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Abstract

The probabilistic inference has becomecore technology in Al, largely due to
development in graph theory for the representadiod manipulation of complex probability

distributions.

We have proposed in this work to applgrobabilistic model based on tree structures to

the problems of speech recognition. The lattenia&ive area of research since the early 50s.

We developed in this paper a systemregbgnition of isolated speech using the tree
model. We used a novel method consists in a fiegt 81 using models in which interactions are
described by spanning trees carried by G, and dftereto reduce the complexity of algorithms
and calculations we have imposed a properly straobd tree to the problem of recognition of

words. The results are good.

We have detailed the results at wordabolaries for different languages. To our

knowledge the first time that the tree models aeduo perform speech recognition.

These new methods have been testec@mgared with those of most models used in
speech recognition including hidden Markov modétdiMs). Benchmark data bases for the

recognition task of isolated words, shows competitecognition rates.



Résumé

L'inférence probabiliste est devenue t@abnologie de base dans I'lA, en grande parie du
au développement dans la théorie des graphes potgprésentation et la manipulation des

distributions probabilistes complexes.

Nous avons proposé dans ce travail pliqper un modéle probabiliste basé sur les
structures d’arbre aux problémes de la reconnaissamtomatique de la parole. Ce dernier est un

domaine d'études actif depuis le début des anriees 5

Nous avons développé dans ce mémoirgystéme de reconnaissance de la parole isolée
en utilisant le modéle d’'arbre. Nous avons utilis& méthode originale consiste dans une
premiere étape a utiliser des modeles pour lesdeglinteractions sont décrites par des arbres
couvrants portés par G, par la suite et afin deiréda complexité des algorithmes et des calculs
nous avons imposeé une structure d’arbre adéquapeadleme de la reconnaissance des paroles.

Les résultats obtenus sont bons.

Nous avons détaillé les résultats olkgeau niveau du mot pour des vocabulaires de
différentes langues. C'est a notre connaissangeelaiere fois que les modéles d’arbre sont

utilisés pour effectuer une reconnaissance derlag@solée.

Ces nouvelles méthodes, qui ont été&désset comparées a celles des modeles les plus
utilisés en reconnaissance de la parole notammsniiodéles de Markov caches (HMMs). Des
basesbenchmarkpour la tache de reconnaissance des mots isolésire des taux de

reconnaissance compétitifs.
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CHAPITRE I. INTRODUCTION GENERALE

Chapitre |

Introduction generale

De nos jours, il n'y a aucun doute que les machindssebrdinateurs sont largement

répandus presque par chaque personne pour fadditgestion et le stockage de l'information.
Pour cette raison, les outils comme les ordinateatsla microélectronique ont connu une

évolution considérable dans ces dernieres années.

Cette évolution a permis de faciliter la communaratentre 'homme et la machine par
'usage de la parole ou l'information transmisearlachine est un signal vocal. Aprés traitement

la machine répond par un autre signal vocal adéquat

Il est clair que cette opération nécessite desetraints sur le signal vocal telles que
reconnaissance - synthése. Ou en remarque la peésientous les champs d'un systéme TLH

(technologie de langue humaine).

La reconnaissance automatique de la parole (RAHREtte fait d’identifie le discours
humain; processus de langage naturel (PLN) avematiin d'information des phrases ou la
gestion du dialogues, connexes aussi avec ligegiie artificielle (IA); et les techniques de

conversions texte parole (CTP).

Il n'est pas difficile d'imaginer une situation ®H peut étre appliqué avec succes, et par
conséquent RAP, mais les applications les plus itaptes peut étre la dictée (transcriptions
médicales, |égales ou d'affaires), applicationsétiphone (téléphone opérations bancaires, audio
messagerie) et applications congue pour rendreqgesl services accessible aux personnes
handicapées (distributeur automatique de billetsr ppersonnes aveugles, une conversation
téléphonique assistée par ordinateur pour sousbord-muet ou parametres commandés par Voix

pour des personnes avec des problemes musculaires).

La reconnaissance automatique de la parole (RAR)reexemple typique d’'un probleme
de classification automatique des modeles (formtedjut d'un RAP est de déterminé la séquence
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des mots la plus probable pour un flux d’'informateacoustique. Un systeme RAP se réalise en

deux phases apprentissage et classification.

Mais, avant que les modeles soient appris ou dasgésignal parole a besoin d’étre codé

dans un vecteur de parametres acoustiques retfent
I.1 Historique

La reconnaissance de la parole est une discipénente. Vers 1950 apparut le premier
systeme de reconnaissance de chiffres, apparédremient cablé et tres imparfait. Vers 1960,
l'introduction des méthodes numériques et l'uttiisa des ordinateurs changent la dimension des
recherches. Néanmoins, les résultats demeurentstesdear la difficulté du probléme avait été
largement sous-estimée, en particulier en ce quceme la parole continue. Vers 1970, la
nécessité de faire appel a des contraintes linguet dans le décodage automatique de la parole
avait été jusque-la considérée comme un probléingétiierie. La fin de la décennie 70 voit se
terminer la premiere génération des systémes cocmtisés de reconnaissance de mots. Les
générations suivantes, mettant a profit les pdgskhi sans cesse croissantes de la
microinformatique, posséderont des performancegraypes (systemes multi locuteurs, parole
continue).

On peut résumer en guelques dates les grandes étaee reconnaissance de la parole :

» 1952 : Reconnaissance des 10 chiffres, pour unonhacuteur, par un dispositif électronique
cablé

» 1960 : Utilisation des méthodes numériques

*» 1965 : Reconnaissance de phonemes en parol@genti

* 1968 : Reconnaissance de mots isolés par demrsystimplantés sur gros ordinateurs (jusqu’a
500 mots)

» 1969 : Utilisation d’informations linguistiques

* 1971 : Lancement du projet ARPA aux USA (15 roiik de dollars) pour tester la faisabilité de
la compréhension automatique de la parole contwwee des contraintes raisonnables

» 1972 : Premier appareil commercialisé de recasaaice de mots

* 1976 : Fin du projet ARPA ; les systemes opénatéds sont HARPY, HEARSAY 1| et Il et
HWIM

» 1978 : Commercialisation d’'un systéme de rec@saaice a microprocesseurs sur une carte de

circuits imprimés
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» 1981 : Utilisation de circuits intégrés VLSI (WetLarge Scale Integration) spécifiques du

traitement de la parole

» 1981 : Systeme de reconnaissance de mots surcuit ¥LSI

* 1983 : Premiere mondiale de commande vocaleddian avion de chasse en France

» 1985 : Commercialisation des premiers systemasamnaissance de plusieurs milliers de mots
1986 : lancement du projet japonais ATR de télépharec traduction automatique en temps reel

* 1988 : Apparition des premieres machines a daemots isolés

» 1989 : Recrudescence des modeéles connexionnistesmimétiques

» 1990 : Premiéres véritables applications de disdooral homme-machine

* 1994 : IBM lance son premier systeme de recosaarse vocale sur PC

» 1997 : Lancement de la dictée vocale en contardpM
l.2. Problématique

La problématique de la reconnaissance de parolgagstulierement riche et complexe. Il
existe en effet un grands nombre de problémesrdiité a traiter dans lesquels les formes (mot ou
phrase..) a reconnaitre sont nombreuses, soumises @ariabilité importante et donc source de

confusion.

Les Systéemes de Reconnaissance Automatique dedie FERAP), avec la diversité des
techniques qui les sous-tendent, réagissent in@galepar rapport a la multitude de situations aux
guelles ils sont confrontés en milieu réel. lliegéressant d’observer que dans toute cette panopli

de techniques, il n’existe pas de systéme adajotdt@s les situations de I'élocution.

La modélisation acoustique par les méthodes les pduformantes de I'état de l'art reste

insuffisante; cette faiblesse est un facteur lintities systémes de RAP.

Nous cherchons a améliorer la qualité de la nisat&n acoustique, en appliqguant des

modeles probabilistes autres que les systemeseadeanodéles de Markov cachés.

[.3. Contribution

Les techniques de I'état de I'art proposent de @mspr le manque de discrimination par
une réestimation des parametres des modeéles a taid critére discriminant.

Nous développons un systeme de reconnaissance alssisolés utilisant un modele
statistique probabiliste [24] [25]. Nous avonsiséilune méthode originale basée sur I'utilisation

d’'un modele d’arbre avec une structure prédéfidiatere probabiliste.
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Les résultats obtenus sur deux bases de donnéesesobons. C'est a notre connaissance
la premiere fois que les modeles d’arbre utilis@rpeffectuer une reconnaissance de la parole

notamment dans la langue arabe.
.4 Structure du mémoire

Le mémoire est organisé en quatre chapitres :

Dans le second chapitre, nous décrirons larchitectgénérale d'un systeme de
reconnaissance de la parole et les différents élfsmgui le composent. Aprés avoir mis en
évidence les principales caractéristiques du sidealarole et les difficultés rencontrées lorsale s
modélisation, nous résumerons l'analyse acousfigéléminaire effectuée sur la parole avant le

processus de reconnaissance.

Dans le troisieme chapitre nous décrirons les Mi##Hes plus utilisées en reconnaissance
de la parole notamment les modeles de Markov saqhéMMs), dans le chapitre 4 nous

présentons le modéle d’arbre développés ainsiepuegbultats obtenus.

Nous donnerons enfin dans de ce mémoire, nos caokisur les travaux que nous avons

effectués, ainsi que les perspectives que nousayeons pour la poursuite de notre travalil.
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Chapitre |

La reconnaissance automatigue de la

parole

A\ vantdaborder le sujet de ce mémoire, a savoir le neodf@rbre pour la reconnaissance

automatique de la parole, il est indispensable deptendre comment un systeme de
reconnaissance automatique de la parole opére fpounir I'énoncé de la phrase qui a été

prononceée par un locuteur. L'objectif était de ps®y une vue synthétique des éléments a la base
des systemes actuels.
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II.1 Les problémes de variabilité de la parole [2]][23]

La complexité du signal acoustique de parole résidt I'interaction de nombreux facteurs

de variabilité (figure 2.1).

