dlog contient toutesskasistiques de la phase de construction

du dictionnaire, notamment des erreurs s’il y en a.
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Tableau A.1—Grammaire de la base Aurora TIdigit (wdnet)

$digit = one|two|three|four|five|six|seven]|eight|ni nelzero|oh ;

(sil <$digit> sil)

Tableau A.2—Dictionnaire de la base Aurora TIdigit (dict)

one one
two two
three three
four four
five five

SiX Six
seven seven
eight eight
nine nine
ZEero zero

oh oh

Sp sp

sil sil

Une fois qu'on a défini le dictionnaire, la grammeakt la liste des mots, on passe a la
description des modéles de Markov cachés. On aohstr modéele HMM pour chaque unité
acoustique. La topologie HMM choisie est de typech&-droit & 18 états dont les transitions
autorisées sont décrites dans la figure (A.1) ialisées dans la matrice de transition. La
moyenne est initialisée a 0 et la variance a 1. g2@ametres du modéle HMM seront ré-
estimés par la suite lors de la phase d’appreggsdae fichier de configuration (Tableau A.3)
permet de définir les parametres indispensables lpophase de I'analyse acoustique. Le
choix s’est porté sur les 12 premiers coefficieMiSCC excepté le coefficient (Qqui est
substitué par le logarithme de I'énergie du sigmbbu le terme -E dans le fichier de

configuration.
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_______ Processus externe (observablg

~

Processus interne (inobservahle)

[TTTTe

(02)

Séquences d'observatic

- j

(03) (02) (0s)

Figure A.1—Exemple de structure a 18 états d’'un HMM. Les états de 2 a 17 sont
émetteurs alors que I'état initial 1 et I’état final 18 ne génerent pas

d’observations.

Pour chaque coefficient plus I'énergie, on attribuee dérivée premiere (13 dérivées
premiéres au total) ainsi qu'une dérivée secon@ ddrivées secondes) pour prendre en
compte la dynamique du signal. En somme, on obtientvecteur acoustique de 39
coefficients correspondant a chaque trame du si@res coefficients sont extraits des fichiers
wav et sur des fenétres de 25ms grace a loutil pyCen se servant du fichier de

configuration (Tableau A.3) comme parametre d’eng@lon la commande A2.

HCopy — T 1 —C config —S liste_train.scp (A2)

Tableau A.3—Fichier de configuration pour la phase de I'analyse acoustique

SOURCEFORMAT = WAV---> Format des signaux en entrée de la phase
d’analyse acoustique

TARGETKIND = MFCC-E-D-A ------ > Type de paramétrisation utilisée
WINDOWSIZE = 250000.0 ------ > Durée de la trame (25ms)
TARGETRATE = 100000.0 ------ > Périodicité de la trame
PREEMCOEF =0.97 ------ > Coefficient de pré-accentuation
NUMCHANS = 26 ------ > Nombre de canaux du banc de filtres Mel
NUMCEPS =12 ------ >Nombre de coefficients cepstraux MFCC
CEPLIFTER =22 ------ >Coefficient de lissage
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Une étape indispensable, également, concernensctiption de chaque signal appartenant a
la base d’apprentissage. D’habitude, les basesodeégs de parole sont accompagnées de
leur transcription. Cependant, avec la base THligié n’est pas le cas. Heureusement, dans
notre cas, la transcription n'est pas compliqguéace que les signaux .wav de cette base
portent chacun un nom qui correspond a la phraseopcée par un certain locuteur. Le
résultat de la transcription est sauvegardé dafishier words.mlf illustré par le tableau A.4.

A partir de ce dernier fichier, on génére une ttapsion, a travers l'outil HTK, HLEd selon

la ligne de commande A3.
HLEd -I =+ —d dict —i mkphonesO.led words.mlf  (A3)

ou mkphones0.led est un script permettant de reraplzhaque mot par la prononciation lui
correspondant dans le dictionnaire et d'insérersilence au début et a la fin de chaque

expression (mkphones.txt (Tableau A.4).

Tableau A.4—Fichiers de transcription en mots

# IMLF #
"*/9212Z7A.lab"
sil

nine

two

one

two

Zero Ex . .
sil IS sil sil
DE sp

"*/54B.lab"
sil

five

four

sil

Le fichier "mkphones.txt"

Le fichier "words.mlf"

Apprentissage : La phase d’apprentissage permet de constitudrat®e de données des

modeles de référence du systéme. La qualité de omddélisation conditionne en grande
partie les résultats du systéme de reconnaissanlzephrole. L'apprentissage est réalisé sous
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HTK en deux étapes majeureginitialisation et la ré-estimation Pour cette raison, deux
outils sont souvent sollicités : HCompV et HERdsd. phase d'initialisation des modeles
HMM par l'outii HCompV (Commande A4) permet de mmetta jour la moyenne et la
variance qui valent, avant cette étape, respecdémemO et 1 (voir fichier prototype
d’initialisation tableau A.5). Cette mise a jourt eSalisée sur I'ensemble des données du
corpus d’apprentissage permettant d’aboutir, nlaafdes valeurs globales qui seront clonées

pour chaque état des modéles HMM.
HCompV -C config —f 0.01 -m =S liste_train -M hmmO proto (A4)

Suite a cette commande, on obtient dans le répertonmO un nouveau fichier prototype
contenant des valeurs globales de la moyenne & dariance. On copie le contenu de ce
fichier autant de fois qu’on a de mots et on stdek@sultat du clonage dans un fichier macro
nommeé modeles.mmf. Tous les mots seront ainsalisiéis aux mémes valeurs de moyenne et
de variance. Par ailleurs, I'option -f de la comieufA4) permet de générer un fichier vFloor
contenant la variance seuil qui est une fractiotadeariance globale estimée. L'intérét de ce
seuil est de fixer une limite & la variance lors d&apes d’estimation afin d”eviter des valeurs
aberrantes. A noter également que la mise a javaeances est effectuée par défaut avec la
commande HCompV, tandis que pour ré-estimer la muye I'option -m devient
indispensable. Par la suite, le raffinement des elesdHMM consiste a ré-estimer leurs
paramétres (moyenne et variance) suivant |'algorithde Baum Welchgrace a loutil
HERest (Commande A5) et selon trois itérations.

Les modeéles ainsi estimés seront sauvegardés darépértoire hmm3 (ré-estimation des

modeles HMM contenu dans le répertoire hmmi et sgarde dans le répertoire hmmi+1 a

chaque itération i).

HERest —C config —1 words.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 =S
liste_train —H hmmoO/macros — H hmmO/modelesO.mmf - M hmml
words_list (A5)

A ce niveau, on ne considére pas encore le modekhadrt pauséspg'. Le fichier modelesO

est ainsi une version restreinte de modeles1 @assns ou on en enleve le phonéeps.

! Détail de cet algorithme dans le livre d’HTK
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Tableau A.5—Fichier prototype d’initialisation

<BeginHMM>
<NumStates> 18 <VecSize> 39 <MFCC_E_D_A> <nullD> <
<Streaminfo> 1 39

<State> 2 <NumMixes> 1

Nombre d’états HMM
<Stream> 1
<Mixture>1 1.0

<Mean> 39

0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
0.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.00.0
<Variance> 39
1.01.01.01.01.01.012.01.0101010101.0
1.01.01.01.01.01.01.01.01.010101.01.0
<State> 3 <NumMixes> 1

diagC>

Nombre de gaussiennes

0.00.00.00.00.00.00.0 0.0
0.00.00.00.00.0

1.01.01.01.01.01.01.01.0
1.01.01.01.01.0
<'étate> 4 <NumMixes> 1
<'étate> 5 <NumMixes> 1
<State> 6 <NumMixes> 1
<'étate> 7 <NumMixes> 1
<'étate> 8 <NumMixes> 1