4 it

Stress, debit de parale,

caractéristiques physiologiques,

lité de la voi: i {
qualite de la voux Bruit de fond

Reverberation de la piece

Type de Microphone
Orentation du Microphone
Canal de transmission

Effet du locutenr Effet des canaux de transmlsslon Effet de Penvironnement

\. J

Figure 2.1 Sources de variabilité du signal de pale

Certains sont inhérents au signal de parole, cotamedondance des informations qui y

sont contenues ou les effets de la coarticulation.

Les autres facteurs correspondent aux sourcesadabilités, qui peuvent rendre la
représentation de deux signaux acoustiques comdapb au méme message tres différentes. Ces
sources de variabilités au niveau du signal acgusstisont dues au locuteur lui-méme, a

I'environnement ou au canal de transmission duasignicrophone).
II.1.1 Redondance des informations contenues dans $ignal

La représentation dans le domaine temporel du lsagmastique numeérisé est caracterisée
par une redondance d'informations qui ne sont magaimentalement nécessaires pour reconnaitre

correctement le message qui a été prononcé.

Outre le message proprement dit, la communicatiariée véhicule effectivement de
nombreuses autres informations paralinguistiques)nee le sexe du locuteur, son identité, son
état de santé, son état émotionnel, etc. Pour uPSRe flux d'informations représente une
guantité colossale de données a exploiter. Par geemn signal échantillonné a 16 kHz sur 16
bits représente un débit de 256 KBits/s, ce quiigop que le SRAP doit traiter 32000 octets de
données par seconde [2].
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Pour des raisons de rapidité d'exécution, SRARchkeea donc a minimiser ce flux
important de données en ayant recours a une étapprétraitement du signal, afin de le
débarrasser des informations superflues et inytibes la reconnaissance d'un message.

[1.1.2 Phénomeénes de coarticulation

Tout message peut étre décomposé en une suite e gud peuvent a leur tour étre
décrits comme une suite d'unités acoustiques. I@slse supposer que la parole est un processus

séquentiel, au cours duquel des unités élémenetiiadépendantes se succédent.

Toutefois, les phonéticiens eux-mémes éprouvenfoisades difficultés a identifier
individuellement ces sons caractéristiques du lgegkans un signal de parole, méme si quelques
événements acoustiques particuliers peuvent étextdé. La parole est en réalité un continuum
sonore, ou il n‘existe pas de pause perceptibte &g mots qui pourrait faciliter leur localisatio
automatique par un SRAP En outre, lors de la primlua'un message, l'inertie de I'apparell
phonatoire et I'anticipation du geste articulataméuencent la production de chaque son, si bien
gue la réalisation acoustique d'un son est fortérperiurbée par les sons qui le précédent mais
€galement par ceux qui le suivent. Ces effetsralétd sur la durée d'une syllabe, voire méme au-
dela, et sont amplifiés par un rythme d'élocutiautenu. Le choix de l'unité acoustique
directement identifiable par un SRAP est alors pritral.

On distingue habituellement trois classes d'unitésustiques les phonémes, les unités
courtes infra- phonémiques (ou phones) et les sid@gues supra- phonémiques »phones,

triphones, semi-syllabes, syllabes, mots).

Une unité courte peut étre en général mieux idértifmais ne possédant pas de statut
linguistique particulier, leur concaténation poarmher des unités plus longues est problématique.
L'utilisation de phonemes souffre d'une mauvaisdétisation des effets de coarticulation et d'une

difficulté pour les localiser. Toutefois leur norelassez faible facilite la mise en oeuvre du SRAP

2.

En ce qui concerne les unités longues enfin, ldilisation permet une meilleure
modélisation des effets de la coarticulation intemais la mise en ceuvre du SRAP n'est pas aisée

en raison de leur nombre important.



CHAPITRE II. LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE

[1.1.3 Variabilités inter-locuteurs et intra-locuteur

La variabilité inter-locuteurs, qui est généraletmmmsidérée comme étant a priori la plus
importante, suggere que la prononciation d'un mé&moacé par deux personnes est différente.

Les différences physiologiques entre locuteursapgéareil phonatoire, comme la longueur
du conduit vocal, la forme et le volume des cavitésonnantes, ou la forme des levres,
influencent la réalisation acoustique d'un méme sags. Pour s'en convaincre, il suffit de
considérer par exemple les voix d'enfants et dagslufui sont les plus reconnaissables car les
caractéristiques de leurs appareils phonatoires kesnplus différenciées. A ces différences
physiologiques s'ajoutent les habitudes acquiseseiBudu milieu social et géographique, comme
la vitesse d'élocution, ou les accents régionaasDa figure 2.2, deux locuteurs ont prononcé le
méme message, le premier avec un débit de paroteal® le second avec un deébit de parole

rapide.

Ces différences au niveau de la réalisation d'umenéessage sont clairement observables sur

les signaux de parole et sur les spectrogrammessentés dans la figure.
a) Variabilité intra-locuteur

La variabilité intra-locuteur identifie les différees dans le signal produit par une méme
personne. Cette variation peut résulter de I'étgisigue ou moral du locuteur. Une maladie des
voies respiratoires peut ainsi dégrader la qudlitésignal de parole de maniére a ce que celui-Ci
devienne totalement incompréhensible, méme pouéteer humain. L’humeur ou I'émotion du

locuteur peut également influencer son rythme didtion, son intonation ou sa phraséologie [2].

Il existe un autre type de variabilité intra-loautdéié a la phase de production de parole ou de
préparation a la production de parole. Cette vianagst due aux phénomeénes de coarticulation. Il
est possible de voir la phase de production deali®l® comme un compromis entre une
minimisation de I'énergie consommeée pour produies dons et une maximisation des scores
d’atteinte des cibles que sont les phonemes telds geont théoriquement définis par la

phonétique.

Un locuteur adoptera donc un compromis qui est rgéer@ent partagé par une vaste majorité
de la communauté de langage a laquelle il appatiien que ce compromis lui soit propre du fait

de sa physionomie particuliere. Ce compromis p&illedlirs étre retrouvé a un plus haut niveau



CHAPITRE II. LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE

avec la notion d’idiolecte. Ce locuteur essaiems Id'une phase de production de parole,
d’atteindre les buts qui lui sont fixés par ledétiénts éléments de sa phrase tout en conservant un
rythme naturel de production de la parole. Lesesilppeuvent alors étre modifiées du fait d’'un
certain contexte phonétique. Ce contexte peutattérieur, lorsque le phonéme provoquant une
modification se trouve avant le phonéme consid@seosterieur lorsque le phoneme perturbateur

se trouve apres.

La coarticulation peut enfin se produire a I'échallun ou de plusieurs phonemes adjacents,
ce dernier cas étant cependant tres rare. La v@gahtra-locuteur est cependant beaucoup plus
limitée que la variabilité inter-locuteur que nalns étudier maintenant. Il est en effet possible
malgré les problémes énoncés ci-avant, de mettreoaivre des systemes automatiques
d'identification du locuteur, a la maniére d’'unege@ne reconnaissant une voix familiere. Cette
capacité est la preuve gu’une certaine constarnisteadans la phase de production de la parole par

un méme individu.
b) Variabilité inter-locuteur

La variabilité inter-locuteur est un phénoméne mmajen reconnaissance de la parole.
Comme nous venons de le rappeler, un locuteur rsiifiable par le timbre de sa voix malgré

une variabilité qui peut parfois étre importante.

La contrepartie de cette possibilité d'identificata la voix d'un individu est I'obligation
de donner aux différents sons de la parole unenitiéfi assez souple pour établir une

classification phonétique commune a plusieurs perss.
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CHAPITRE II. LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE

2 JI s bbb bk AT ]l .

Figure 2.2 Variabilité inter-locuteurs

La cause principale des différences inter-locutestsde nature physiologique. La parole
est principalement produite grace aux cordes veaglie génerent un son a une fréquence de base,
le fondamental. Cette fréquence de base sera daiti&rd’'un individu a lautre et plus
généralement d’'un genre a l'autre, une voix d’honétaat plus grave qu’une voix de femme, la
frequence du fondamental étant plus faible. Ceestrensuite transformé par I'intermédiaire du
conduit vocal, délimité a ses extrémités par lgraret les levres. Cette transformation, par
convolution, permet de générer des sons différgnitsont regroupés selon les classes que nous
avons énoncées précédemment. Or le conduit vocdederme et de longueur variables selon les
individus et, plus généralement, selon le gent&égé. Ainsi, le conduit vocal féminin adulte est,

en moyenne, d’'une longueur inférieure de 15% a dalum conduit vocal masculin adulte [3].

Le conduit vocal d'un enfant en bas age est bienirgérieur en longueur a celui d’'un
adulte. Les convolutions possibles seront don@ufites et, le fondamental n'étant pas constant,
un méme phonéme pourra avoir des réalisations tgoas trés différentes. La variabilité inter-
locuteur trouve également son origine dans le®mtiffces de prononciation qui existent au sein

d’'une méme langue et qui constituent les accegtemaux.

Ces différences s’observeront d’autant plus fasdlet qu'une communauté de langue
occupera un espace geographique trés vaste, sans tegir compte de I'éventuel rayonnement
international de cette communauté et donc de Iaghitité qu’a la langue d’étre utilisée comme

seconde ou, pire, troisieme langue par un indidiellangue maternelle étrangére.

La aussi, la définition phonétique tout autanuge' définition stricte d'un vocabulaire ou
d'une grammaire peuvent étre mises a mal. La vhigamter-locuteur telle qu’elle vient d'étre

présentée permet de comprendre aisément pourcgiondthodes de reconnaissance des formes
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CHAPITRE II. LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE

fondées sur la quantification de concordances amiee forme a analyser et un ensemble de
définitions strictes plus ou moins formelles neymau étre appliquées, avec un succes limité, qu'a

des applications ou le nombre de définitions estte@nt, limitant ainsi le nombre des possibles.