<State> 9 <NumMixes> 1

<State> 17 <NumMixes> 1 Matrice de transition entre états

<TransP> 18
0. 000e+0 1.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0
0. 000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

0. 000e+0

0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1 0.000e+0 O
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1 O
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 6.000e-1 4
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 6
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
4.000e-1 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
6.000e-1 4.000e-1 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0 0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1 0.000e+0 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 6.000e-1 4.000e-1 O
0.000e+0

0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 O
0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 6.000e-1 4

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e-1 0.000e+0 0.000e+0
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e-1 4.000e-1 0.000e+0
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 6.000e-1 4.000e-1
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 6.000e-1
.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e+0 0.000e+0 0.000e+0

.000e-1 0.000e+0 0.000e+0 0.000e+0
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D’un autre c6té le fichier macros est une versiervBloor a laguelle on a ajouté I'entéte, ~0
<MFCC E D A> <VecSize> 39, définissant le type @egmétrisation et la taille du vecteur
MFCC. L’ajout du modele de silentsg' aux autres modeles HMM est réalisé différemment.

La procédure consiste a l'attacher a I'état cer(ttdt 3) du modele de silentgl" (figure

A.2).

4 I
silence
2

Etat partagé

/\
sp v
- /

Figure A.2—Fixation du modele de silence sp

En pratique, on va copier I'état 3 du modéele HMM ghonémé'sil" et on va l'attribuer a
I'état 2 du modéle de paussp"”. Celui-ci ne possede que 3 états dont le prestike dernier
ne sont pas émetteurs. On initialise la matricetrdasition de ce modele a des valeurs
aléatoires qui seront ré-estimées par la suiteigAater que lors de cette étape et grace a
I'outii HHEd (Commande AG6), on ajoute, exclusivernem modele de silencssil”, une

probabilité de transition de I'état 4 & I'état Zableau A.6).

HHEd -H hmm4/macros —H hmm4/modelesO.mmf -M hmm5 s il.hed
word_listsp (A6)

Tableau A.6—Script sil.hed

MU 2 (sil.state[2-4].mix)

AT 2 4 0.2 (sil.transP)

AT 4 2 0.2 (sil.transP)

AT 1 3 0.3 (sp.transP)

Tl silst (sil.state[3],sp.state[2])
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La commande (A6) permet d’attacher le modele degiamp' au modeéle de silendsil" selon

la figure A.2. Suite a cette commande, on a généréautre fichier modelesO dans le
répertoire hmmb5. Les modéles contenus dans cesfid@ront ré-estimés suite a trois autre
itérations de I'algorithme de Baum Welch représquae 'outil HERest exactement comme
lors de I'étape (A5). Les derniers parameétres e&stjma ce stade, sont sauvegardés dans le
répertoire hmma8. Ainsi s’achéve la phase d’appssatie des modeles HMM avec une seule

gaussienne.

Amélioration des modelekes modeéles obtenus peuvent étre améliorés paation de

densités de probabilités d’émission multi-gaussesraiu lieu de se contenter d’'une simple loi
normale a matrice diagonale. Cela permet d’évimtames hypothéses grossiéres sur la
forme de la densité si le nombre de gaussiennesuéfisgant. En effet, le choix du nombre
optimal de gaussiennes est un probléme difficile. @atique, la seule recommandation
donnée est 'augmentation incrémentale et progressu nhombre de gaussiennes jusqu’a
atteindre le nombre voulu. Une commande d'HTK HHEdommande A7) réalise
'augmentation du nombre de gaussiennes via I@tsorix2.hed ensuite mix3.hed (Tableau
A.7), ou on augmente progressivement le nombreadssiennes (1, 2, 4, 8, 12, 16). Chaque
augmentation de gaussienne est suivie d’'un multipléois ré-estimations des modeles avec
HERest.

HHEd -B -H hmm8/macros —H hmm8/modelesO.mmf -M hmm 9
mix2_16.hed word_listsp (A7)

Tableau A.7—Scripts mix2.hed et mix3.hed

MU 2 {one.state [2-17].mix}
MU 2 {two.state[2-17].mix}
MU 2 {three.state[2-17].mix}
MU 2 {four.state[2-17].mix}
MU 2 {five.state[2-17].mix}
MU 2 {six.state[2-17].mix}
MU 2 {seven.state[2-17].mix}
MU 2 {eight.state[2-17].mix}
MU 2 {nine.state[2-17].mix}
MU 2 {oh.state[2-17].mix}
MU 2 {zero.state[2-17].mix}
MU 3 {sil.state[2-4].mix}

MU 3 {sp.state[2].mix}

MU 3 {one.state[2-17].mix}
MU 3 {two.state[2-17].mix}
MU 3 {three.state[2-17].mix}
MU 3 {four.state[2-17].mix}
MU 3 {five.state[2-17].mix}
MU 3 {six.state[2-17].mix}
MU 3 {seven.state[2-17].mix}
MU 3 {eight.state[2-17].mix}
MU 3 {nine.state[2-17].mix}
MU 3 {oh.state[2-17].mix}
MU 3 {zero.state[2-17].mix}
MU 6 {sil.state[2-4].mix}

MU 6 {sp.state[2].mix}
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Suite a cette procédure, les modeles sont de plydus précis. Le seul inconvénient est la
charge des calculs qui augmente a son tour. Lesedermodeéles estimés sont sauvegardés

dans le répertoire hmm20 (Commande AS8).

HERest -C Config -1 word.mlf -S liste_train -H hmm1 9/macros -H
hmm219/modelsO.mmf -M hmm20 word_listsp (A8)

Reconnaissance: Le processus de décodage consiste a compareagéinde l'unité a

identifier avec celles de la base de référencembedule de décodage de la parole, HVite,

utilise l'algorithme de Viterl5i pour trouver la séquence d'états la plus probable
correspondant aux parametres observés et en déesiitmités acoustiques correspondantes.
Le décodage est réalisé par I'algorithme de Vitethis la contrainte d'un réseau syntaxique

et éventuellement d’'un modéle de langage.

Nous avons testé les performances de notre systémexonnaissances sur la base Tldigits. A
noter que la base de développement nous a permjgstr le parametre p utilisé par la
commande HVite dans (A9) et (A10). Ce parameétradaitant plus optimal que le nombre

de suppressions S et a peu prés égal au nombsedions |.

HVite -H hmm20/macros —H hmm20/modeles —C Config - S liste_test
-l "* 1 —jresultats_word.mlf -w wdnet —p 0.0 —s 0.0 dict
words_listsp (A9)

Enfin, les résultats du décodage sont évaluéslgareanent dynamique avec les données de

référence via I'outil HResults.

HResults —I word_test.mlf word_listsp resultats_wo rd.mlif (A10)

Nous obtenons, par exemple, le résultat suivant :

-------- Babble condition: N2_SNR20---MFCC_E_D_A (39 |
—===—==—=—=—=—=—=—=—=—=—=—=—==—==== HTK Results Ana_|ysis —====== ——=—=—=—=—=—=—=—===—====
Date: Sun May 23 08:35:27 2010
Ref : REC\RECOGNIZER\labels\N2.mlf
Rec : FEAT\test. MFCCOE/result_clean.mlf
Overall Results ---------- e
SENT: %Correct=94.81 [H=949, S=52, N=1001]
WORD: %Corr=98.55, Acc=98.25 [H=3260, D=15, S=33, | =10, N=3308]

? Détail de cet algorithme dans le livre d’HTK.
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Ces résultats fournissent les taux de reconnaigsdes mots corrects %Corr ainsi que la
précision de la reconnaissance de ces mots %Acepréasion tient compte également des
insertions contrairement a %Corr. Lors de nos étalns, nous tiendrons compte que de

%Acc, mais, par abus de langage, nous le noteanixsde reconnaissance.
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ANNEXE
La plate-forme de HTK