D’'une maniére générale, la définition assez flales différents phonémes ou des
différents mots d’'une langue est la cause de namsbeeerreurs de classification dans les systemes
de décodage acoustico-phonétique, DAP. Mais labdite inter-locuteur, malgré son importance
evidente, n'est pas encore la variabilité la phapartante car les difféerences au sein des classes

phonétiques sont en nombre restreint.

L’environnement du locuteur est porteur d’'une MJaili®@ beaucoup plus importante,

comme nous allons le voir brievement dans le papgr suivant.
[1.1.4 Variabilités dues a I'environnement et au caal de transmission

L'absence de bruit de fond est dans la pratiqueossiple. A moins d'étre dans une
chambre isolée, n'importe lequel des appareilsngus utilisons émet un bourdonnement qui est
la plupart du temps audible et qui génére des pasaans le signal acoustique. Dans certains cas,
ce bruit de fond peut étre si élevé qu'il influeedtement sur la prononciation du locuteur, le

poussant a ralentir son élocution et a augmelnéensité sonore de son discours (effet Lombard

)[3].

Par ailleurs, le microphone utilisé par le locuteour transmettre son message au systeme
posséde des caractéristiques spécifiques 4 etgbanst avoir des qualités d'acquisition plus ou
moins bonnes de certaines fréquences. L'acquigitionertaines fréquences peut également étre

rendue imparfaite selon I'angle et la distance @waphone lors de son utilisation .

Enfin, le canal de transmission (fil, ondes radiw,) peut introduire des parasites dans le

signal.
Il.2 Problématique de reconnaissance de la parole

Pour bien appréhender le probleme de la reconmaissautomatique de la parole, il est
bon d'en comprendre les différents niveaux de cexid et les différents facteurs qui en font un

probleme difficile.

- Le systeme doit-il étre optimisé pour un uniquecliteur ou est-il destiné a devoir se

confronter a plusieurs utilisateurs ?

11



CHAPITRE II. LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE

On peut aisément comprendre que les systemes dagerdlun seul locuteur sont plus
faciles a développer et sont caractérisés par diéears taux de reconnaissance que les systemes
indépendants du locuteur étant donné que la véitéadu signal de parole est plus limitée. Cette
dépendance au locuteur est cependant acquise »xaud'pn entrainement spécifique a chaque
utilisateur. Ceci n'est néanmoins pas toujours iplessPar exemple, dans le cas d'applications
téléphoniques, on comprend bien que les systénissemi étre utilisés par n'importe qui et donc
étre indépendants du locuteur. Bien que la métlgiml de case reste la méme, cette
indépendance au locuteur est obtenue par l'adgnisie nombreux locuteurs (couvrant si possible
les différents dialectes) qui sont utilisés simudtament pour I'entrainement de modéles
susceptibles d'en extraire toutes les caractéaressignajeures. Une solution intermédiaire parfois
utilisée consiste a développer des systemes capdbéls'adapter rapidement (de fagon supervisée

ou non) au nouveau locuteur.
- Le systeme reconnait-il des mots isolés ou dedeole en continue ?

Evidemment, il est plus simple de reconnaitre detsnsolés bien séparés par des périodes
de silence que la séquence de mots constituanplrzse. En effet, dans ce dernier cas, non
seulement la frontiere entre les mots n'est plusnge mais les mots deviennent fortement
articulés (c'est-a-dire que la prononciation degaleamot est affectée par le mot qui précéde ainsi

gue par celui qui suit.

Dans le cas de la parole continue, le niveau deptexité varie également selon qu'il
s'agisse de texte lu, de texte parlé ou, beaucdusp gifficile, de langage naturelOavec ses

hésitations, phrases grammaticalement incorrefetes, départs, etc.. .

Un autre probleme, qui commence a étre bien re@jtgoncerne la reconnaissance de
mots clés en parole libre. Dans ce dernier casmdabulaire a reconnaitre est relativement petit et
bien défini mais le locuteur n'est pas contraintpdeler en mots isolés. Par exemple, si un
utilisateur est invité a répondre par «oui» ou <«ndinpeut répondre «oui, s'il vous plait». Dans ce
contexte, un probléme qui reste particuliéeremeificde est le rejet de phrases ne contenant aucun

mot clé.

La taille du vocabulaire et son degré de confusimmt également des facteurs importants.
Les petits vocabulaires sont plus faciles a recibrenque les grands vocabulaires, étant donné que
dans ce dernier cas, les possibilités de confumigmentent. Certains petits vocabulaires peuvent
cependant s'avérer particulierement difficiles aitér ; ceci est le cas, par exemple, pour
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I'ensemble des lettres de l'alphabet, contenandigudes mots tres courts et proches au niveau

acoustique.
- le systéme est-il robuste ?

Autrement dit, le systeme est-il capable de fometey proprement dans des conditions
difficiles ? En effet, de hombreuses variables poiaffecter significativement les performances
des systemes de reconnaissance ont été identifiées

= Druits d'environnement (dans une rue, un bistiot.ex

= Déformation de la voix par I'environnement (révedi®dns, échos, etc....)

=  Qualité du matériel utilisé (micro, carte son etg....

= Bande passante fréquentielle limitée (fréequencedard’'une ligne téléphonique)

=  Elocution inhabituelle ou altérée (stress, émotidatigue, etc....)

= Certains systémes peuvent étre plus robustes quearad a l'une ou l'autre de ces
perturbations, mais en regle générale, les syst@lmagconnaissance de la parole sont

encore sensibles a ces perturbations.
[1.3 Etapes intervenant dans le processus de recoaissance

La reconnaissance automatique de la parole peetid@erprétée comme une tache de
particuliere de reconnaissance de formes [3]. Lance général de la reconnaissance

automatique peut étre résumé par la figure 2.3.

Corpus acoustique

Mot d’apprentissage
de test
l v
Paramétrisation

Parametrisation

Moteur de

Apprentissage
reconnaissance ‘\
¢ Modele

Mot Reconnue acoustique

Figure 2.3 Schéma général de la reconnaissance autatique
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Un systeme de reconnaissance est composé prinoigatele trois modules:
* un module de traitement acoustique

* un module d'apprentissage

» un moteur de reconnaissance

Tout d'abord, le message vocal, capté par un nfiomg, est converti en signal numérique.
Il est ensuite analysé dans un étage d'analysestiquoel A l'issue de cette étape, le signal est
représenté par des vecteurs de coefficients petsinpour la modélisation des mots de

vocabulaire. Dans |'étape d'apprentissage, onurréeodéle de mot.

A la reconnaissance, un module de classificatianmesurer la similarité entre les
parameétres acoustiques du signal prononcé et leelesdes mots présents dans la base. En
dernier lieu, un module de décision, basé sur tna¢egie de décision donnée, fournit la réponse
du systeme. On peut également introduire un modlélaptation pour augmenter les
performances du systeme de reconnaissance. Eniammgerne le module de reconnaissance

acoustique, nous présenterons les technigues denassance la plus employée a I'heure actuelle

* La programmation dynamique
» La modélisation par modéles de Markov.
* Les approches fondées sur les réseaux de neurones

 Des approches hybrides mélangeant modéles deoMatkéseaux de neurones.
[1.3.1 Un Module de Traitement Acoustique

Un systeme de paramétrisation du signal, appel&i que-traitement acoustique, se
décompose en deux blocs (figure 2.4), le premierndse en forme (numérisation, Pre-

Accentuation, Décomposition en trames et fenétfiggee 2.5) et I'autre de calcul de coefficients.

Le signal analogique est fourni en entrée et uiite sliscréte de vecteurs, appelée trame

acoustique est obtenue en sortie.
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Microphone

l

Mise en forme du signal

k4

Calcul des coefficients
(LPC, MFCC, Energie, coefficient
différentiel)

1

Vecteurs de parameétres

Figure 2.4 Différents étapes de traitement acousticp

11.3.1.1 Etape de mise en forme

Pré-accentuation

Signal = % 4 g
= ;\llmrf'l |sar|.011 R o L
Analogique| (filtrage et échantillonnage) L
Sigua:_ Multiplication par une Segmentation
etr i -+ en frames —
Diserétise fenetre de Hamming

Figure 2.5 Mise en forme du signal

a) Numérisation

Pour étre utilisable par un ordinateur, un signait dout d'abord étre numérisé. Cette
opération tend a transformer un phénoméne tempoedbgique, le signal sonore dans notre cas,
en une suite d'éléments discrets, les échantillons.

Ceux-ci sont obtenus avec une carte spécialisémcte de nos jours dans les ordinateurs
depuis l'avenement du multimédia. La numérisationogse repose sur deux parametres : la
quantification et la fréquence d'échantillonnade quantification définit le nombre de bits sur
lesquels on veut réaliser la numérisation. Ellenstrde mesurer I'amplitude de I'onde sonore a

chaque pas de I'échantillonnage. De plus, cettatdjgation peut suivre une échelle linéaire ou
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logarithmique (comme I'échellelaw), cette derniére privilégiant la résolutionldejuantification

pour les niveaux faibles au détriment des niveauts f

Le choix de la fréquence d'échantillonnage essialéterminant pour la définition de la
bande passante représentée dans le signal nuniérig@&oréme de Shannon nous indique que la
frequence maximale rhax présente dans un signal échantillonné a une freguest égale a la
moitié defe. Un signal échantillonné a 16000 Hertz contiemtadone bande de fréquences allant
de 0 a 8000 Hertz. D'apres ce principe, il est dontile de numériser un signal téléphonique a
plus de 6800 Hertz, car le résultat ne contiengrast plus d'informations fréquentielles. Pourtant,
comme la majorité des cartes ne proposent queirestdréquences d'acquisition, le signal
téléphonique est généralement échantillonné anéogiédnce de 8000 Hz, ce qui, de plus, facilite

la définition de filtres fréquentiels.
b) Détection les frontiéres des mots (début et fin daot)

Comme nous sommes dans le cas de mots isoléspigeifes des mots (début et fin de mot)
sont généralement déterminées en repérant lesectems de la courbe d'énergie du signal avec

un ou plusieurs seuils évalués expérimentalemént [3

0.2
natk

Rl

01l
-nab
-nalk
-04k

1 1 1 1
1000 2000 3000 4100 5000 &oono TODD 2000 000

n

Figure 2.6 La détection du début et fin du chiffrewahid
c) Pré-Accentuation

L'étape de pré- accentuation (ou pré-emphase)sterssiaccentuer les hautes fréquences.
On fait généralement appel a un filtre de la forme

H(Z)=1-2z"1 Avec 09< a < 1.0 (2.1)

16



CHAPITRE II. LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE LA PAROLE

ou a est généralement égal a 0.95 (figure 2.6).
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Figure 2.7 Le spectre d'un filtre de Pré-Accentuatin

L'intérét de cette pré-emphase est d'applatir éetsp du signal de parole et de filtrer la
composante continue de facon a se placer dans atefitions « optimales » vis-a-vis des
traitements ultérieurs, notamment le calcul d'ué® autorégressif [3][4][6].

Signal du mot "Sifre"
DE T T T T T T T T T

_DE | | | | 1 | | 1 |
1] gos 01 015 02 02X 03 03 04 045 05
Signal aprés Accentuation
1 T T T T T T T T T
nar .
a1}
=
=
s 0 1
|
T
05+ .
1 1 1 1 1

1] oos 01 015 02 0% 03 03 04 045 05
Temps

Figure 2.8 Accentuation de mot « SIFRE »
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Spectre de puissance d'une segment

P30 (dB/ rad/sample)
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Spectre de puissance d'une segment aprés accentuation
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Figure 2.9 Densité spectrale de puissance d’un segmt avant et aprés accentuation

d) Décomposition en trames et fenétrage

Le signal de parole est ensuite décomposé en traimeisla durée est proche de 30 ms.

Chaque trame correspond a une portion sur lagleetignal de parole peut étre considéré comme

stationnaire.

T T IO T T e
)

v

~

Figure 2.10 Décomposition en trames d’une séquengg(n)

Ensuite, on applique une fenétre qui a pour fonatf@atténuer le signal au début et a la fin

de chaque trame.
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Le choix se porte généralement sur les fenétrétat@ing ou de Hamming:

. n
Hanning(n) = 0.5 + 0.4 cos (27‘[ E) (2.2)
Hanning — généralisée(n) = a + (1 — a)cos (27‘[ ﬁ) (2.3)

Hamming(n) = 0.54 + 0.46 cos (27r ﬁ) (2.4)

N étant la largeur de la fenétrecetin parametre. Dans le domaine spectral, ce fayetra
permet d'atténuer les lobes secondaires associéslifiérentes composantes fréquentielles du
signal.

Figure 2.11 Fenétre de Hanning sur 128 points

11.3.1.2 Etape de paramétrisation

Le probleme de la reconnaissance de la paroleogstnment axé sur une classification des

divers sons intervenant dans la construction dds gtales phrases.

Depuis de nombreuses années, les recherches onténiomportance de l'enveloppe
spectrale pour la classification de ces sons. Caiteeloppe spectrale fait apparaitre certaines
"bosses" appelées formants résultant des réssmamposées par la configuration du conduit
vocal a linstant considéré. Ces constatations guidé I'utilisation de représentations

paramétriques du signal dans les systemes de r@ssance automatique de la parole.
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A patrtir des échantillons d'une portion de sigrmadsidérée comme stationnaire, un module
de traitement de signal extrait un nombre réduit pdeametres représentatifs, qui peuvent
généralement étre assimilés a une représentatinpamie de l'enveloppe spectrale de la portion
considérée. Parmi les méthodes les plus couraitesnvient de citer ici celles basées sur
l'utilisation d'un banc de filtres, ainsi que csligilisant une modélisation autorégressive duadign

de parole. Ces deux types de méthodes sont padwibinés [4].

Différents auteurs proposent également d'utilistains aspects du fonctionnement de
l'oreille, par exemple pour définir les spécificaits du banc de filtres. Il est également possible
d'aller plus loin encore dans l'utilisation despriétés physiologiques et psychoacoustiques en
effectuant un traitement non linéaire a la sortes difféerents filtres de facon a obtenir des

parametres représentant les impulsions transmisesraeau par les nerfs auditifs.

Les sections suivantes dressent un apercu somuhesrenéthodes le plus utilisées. Un
systeme de paramétrisation du signal a pour rélefodenir et d'extraire des informations
caractéristiques et pertinentes du signal pourwyredine représentation moins redondante de la
parole. Le signal analogique est fourni en enttéene suite discrete de vecteurs, appelée trame
acoustique est obtenue en sortie. En reconnaissbntae parole, les paramétres extraits doivent

étre :

1 Pertinents: Extraits de mesures suffisamment fines, ils doiv&rg précis mais leur nombre
doit rester raisonnable afin de ne pas avoir de¢ delcalcul trop important dans le module de
décodage.

1 Discriminants: lls doivent donner une représentation caractétstides sons de base et les

rendre facilement séparables.

1 Robustes:lls ne doivent pas étre trop sensibles a des i@mmtle niveau sonore ou a un bruit
de fond. La conversion du signal acoustique enesgrpide vecteurs d'observation repose sur un
modele régit par un ensemble de parametres nunedridya paramétrisation du signal de parole
consiste a estimer les valeurs des paramétres diélenpermettant l'observation du signal de
parole. Il existe de nombreux modéles de paroleditingue :

1 Les modéles articulatoires :lls permettent de réaliser une simulation numérigle
mécanisme de phonation. Les parameétres codentcgaoas la position de la langue, l'ouverture

des levres,...La paramétrisation fait intervenir ég@sations de mécanique des fluides.
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1 Les modéles de productionils permettent de réaliser une simulation de I'égjent électrique

de l'appareil phonatoire. Cet équivalent est et dai modéle linéaire simplifi€ du modele
articulatoire. Dans ce cas, on considere le sigagbarole comme étant produit par un ensemble
de générateurs et de filtres numériques. Les paremealculés sont ceux qui contrdlent ces
éléments. On trouvera dans cette catégorie, leagesdLPC l(inear Prediction Codinget AR

(AutoRegressive codipg

1 Les modeles phénomeénologiquesls cherchent & modéliser le signal indépendamrderia
facon dont il a été produit. Les algorithmes agsodi la paramétrisation sont issus du traitement
du signal. Les modéles basés sur I'analyse dedfamisont un exemple. Les coefficients les plus
utilisés en reconnaissance de la parole sont nertent les cepstres. IIs peuvent étre extraits de
deux facons soit par I'analyse paramétrique, armhnn modéle de production de type LPC, soit

par I'analyse spectrale (modéle phénoménologique).

Dans le premier cas, on parlera de LPCC (LincadiPtien Cepstral Coefficient) et dans
le deuxieme de MFCC (Mel Frequency Cepstral Caefits).

11.3.1.3 Modele autorégressif - Analyse LPC [4][5]

Le principe du modéle autorégressif du signal delpaest de modéliser le processus
phonatoire par un systeme de synthese élémentain@renant un module d'excitation a gain
variable G, suivi par un filtre tout-poles d'orgrgapproche LPC'Linear Predictive Coding:

Les coefficients du filtre sont considérés constdhypothése de quasi-stationnarité) pendant des

intervalles de temps réduits de I'ordre de 30 ms.

L'excitation u est soit périodique (train dimpais, ou plus généralement signal
périodique dont le spectre d'amplitude est un tdimpulsions, ce qui permet de modéliser les
déphasages entre les différentes harmoniques)steaibastique (bruit blanc), et éventuellement
mixte, de facon a pouvoir modéliser les sons vo#@asi que les sons non-voisés. Remarquons
gue pour le cas des sons purement voisés, |'eéraitdti systeme représentera |'action opérée par

la vibration des cordes vocales, alors que lesfilaprésentera I'action du conduit vocal.

Pour le cas de sons partiellement non voisés parezde signal acoustique est le résultat
d'un processus plus complexe faisant interverfiidation, c'est a dire les perturbations créées pa
le passage de l'air au travers des constrictionsodduit vocal ou des levres. L'interprétation du
modeéle n'est donc plus aussi simple. Ce modéle oegiendant trés utilisé en pratique car, quel

gue soit la nature périodique ou apériodique doadjda fonction de transfert du filtre sera un bon
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modele de I'enveloppe spectrale du signal, caiatitigre essentielle pour la distinction des sons

linguistiques. Un échantillon s(n) est calculé @sdrte:

s(n) =Y a;s(n—10) + Gu(n) (2.5)

En effectuant la transformation en z, on obtient

S@) = $h, 271 S(@) + GU(2) (2.6)

La fonction de transfert du filtre est bien évideemnhexprimée par:

S(z) _ 1
GU(z) 1-3F a;z7!

H(z) =

(2.7)

et devra idéalement avoir un ordre suffisammentéfmur modéliser avec précision la structure
en formants du spectre du signal. L'ordre ne sepgraant pas trop élevé, et ce pour éviter la

modélisation de détails spectraux au contenu Isigyie négligeable.

On estime en général avoir besoin d'une paire tes@ar kHz de bande passante, plus 3
ou 4 pobles pour I'excitation glottique et la raiat des lévres. Pour une fréquence
d'échantillonnage de 8 kHz, on choisira donc unreorde Il ou 12. Les expériences de

reconnaissance vocale montrent que ces valeursasohnables.