La plate-forme HTK (Hidden Markov Model Toolkit, olboite a outils de modéles de
Markov cachés") a été développée a I'Universit€dmbridge par S.J.Young et son équipe
[Young, 1999. Elle est constituée d'un ensemble d'outils liedgc qui permettent de
construire des systemes de reconnaissance deola pantinue a base de modeles de Markov
cachés. HTK est remarquable par la tres grandetdiloe choix laissée tout au long de la
construction du systéme de reconnaissance. Leslesgo@uvent représenter des mots ou tout
type d'unité sub-lexicale, et leur topologie edirdment configurable. Les densités de
probabilité d'émission, qui sont associées aws,ésaint décrites par des multi-gaussiennes.
Les modéles sont initialisés avec l'algorithme deetdi, puis ré-estimés par l'algorithme
optimal de Baum-Welch. Le décodage est réalisé lpégorithme de Viterbi, sous la
contrainte d'un réseau syntaxique défini par igatieur, et le résultat est enfin évalué par

alignement dynamique avec la chaine phonétiquexadle.

L'ensemble de ces outils est écrit en langage @, acumentation détaille leur utilisation et
les principes de leur implémentation, ce qui permi@itégrer de maniére efficace les
modifications souhaitées dans le systeme de regwamre. Ce systéme nous servira ensuite

a évaluer de maniére quantitative I'amélioratiopoatge par nos traitements spécifiques.

HTK dans sa version 1.4 est structuré en 9 liesititilisées par 12 outils de base (Tableau
B.1). Les outils manipulent des fichiers de diffésetypes: signaux, étiquettes, parametres,
description des modéles et définition de réseaws formats des fichiers de signaux et
d'étiquettes des bases de données les plus régasduiereconnus. Les autres fichiers sont
dans un format particulier & HTK, décrit dans lenoel de référence. En particulier, les
modeles et les réseaux sont définis dans des fictegte, ce qui facilite leur création et leur
modification par ['utilisateur. Les options d'\gdkion des outils sont transmises en argument
sur la ligne de commande. Il est donc facile diaatitser les processus d'apprentissage et de
décodage avec des scripts écrits dans le langagentimande du systéme d'exploitation (par

exemple en C-shell si I'on travaille sous Unix).
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Tableau B.1—Librairies et outils de base de HTK [Young 2006]

Librairies | Outils de base

HShell  Interface avec le systeme d'exploitation | HLEd Edition des fichiers d étiquettes

HMath  Procédures mathématiques HHEd  Edition des modsles

HS1gP  Procedures de trattement du signal HCode  Calcul des parametres du signal

HDBase Stockage en mémoire des parametres HImt  Imtialisation d'un modele

HSpIO  Gestion des fichiers de données HRest  Ré-estimation d'un modsle

HLabel Gestion des fichiers d'étiquettes HERest Ré-estimation des modéles enchainés

HModel Gestion des modéles HVite  Décodage en parole continue

HParse  Lecture du réseau syntaxique HResults Résultats du décodage

HGraf  Affichage graphique HList  Affichage des fichiers de données
HLStats  Calcul de statistiques sur les étiquettes
HSLab  Affichage du signal et des étiquettes
HLab2Net Génération automatique d'un réseau

Les principaux outils de base de HTK s'enchainatirellement pour réaliser les différentes
étapes d'un systeme de reconnaissance: calculadamétres du signal, apprentissage des
modéles, et expériences de reconnaissance (Figlye B

Prétraitement des données Avant I'apprentissage des modeles, il est néressa préparer

les données en calculant les parametres du stjeal étiquetant les phrases d'apprentissage.
La représentation du signal est obtenue avec lI'bi@iode, qui produit en particulier des
coefficients LPCC ou MFCC ainsi que I'énergie. tegfficients différentiels du premier et
du second ordre peuvent étre calculés ultérieurertoea de la lecture des fichiers de
parametres, ce qui économise leur stockage en mE&mdé masse. Les phrases
d'apprentissage doivent étre toutes étiquetéesratidn des unités acoustiques modélisées.
Les bases de données de parole sont parfois feuaniec un étiquetage phonétique qui ne
correspond pas exactement aux unités acoustiqudélisees. L'éditeur HLEd permet alors
de modifier les étiquettes, par exemple pour regeoplusieurs phonemes différents dans une

seule classe ou pour fusionner deux segments atace
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Base de donnees
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Figure B.1—Structure d'un systeme de reconnaissance avec HTK [Young,
2006]