Les parametres de ce modéle, a savoir le gaimjtbddon et les coefficients ai peuvent étre
estimées par des méthodes d'analyse. Une intdrprétle ces méthodes d'analyse est de séparer
la source et la structure, et donc d'obtenir dearpatres de structure ai relativement "propras” ¢
débarrassés de données moins importantes commetdaehfce fondamentale du son, les

déphasages entre les harmoniques et les petitesiotas dans I'enveloppe spectrale. Ces données
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sont généralement considérées comme du bruit paecbnnaissance automatique de la parole. A

partir du modéle qui vient d'étre décrit, une eation de I'échantillon s(n) peut-étre calculéeale |

sorte:

$(n) = ¥l ais(n— i) (2.8)
L'erreur de prédictiod(n) — s(n) vaut donc :

s(n) =X ais(n—1) (2.9)

Une estimation des paramétres ai peut étre obtpaueninimisation de la somme des
carrés des erreurs de prédiction sur une trameadeepprovenant des étapes de traitement
précédentes, ce qui conduit a un systeme linéaife &huations a p inconnues faisant intervenir la
fonction de covariance du signal s. En limitaotdte de la somme des erreurs de prédiction par
définition d'une fenétre de signal de durée limitée peut montrer que les éléments intervenant
dans le systémes d'équation sontplas1 premiers éléments de la fonction d'autocorrélation
signal. De plus, la matrice du systeme est uneiceatte Toeplitz (les éléments de toutes les
diagonales sont égaux) symétriqgue. Cette partit@lgrermet ['utilisation d'une méthode de

résolution particulierement efficace appelée réoarde Durbin.

Yule-wWalker PSD Estimate

PSD(dBS radfsample)

50 i i i i |
1] . . . .

PSD(dB! radfsample)

-a0
0

Figure 2.12 La densité Spectrale d’'une trame estimgar
Deux méthodes de prédiction
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11.3.1.4 Analyse par banc de filtres

Sur base des trames d'analyse, il s'agit ici daulzalles énergies dans un ensemble de bandes
de fréguence couvrant lI'ensemble du spectre @iecalcul peut étre effectué dans le domaine

temporel sur base de filtres définissant les diffiées bandes de fréquence choisies.

Il peut également étre effectué dans le domainquéntiel, par exemple a partir de la
transformée de Fourier discréte de la trame deabidgre nombre de filtres sera suffisamment
important pour représenter avec précision |'eny@oppectrale du signal, mais suffisamment
réduit pour éviter de représenter des détails sguecn’'ayant que peu d'intérét pour l'identificatio
des sons linguistiques.

En pratique, le nombre de filtres est généralenméatieur a 32.
a) Divers jeux de parametres

Sur base de la représentation issue du banc assfilt est possible d'effectuer une analyse par
prédiction linéaire et d'en déduire divers jeux pdgametres. Il suffit en effet d'effectuer une
transformée de Fourier inverse pour obtenir uneésgmtation temporelle, et ensuite utiliser les
meéthodes citées a la Section 2.7.3. Le calcul gstaes par cette méthode (Pt(4), figure 2.17) est a
la base de l'analyse PLP qui permet de combimtérddt d'un banc de filtres suivant une échelle
non-linéaire avec le lissage opéré par le modeier@gressif. Il est également possible de calculer
directement les cepstres par transformée de Faunkierse du logarithme de la représentation en
banc de filtres. Cette méthode (Pt(6). figure 2dst)a la base de I'approche MFCC.

La représentation issue du banc de filtres (Pfi(yre 2.17) peut également étre utilisée
directement. Dans ce travail, elle a été utiliséesdle cadre de l'approche de reconnaissance
multi-bande pour calculer les paramétres représtnties différentes bandes de fréquence. Il est
également possible de combiner les avantages dudmfiltres non-linéaire avec l'analyse LPC

pour obtenir une représentation de type banc ttedi(Pt(3).figure 2.17) [3].
b) Analyse MFCC ("Mel Frequency cepstral coefficients’)

Dans le cadre d'une application de reconnaissarcka parole, seule l'estimation de

I'enveloppe spectrale est nécessaire [2][4].

L'extraction de coefficients MFCC est basée sumalyse par banc de filtres qui consiste a
filtrer le signal par un ensemble de filtres pasarde. L'énergie en sortie de chaque filtre est

attribuée a sa fréquence centrale.
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Pour simuler le fonctionnement du systéme audiiihain, les fréquences centrales sont
réparties uniformément sur une échelle percepflles la fréquence centrale d'un filtre n’est
élevée, plus sa bande passante est large. Celatpdiamgmenter la résolution dans les basses
fréquences, zone qui contient le plus d'informatitle dans le signal de parole.

Les échelles perceptives les plus utilisées sédhdlle Mel ou I'échelle Bark Du point de

vue performance des systémes de reconnaissaneepaeole, ces deux échelles sont quasiment
identiques.

Dans nos expériences, nous avons fait le choidisku I'échelle Mel.

__ 1000 f p .
Mel(f) = o8 (1 + 1000), freprésente la frequence (2.11)

Sy
3000
2500
2000

1500

Fréguence en Mel

1000

500

a
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Frégquence en Hz

Figure 2.13 Transformation Hz en Mel
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1600 2000 3000 4000 5000 5000 7000
Erequency (Hz)

Figure 2.14 Bank de filtres triangulaires de Mel

Le nombre de filtres utilisés dans une telle aremlgst choisi de maniere empirique
Zwicker propose 24 filtres [2].

De la méme maniére, on choisit empiriquement lee tges filtres optimaux pour la
reconnaissance de la parole. Avant tout calcutsil nécessaire d'effectuer quelques opérations
pour mettre en forme le signal de parole.

La figure 2.15 illustre 'ensemble de ces opératiopres cette mise en forme du signal
(commune a la plupart des méthodes d'analyse plartde), une transformée de Fourier discrete
(DFT Discret Fourier Transform), en particulier FHTansformée de Fourier Rapide Fast Fourier
Transform), est appliquée pour passer dans le darfagéquentiel et pour extraire le spectre du
signal. Ensuite le filtrage est effectué en mukipl le spectre obtenu par les gabarits des filtres

Ces filtres sont en général, soit triangulaire$ siousoidaux.

Dans nos expériences, nous avons choisi d'uttiestfiltres triangulaires répartis sur une
échelle Mel.

Cy, —\/72 logSkcos[ (k—%)%]) (2.12)

Ing aza Lc-:\ u:-e Tandes ot |.qu 1
'. " FF MFCC
Sigmal lj " Logi. ) FFT -
discrétisé |.-" \/ '-. \/ /
st une echelle ME I_ ) )

Figure 2.15 Calcul des coefficients MFCC (Mel-Scalerequency Cepstral coefficients)
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Le traitement décrit dans le paragraphe précédenngt d'obtenir une estimation de
I'enveloppe spectrale (densité spectrale lissée$t bossible d'utiliser les sorties du banc tiee§
comme entrée pour le systéme de reconnaissancen@ap, d'autres coefficients dérivés des
sorties d'un banc de filtres, sont plus discrimisamplus robustes au bruit ambiant et moins
corrélés entre eux. Il s'agit des coefficients treps dérivés des sorties du banc de filtres répart

linéairement sur I'échelle Mel, ce sont les coeffic"MFCC".

Le cepstre est défini comme la transformée dei€ounverse du logarithme de la densité

spectrale.

Ceci a une interprétation du point de vue de ladealution homomorphique alors que le
filtrage linéaire permet de séparer des composatbesbinées linéairement, dans le cas de
composantes combinées de facon non linéaire (radtimn ou convolution), les méthodes
homomorphiques permettent de se ramener au cadrénd’our le signal de parole, la source
d'excitation glottique est convoluée avec la répomspulsionnelle du conduit vocal considéré

comme un filtre linéaire :
s(t) = e(t) * h(t) (2.13)

ou s(t) est le signal de parole, effl est la soutExcitation glottique et h(t) est la réponse
impulsionnelle du conduit vocal. L'application éguation précédente du logarithme du module de

la transformée de Fourier donne :

Log |S(f) | = Log [ECf)| + Log |[H(f)] (2.14)

Par une transformée de Fourier inverse on obtient :

s(cef ) = e(cef ) + h(cef) (2.15)

La dimension du nouveau domaine est compatible kvimps et s'appelle la quéfrence (cef), le
nouveau domaine s'appelle le domaine quéfrentielfildage dans ce domaine s'appelle liftrage.
Ce domaine est intéressant pour faire la sépardtiaonduit vocal et de la source d'excitation. En
effet, si les contributions relevant du conduit aloet les contributions de la source d'excitation
évoluent avec des rapidités différentes dans lgpseralors il est possible de les séparer par
application d'une simple fenétre dans le domairgfrgutiel (liftrage passe-bas pour le conduit
vocal). Le conduit vocal posséde une contributi@gudentielle assez lisse qui abouti a un cepstre
basse-quéfrence. Réciproquement, la source possexleontribution qui varie trés rapidement

dans le domaine fréquentiel, son cepstre seradiamg les hautes quéfrences.
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Le domaine quéfrentiel est le domaine idéal popasg les deux composantes, car non
seulement leur contributions sont séparées damomaine, mais aussi elles sont additives [3].
Les étapes d'une analyse MFCC sont présentéesadizmsre 2.12.

c) Analyse PLP ("Perceptual. Linear Prediction™)

Les fréquences centrales du banc de filtres suiveatéchelle perceptuelle dont I'unité est
le Bark. La fréquence en Bark B peut étre obteraud'@xpression :

_ f A%
B=6In (ﬁ+ (L) + 1> (2.16)

ou f est la fréquence en Hertz. La figure 2.13 meqgtie cette loi est quasi-logarithmique pour les
fréquences supérieures a 1000 Hz et égalementHbarides de fréquence de 1 Bark permettent
de couvrir la plage de fréquence de 0 a 4000 HZiltdage équi-énergie est ensuite appliqué aux

sorties des filtres.

Il consiste grossierement a amplifier les sorties filtres a haute fréquence centrale. I
s'agit d'une implémentation fréquentielle de la-gméentuation, typiquement réalisée dans le
domaine temporel (voir figure 2.17). Finalemens Valeurs obtenues sont compressées par une
fonction racine cubique. Ce traitement est basélesirconclusions d'études psychoacoustiques
relatives a la perception auditive et aux carasti@ues fonctionnelles de l'oreille moyenne. Cette
analyse conduit donc a une représentation en barfdtiees. Celle-ci peut étre utilisée comme
parametres représentatifs ou peut servir de peimntsgpart a une analyse plus adaptée au probléme
de la reconnaissance de la parole. Une transfoiheé€&ourier discrete inverse 10 peut étre
appliguée aux bandes critiques, de facon a obtisrcoefficients d'auto corrélation qui seront
alors utilisés de facon classique pour effectuee analyse LPC et finalement extraire des

cepstres.

L'algorithme de transformée de Fourier rapide rgastutilisé car le nombre de points n'est
pas forcément une puissance de 2 et qu'il estude fagon tres faible. Rappelons ici I'expression

de la transformée de Fourier discréte (DFT) d'emétire de signal comprenant N échantillons :

X() = YN-1x(m)e(72%) | k=0, N (2.17)
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-
[

Fréguencs | EBark)

I =50 5 <o I I

10 10

Fréguence {Hz)

Figure 2.16 Loi Bark en fonction de la fréquence ehiz

et de la transformée de Fourier discréte inverse:

.. _kn
X(k) = ﬁ;(}x(n)e(‘fz”ﬁ),k=0,...,1v (2.18)

x(n) = 2221 x(eUP™R), £ = 0,., N (2.19)

On peut également appliquer la transformée de €odiscréte inverse (DCT en pratique)
aux logarithmes des racines carrées des énergedateles critiques il On obtient alors des
parametres qu'on peut qualifier de cepstres parekptLa différence avec les parametres des
paragraphes précédents est qu'aucun lissage palisatidn autorégressive n'est appliqué. On
peut cependant supposer que ces parameétres sdamégade bonne qualité vu qu'un lissage
fréquentiel est déja obtenu grace au filtrage erlés critiques.
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d) Rasta PLP

La méthode PLP [3][6], dont l'algorithme repose sl&s spectres a court terme de la
parole, résiste difficlement aux contraintes quaupent lui étre imposées par la réponse

fréquentielle d’'un canal de communication.
11.3.1.5. Parametres dynamiques- Contexte

Le vecteur de paramétres issus des méthodes pnéeggeut étre complété par un vecteur
correspondant aux dérivées temporelles premiersga@indes de ces parametres. Ces dérivées
sont estimées sur base de plusieurs trames adjacgnt'approche permet d'introduire une
information concernant le contexte temporel deréane courante. Une approche plus directe
consiste a utiliser plusieurs trames successivesnéiee du systeme de reconnaissance. Cette
approche est courante lorsque le systeme de atasisin est un réseau de neurones artificiels.
Des expériences ont montré un optimum autour de 1% &rames (décalées de 10 ms) pour

plusieurs taches différentes.
11.3.1.6. Schéma complet d'analyse du signal de pale

La figure 2.17 donne un schéma représentant lebaués d'analyses classiques. Il fait
appel aux modules décrits aux sections précédeamigguelles on se référera pour plus de détails

et de liens vers d'autres publications. Toutesreatodes sont fondamentalement similaires.

Elles visent a extraire des parameétres de struckpeesentant I'enveloppe spectrale de

courtes trames de signal.
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Sigmal de parole
échantillonné
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représentatifs

Figure 2.17 Schéma général d’analyse du signal danple

11.3.2 Phase d’apprentissage

Pendant laquelle un ou plusieurs locuteurs prondngee ou plusieurs fois chacun des
mots de l'application prévue. Ces prononciationst $outes prétraitées puis conservées telles
guelles ou bien moyennées dans un dictionnairé&fédeences en tant que “ images acoustiques ”

ou sous forme d’'un modéle mathématique.

[1.3.3 Moteur de reconnaissance

Ou le signal a reconnaitre subit le méme prétratengue la phase précédente. Il est
ensuite comparé aux reférences contenues danstiendaire (image acoustique ou modele). Le
calcul d'une « distance » ou « probabilité" et@agaraison a un seuil permet ou non de retenir la
ou les références les plus proches. Mais les diffégs de prononciations et les variations de débit
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d'élocution, parfois importantes et non linéairespaesent [utilisation d'algorithmes de
comparaison tels que la comparaison dynamique ®wHaines de Markov. C'est une méthode
bien adaptée aux applications monolocuteur, adaibtabulaire et plutét a mots isolés.

[1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le principéomgionnement d’'un systeme de
reconnaissance automatique de la parole et labiéadu signal vocale ainsi que description des

applications principales de la reconnaissance eocgtatle ses domaines connexes.
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Chapitre llI

Les Méthodes de la reconnaissance de la

parole

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux tlasageconnaissance Automatique de

la parole (RAP) et nous verrons quels sont les darghts théoriques des différents algorithmes
utilisés. Pour ce faire, nous détaillerons la fadont I'ordinateur traite le signal de parole par |
biais de sa paramétrisation. Nous verrons queltas $s méthodes les plus employées
actuellement pour la reconnaissance acoustiqgue igmals notamment les méthodes
probabiliste(HMMs). Ce chapitre s'est attaché asqmter un bref état de l'art des différentes
meéthodes intervenant en reconnaissance automatigua parole ainsi qu'une description des

applications principales de la reconnaissance ecgtatle ses domaines connexes.
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[1l.1 Les systéme de reconnaissance de la parole
Nous trouvons deux approches de reconnaissancardle |3]
l11.1.1 La Méthode Globale

Cette méthode considere le plus souvent le mot eoypHoneme comme unité de
reconnaissance minimale, c'est-a-dire indécompesdbans cette méthode nous comparons
globalement le message d'entrée (mot, phrase) #téredtes réeférences stockées dans un
dictionnaire en utilisant des algorithmes de progretion dynamique ou des modeles de Markov
cachés (HMM Hidden Markov Model).

L'avantage de cette méthode est d'éviter I'exatiolh des connaissances relatives aux
transitions qui apparaissent entre les phonemegyéngralisation de la méthode a des unités

enchainées présente un certain intérét.

En effet les unités phonétiques sont représentaesigs modeles et les connaissances
phonétiques, lexicales et syntaxiques sont congpdé@as un seul réseau, ce qui rend le systeme de

reconnaissance tres homogene, des niveaux acassjigggu'aux niveaux linguistiques.

La reconnaissance consiste alors a trouver ldeueithemin dans le réseau global pour

reconnaitre une phrase prononcée. Ce type de neddsbditilisé dans les systémes suivants

- Reconnaissance de mots isolés.
- Reconnaissance d'unités enchainées

- Reconnaissance de parole dictée avec pausesetrmts.
[11.1.2 La Méthode Analytique

Cette méthode fait intervenir un modele phonétigaelangage. Il y a plusieurs unités
minimales pour la reconnaissance qui peuvent éasies (syllabe, demi-syllabe, diphone,

phonéme, phone homogeéne, etc.).

Le choix parmi ces unités dépend des performaness méthodes de segmentation
utilisées. La reconnaissance par cette méthodee gas la segmentation du signal de la parole en
unités de décision puis par lidentification de aesités en utilisant des méthodes de
reconnaissance des formes (classification staiistigeseaux de neurones, etc.) ou des méthodes
d'intelligence artificielle (systemes experts paeraple). Cette méthode est beaucoup mieux

adaptée aux systémes a grand vocabulaire et ppardée continue.
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Les problemes qui peuvent apparaitre dans cedgmy/steme sont dus en particulier aux
erreurs de segmentation (délétions, insertionsstgutions, recouvrements) et d'étiquetage
phonétique. C'est pourquoi le DAP (Décodage AcoastPhonétique) est fondamental dans une
telle approche.

[1l.2 Techniques statistique probabiliste pour la reconnaissance de la parole

Un calcul probabiliste a I'aide de modeles stomfpass; les plus utilisés actuellement
dérivent des modeles de Markov cachés (Hidden Makadels HMM).

Les modeles de Markov cachés (HMMs") [5][6][8] samposés comme la technologie
prédominante en reconnaissance de la parole cagey années. Nous allons revoir les bases

nécessaires a l'utilisation de ce type de modale lpaeconnaissance automatique de la parole.

Ces modeles se sont avérés les mieux adaptés abbemes de la reconnaissance de la
parole. La quasi-totalité des outils de reconnaissade la parole disponibles actuellement sur

lemarché sont basés sur cette technologie.

Un modéle de Markov caché est un automate staghagparticulier capable, aprés avoir
été entrainé, d'estimer la probabilité qu'une sécpid'observations ait été générée par ce modele.
Idéalement, il faudrait pouvoir associer a chaduege possible un modeéle. Il va de soi que ceci

est irréalisable en pratique car le nombre de nesdggrait beaucoup trop élevé.

Des sous-unités lexicales comme le mot, la syllabele phonéme sont utilisées afin de
réduire le nombre de parametres a entrainer. Auclegade ces unités est associé un modéle de
Markov caché constitué d'un nombre fini d'étatsl@rérminés.

[11.2.1 Qu'est ce qu'un HMM?

Un HMM est un automate probabiliste d'états fifigufe 3.1). Il est constitué d'états (les
noeuds), reliés entre eux par des transitionsafles). Une transition entre un ésaet un étaty
rend possible le passage entre ces deux états.
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d'u?:::::ifmg O 01
Figure 3.1 Exemple d'un HMM a trois états état assté a une observation ¢

A chaque instant, un HMM se trouve dans un €q; € S avecS = {s;, S5, S3, -....,Sp} OU
N est le nombre total d'états du modele, et il éhodtservatioro, € vou vest un ensemble

éventuellement continu d'observations que le HMMt petentiellement geérer.