Topologie de_modéles Pour chaque unité acoustique, il faut définirmadéle prototype
contenant la topologie choisie, a savoir le nonthétats du modele, les états entre lesquels
les transitions sont possibles, le type de loi dabilité associée a chaque état. L'état initial
et I'état final ont la particularité de ne pas éreat'observation, mais de servir uniquement a
la connexion des modeéles en parole continue. #it rdas nécessaire que tous les modéles
utilisent le méme prototype. Les probabilités d&smn sont associées aux états et sont
décrites par une combinaison linéaire de gaussseemmdti-variables, caractérisées par leur
moyenne et leur matrice de covariance dans l'espegxparametres. La matrice de covariance
est théoriquement symétrique, mais peut étre adisigonale si I'on suppose l'indépendance

entre les composantes des vecteurs de paramdttes,wecteurs de parametres peuvent étre
sépareés en flux de données indépendants

Apprentissage: Pour chacune des machines modélisant une unitéstaaqae, I'outil Hinit

initialise les probabilités d'émission des étatsnthdele au moyen de la procédure itérative
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des "kmoyennes segmentales" basée sur l'algoritiene/iterbi. Cette phase nécessite
I'étiquetage fin des phrases d'apprentissage a@dsliscar il faut extraire tous les segments
correspondant a l'unité modélisée. Cette fastidiesegmentation manuelle peut cependant
étre limitée a une fraction de I'ensemble d'apssage, de maniére a disposer de quelques
représentants pour l'initialisation de chague mod&oustique. L'estimation des parametres
d'un modeéle est affinée avec HRest, qui appligugdrithme optimal de Baum-Welch jusqu'a
la convergence et ré-estime les probabilités d®omset de transition. Dans une phase
suivante, il est possible d'appliquer plusieursatténs de I'outii HERest, qui ré-estime
simultanément I'ensemble des modéles sur de ldepavntinue non segmentée.

Les modeles obtenus peuvent étre améliorés, en emignt par exemple le nombre de

gaussiennes servant a estimer la probabilité dsfonisd'une observation dans un état. Le
choix du nombre optimal de gaussiennes est un gmobldélicat, généralement guidé par des
heuristiques. Une commande de I'éditeur de modésd réalise I'augmentation du nombre

de gaussiennes modélisant une densité de prokaliés modeles doivent étre ensuite re-
estimés par HRest ou HERest. HTK offre aussi deités pour travailler avec des modeles

contextuels, dépendants des contextes phonétiqueses ou droits.

Reconnaissance Le module de décodage de la parole continue,d{\diilise I'algorithme de

Viterbi pour trouver la séquence d'états la plusbpble correspondant aux parametres
observés dans un modéle composite, et en dédsiunlegs acoustiques correspondantes. Le
modele composite autorise la succession des modétsstiques en fonction d'une syntaxe
choisie par le concepteur du systeme. Il est plessifécrire la syntaxe aux niveaux
phonétique ou lexical, les mots du lexiqgue pouvétte définis eux-mémes par la

concaténation d'unités sub-lexicales.

Parallelement a cette syntaxe, HVite tient compia thodele de langage de type bigramme,
estimé sur les étiquettes des phrases d'appreggigsar I'outil HLStats. Le résultat du
décodage est comparé aux étiquettes de référemagnpalignement dynamique réalisé par
HResults, afin de compter les étiquettes idensfiéamises, substituées par une autre, et

insérées, et de calculer le taux de reconnaissance.
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