A chaque état s est associée une distribution de probabilité diolasens b; (o;) et a
chaque transition d'un état\vers un autre état est associée une probabilitéadsitionp(q; =
$;/91929s --- q:—1) la distribution de probabilité de générer I'obstorao; a I'états; au temps t;
la probabilité de transition représente la proli@bile passer d'un état vers un autre état satzh
suite d'états précedents. Cette probabilité camestine sortd'historique des états par lesquel

HMM est passe.

La longueur n de cet historiqq; gz gs.... g, détermine I'ordre du HMM. Un HMM d'ord
1 ne conservera ainsi que l'état préecédemmentvisitinstant -1. Dans la figure 1.3, cet
probabilité de ransition se reduit a;; = p(q; = s;/q:—1 = s;) ou seul I'état visité au temg-1

estmémorisé.

A lissue de ce processus, ce modele permet ai@sgahérer une seéquence de
observatiorD = (04,0,,03,..... or). Seule la séquence d'observati@nsst connue, la séquence
d’étatsQ = (q1,92, 93, ----- qr) ayant permis de la générer restant inconnue, ceexplique le

substantif "caché" des modeéles de Mai
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[11.2.2 Eléments d'un modéle de Markov caché
Un modele de Markov caché naté= (S, v, A, B, m) est défini par :

- Ses états, en nombre n, qui composent 'ensembl¢sg§s,, . . . §}. L’état ou se trouve le
HMM a linstant t est notéq (g € S);

- v est 'ensemble discret ou continu des observatiprisn HMM peut générer. aésigne
un élément observé a l'instant t ;

- Une matrice A de probabilités de transition ergedtats de la chaine :
a;j = A(i,J) = P(qes1lqe = s1) (3.1)

est la matrice des probabilités de transition ®uskmble des états du modele. La probabilité de
transition est la probabilité de choisir la traisitas;B pour acceder a I'étaf étant donné un

processus a l'étgt. Pour un HMM d'ordre un, cette probabilité ne aiepgue de I'état précédent:
vt k: P(q, = 5j|CIt—1 = S, qr—2 = 5k) = P(qe = 5j|Qt—1 =s;) (3.2)
Elle dépend des deux précédents dans le cas d'uv éidtdre deux :
vt k: P(Qt = 5j|‘1t—1 = Siqt-2 = Sk ) = P(Qt = 5j|‘1t—1 =Suqt-—2 = Sk) (3.3)

En d'autres termes, I'évolution du systéme entu destants t - 1 et t ne dépend que de I'Etat de

ce systeme au temps t-1 (ordre 1) ou des dewnisgpaécédents t-1 et t-2 (ordre deux).

- Une matrice B de probabilités d'observation; :(d) est la probabilit¢é d’'observer lg o

guand le modele se trouve dans I'état j, soit :
bi(o) =P(Olq; =s;) 1<j<N (3.4)
La probabilité d’observation; o) g; a les propriétés suivantes :

b(or) = 0 Vt, k (3.5)

Zklebt (o) =1

La forme que prend cette distribution détermingéyfee du HMM. C'est ainsi qu'on parle de
HMMs discrets, semi-continus, continus, etc.
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- Un vecteurr de densités de probabilité initiale :

m = {m;}i=12..n 7 Un ensemble de densités de probabilités initiakgstésente la probabilité

gue I'état de départ de modéele soit I'étaseit :
7Ti=P(q1=Sl-) 1<i<n (36)

Avec : m; =0 Vi (3.7)

n
Z T = 1
i=1

111.2.3 Propriétés des HMMs utilisées en RAP

Pour réduire le temps de calcul, des hypothéseplifitatrices sont communément émises

dans le cadre de la RAP en ce qui concerne lesiptép des modeles de Markov cachés. Ainsi

Un modele de Markov est stationnaire, si bien que :
vt k: P(CIt = 5i|CIt—1 = Sj) = P(Qt+k = Silqt+k—1 = Sj) (3.8)
- Les observations sont considérées comme indépasjargst-a-dire que :

P@ 2 ... G, 002, . 01) =P/ a2 ... &) (3.9)

La probabilité d’émission d’une observation ne d&pgue de I'état courant. Ainsi

P 10z .... a) = p(0 / &) (3.10)

On cherchera a construire des HMM pour lesquelsuées observables sont les exemples
gue I'on cherche a modéliser. Les séquences olesesant définies comme des phrases, mot ...

etc.

En outre, dans la plupart des systéemes de recaamais automatique de la parole actuels,
les modéles acoustiques sont représentés par dédsHitdrdre 1, c'est-a-dire que la probabilité
d'étre dans un état donné si a l'instant t, enasdalue t - 1 états ont été visités, est égal a la
probabilité d'étre dans I'état en ne considérant que I|'étatpgécédemment visité. En d'autre

termes :

P@=si/hd .. G1=5)=p(G=S/Gq1=5) (3.11)
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Dans ce cas, on peut notgj = P(qt = si|qt_1 = s]-) la probabilité de passer de I'états
'état g, avecvi, j = 1,2,...N . L'ensemble des probabilités denskemble des probabilités de

transition du HMM est alors caractérisé par la mathN x N suivante :

B a11, alz, alN 7
a21, azz, T TR TR TR aZN
a31, a32, a3N (3 12)
_aNl, aNz, aNN_
Avec
a; =0 Vi,j (3.13)

n
Z. aij =1 V]
j=1

Enfin, afin de mieux modéliser la variabilité dugmal, la fonction de densité de
probabilités d’observation associé a un étasstraditionnellement représenté par :

- un mélange d& Gaussiennes

- une densité de probabilité discrete au moyen dedatification vectorielle
l1l.2.4 Densité d'observation discrete par quantifcation vectorielle

Le principe de I'estimateur de fonction de proh#bitliscret par quantification vectorielle
est de partitionner I'espace de représentatiorseacé&ant a chaque zone un représentant. Celui-ci
est soit le centre de gravité de la partitioantroide(la moyenne des éléments de la partition), soit
le vecteur le plus proche des autres (prototyp@abitude veut que I'on parle dans les deux cas

de prototypes.

L’ensemble des prototypes constitue le dictionna(oedebook de l'espace de
représentation discrétisé. Divers algorithmes dppant a la classification automatique non

supervisée ont été proposés pour la constructiafiationnaire des prototypes.
l11.2.5 Densité d'observation continue

Nous avons voir le cas ou les observations prendestvaleurs dans un alphabet fini
discret et nous pouvions donc utiliser une loi debpbilité discrete dans chaque état du modele.

Une telle approche n'est pas compatible avec desrdtions qui sont des signaux continus.
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Bien sdr, quantifier le signal pourrait permettte résoudre le probléme, mais cela ne
pourrait entrainer que des dégradations. Il est qowéférable d'utiliser des modeles de Markov

cachés avec des densités d'observation continues.

La représentation la plus générale de la fonctemadknsités de probabilités d’observation
associé a un état; st traditionnellement représenté par un mélange Ml fonction

élémentaire(mixture), c'est-a-dire que:

M
bi(op) = z Cixbe (00,1 =12, ... N (3.14)

K=1

Avec M est le nombre de mixture et la contraintepaseé sur les coefficients de

pondération c; yest:

Ci,k >0 i = 1,2, N (315)

M
z cr=1 i=12,..M
k=1

Oubi (0y) est une densité de probabilité de dimension Dnaemne fonction elliptique de vecteur

moyenneu i et matrice de covarianQeik
bix(0r) = B (¢, pik, X k) (3.16)
Dans la plus part des cas la densité de probaiétéentaire est une fonction gaussienne :

; 1 Z(oe—Hi)T T (0e—
bik(0r) = B(0¢, ik, 2 ik) = EPECLTSEYE ez(Oc ki) Lk (0c~Hid) (3,17)
L'hypothese d'une indépendance entre les D dimesngie I'espace de représentation
autorise l'utilisation de matrices de covarian@gdnales ; ce qui limite le nombre de paramétres a
estimer et simplifie les calculs.

_ Z?(Ot_#ikl)

2071 (3.18)

1

1/2
2m)P/2|[1P oy

Q)(Otf Uik, Z lk) =

Le principal inconvénient de I'estimateur contingt gu’il repose sur I'hypothese que la
fonction élémentaire utilisée est cohérente avéwi laéelle des données. Or, les vecteurs d'analyse
n'‘ont pas, en général, de distribution gaussieBaerds, 1996; Montacié, Caraty et al., 1996].

L’existence d’'une somme particuliere de fonctions cpnverge vers la loi réelle est montrée
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théoriquement mais pas la maniére de I'obtenir.sihine choix du nombre de fonctions
élémentaires dans la somme pondérée, tout comp@¢atissage leurs parameétres, est guidé par

des heuristiques et ne permet pas, en générasuli&asune convergence vers la loi réelle.
[11.2.6 Les trois problemes des HMM

Il y a trois problemes a résoudre pour que la ibédes HMM puisse donner naissance a

des algorithmes :
> Probleme 1

L’évaluation de la probabilité de l'observation d& séquence. Etant donné la suite

d’observations O et un HMM, comment évaluer la probabilité d’observatigd|1)?
» Probleme 2

La recherche du chemin le plus probable (décodagegstimation de la partie cachée, ou
encore décision. Soit la suite d’observations Oreinodelel , comment trouver une suite d’états

Q = q1, 92, ---qr qui soit optimale selon un certain critere ?
» Probléme 3

L’apprentissage. Comment ajuster les parametresialiele)r pour maximiseP(O|L), a

partir de séquences d’'apprentissage dont on saitegiont été émises par ce modéle ?
[11.2.6.1 Solution au probléme 1 « évaluation de mbabilité»

Il s'agit de calculer La probabilité de la suit®lervations O, étant donné le modele
elle est égale a la somme sur tous les cheminatg’gossibles Q des probabilités conjointes de O
et de Q:

P(OIn) = 2q P(O,QI2) = X P(O|Q M) P(QIM) (3.19)
Or, on a les relations :
PQIM) = mq,3q,q,3q,q5 =~ 3qr_1ar

P(0|Q%) = bg, (01)bg, (03) ... by (O1) (3.20)
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D'ou :
P(OIM) = Xq,.qz..a1 Tay Pa; (01)aq,q,b4,(02) - agp_1q;Pqp (O1)  (3.21)

Cette formule directe nécessité a1 additions et (2T —1Jnmultiplications ( fi étant le

nombre de chemins possibles de longueur T), sait 2pérations.
a) Evaluation Par Les Fonctions Forward-Backward.

On considere que I'observation peut se faire ex tiemps : d’abord, émission du début de
I'observationO(1: t) en aboutissant a I'état i g au temps t, péisission de la fin de I'observation
O(t +1.T ) sachant que I'on part deay temps t.

Dans ce cas, I'évaluation de I'observation esteégal
P(OIN) = Xq; alt, q1) B(t q;) (3.22)

Oua (t, g) est la probabilité d’émettre le debnt(1: t) et d’aboutir ag; a I'instant t ¢ pour t
croissant), e (t, g) est la probabilité d’émettre la fid (t +1:T ) sachant que I'on part dg a

linstant t 8 pour t décroissant).
a.l) Procédure récursive directe « Forward »
On notera désormais(t, ¢) para; (i):
a.(i) = P(0,0,...04,q; = si|A) (3.23)
az (1) est calculée de maniere récursive comme suit:
> Initialisation
a.(i) =m;b;(0;) 1<i<mn (3.24)
» Récurrence
a1 () = |2 2 (Daij|bj(0py) 1<t<T-1,1<j<n (3.25)
» Terminaison

P(O|N) = XL  ar(i) (3)26
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Ce calcul est basé sur le fait que pour émettréelaut de I'observatio®(1: t +1) et

aboutir dans I'état si au temps t + 1, on doit s8agement étre dans I'un des états si a I'ingtant

Ce calcul nécessite n + n(n +1) (T —1) multiplioas et (n —1)n(T —1) additions, soit une

complexité e® (N° T).
a.2) Procédure récursive inverse « Backward »

B (t, g) sera not; (i) dans la suite :

Bt () = P(0t410¢42 - O¢lqr = 54, 1) (3.27)

On déduit3  dep 1 + ¢ par
> Initialisation
Pr(D=11<is<mn (3.28)
> Récurrence
Be() = X7-1aijbj(04)Brii(D T—12t 21, 1<i<mn (3.29)
Le calcul deB est aussi éd(n’T).

La probabilité d’observation est obtenue en preheswaleurs de et dep a un instant t

guelconque
P(OIN) = Xq, a: (@) Be (D) (3.30)

Cependant, on utilise le plus souvent les valebtermes pour deux cas particuliers (t = 0)

ou (t=T), ce quidonne :
P(OIN) = Xq, ac (D) = Xg, 7 i Bo(D) (3.31)
Ou bien par la relation

POV = X, or(i) (3.32)
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[11.2.6.2 Solution au probléme 2 : « Décodage »
Il s’agit de trouver dans le modéle la suite d®ti maximise :
P(Q|0,2) & P(Q,0[2) (3.32)

Pour trouver le meilleur chemi® = (gi,%,...,.0r ) pour une suite d’observations
0=(04,0;,...,0r), on définitd; (i) qui est la probabilité du meilleur chemin amenant®tats; a

linstantt, en étant guidé par Iépremieres observations :
6:(i) = maxg, 4, . P(q1,q2 -, qr = 5i, 01,03, ..., 0| 1) (3.33)
Par récurrence, on calcule
8t+1(Jj) = max; l5t(i)aiijj(0t+1) (3.34)

On garde la trace de la suite d’états qui donmadéleur chemin amenant a I'état & t dans un

tableauy .

a) Algorithme de Viterbi

> Initialisation

61 (l) = nibi(Ol) 1 <i< n,

¥, () =0; (3.35)
> Induction
6, (D) = maxlsisnl6t—1(i)aijlbj(Ot) l1<j<n,
¥, (i) = arg max;<ij<n [5t_1(i)al-j] 1<j<n, (3.36)

» Terminaison
P = maxlsiSn[5T(i)],
qr = arg max,<j<n[67(D]; (3.37)

» Chemin obtenu « Backtracking »
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qi = Ves1(qiy) T—12t =21 (3.38)

La fonction "argmax” permet de mémoriser l'indicaviec lequel la valeud-1(i).a; est

maximale et la complexité de cet algorithme est<DJN

[11.2.6.3 Solution au probléme 3 : « Apprentissage

Le but de I'apprentissage est de déterminer lesnpaire4, B, t ) qui maximisent la
Probabilité de la suite d’observatioRg0/ 1 ).

L’idée employée ici est d’utiliser des procédureséestimation par punition -récompense :
» Choisir un ensemble initial de parametigs
» Calculerk,, a partir det,,_q;

» Répéter ce processus jusqu’a un critere de fin.

Partant del,,, 4,,,;doit vérifier :

2)

HP{O’

Ceci montre quéd,,,, doit améliorer la probabilité d’observations, aé cevient a définir une

A ) 2 I1 P(O’

fonction F telle que :

’:'n—l :F[’:'n)

L’'approche la plus simple pour définir F consisteige des statistiques sur I'utilisation
des transitions et des distributions. Ceci revértlculer des fréquences d’utilisation a partir de
'ensemble d’'apprentissage. Si 'ensemble est itambr ces fréquences fournissent une bonne
approximation des probabilités a posteriori utbleg alors comme parameétres du modeéle pour

l'itération suivante.

La méthode d’apprentissage va donc consister a mhwin modeéle initial aléatoire, a
estimer ses parametres comme indiqué ci-dessusg @uirecommencer cette estimation
("réestimation”) jusqu’a obtenir une certaine camence. Les parametres a déterminer différent

selon que la distribution des observations soitinae ou discrete, on distingue :

- Pour le cas discred, = (4, B, ) : On estime lesij, lesbj(k) et lesmi.
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- Pour le cas continu@, = (4, (Cjk, 1jk, 2. jk ), ), On estime legij, lesniet les parameétres de

chaque Gaussienne [3].
[11.2.7 Les différentes structures du modeéle de Makov caché

Il existe deux principaux types des HMMs selontlassitions entre les états de la chaine
de Markov : le modéle ergodique et le modéle gaulthite.

» Le modele ergodique:
C’est un modeéle dit sans contraintes ou touteg d@sitions d’'un état vers un autre sont

permises ; c’'est a dire que tous les états peldtemtatteints de n'importe quel état de départ. La

figure suivante présente un exemple de ce type :

Figure 3.2 Le modele ergodique

» Le modele gauche-droite

Une des éléments qui influence également sur |Btéaie reconnaissance quand on
utilise le modéle de Markov Caché est leur strctlin effet, dans la plupart des applications
ainsi que des études qui portent sur la reconmaiss@e la parole, en raison de la propriété de la
parole, on utilise souvent le modéle Gauche-Draigdyi dont la matrice de transition A posséde
la contrainte suivante:

aij=0 Pour <i
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Dans ce type, en distingue le modele parallele ptddele séquentiel :

Figure 3.3 Le modéle parallele

Voici le schéma du model séquentiel

1l i o
]2 A 473 A 434
> ; > 3

Figure 3.4 Le modele sequential
[11.3 D’autre techniques pour la reconnaissance dearole
[11.3.1 La comparaison dynamique

Compte tenu de la forte variabilité inter-locutetméme intra-locuteur, les prononciations
d'un méme mot se réalisent acoustiquement de nedogrdifférente entre autres, on observe une
distorsion temporelle qui implique que les échetlmporelles des deux occurrences du méme
mot ne coincident pas. On ne peut pas donc compan@ra point les formes acoustiques, et il est

nécessaire de procéder a un alignement dit temporel

Cette comparaison s'effectue par programmation rdimee. Elle est fondée sur les
travaux de R. Bellman en 1957 pour la recherchéadeajectoire optimale. Pour formuler un

systeme de pondération simple, celle-ci a étégegrar Sakoe et Shiba.
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Dans un systeme de reconnaissance de mots isohéks sur cette méthode, un ensemble
de références est constitué lors de la phase diagsage; pour chaque mot de vocabulaire, est
acquise une (ou plusieurs) prononciation, chactglkesl est paramétrée et donne naissance a une
référence ou suite de vecteurs acoustiques R. de@rsa phase de reconnaissance, pour chaque
prononciation a reconnaitre T on calcule touteslistances entre I'observation T et les références
R par comparaison dynamique. Le mot reconnu esii cgli correspond a la référence pour

laquelle la distance a T est de colt minimal.
[11.3.2 Le réseaux de neurone [17] [22]

L'une des alternatives a l'utilisation d'HMMs eoaenaissance est le recours a des réseaux
neuronaux. Un réseau de neurones est une intendonnge cellules simples (neurones). Chaque
cellule posséde plusieurs entrées et une sortisidral de sortie peut étre la somme pondérée
(éventuellement seuillée) des signaux collectésndrée [9].

L'utilisation de ces réseaux est largement répawidms les domaines devant résoudre des
problemes de classification et de reconnaissansefatenes (traitement d'image, de signature

sonat, ...).

Les réseaux de neurones (ANN, Artificial Neurakwak) possedent des propriétés trés
appréciées en RAP. Leur apprentissage est disairir(ils permettent d'améliorer la
reconnaissance d'une classe et simultanément eterrlgs autres classes). ils ne nécessitent pas
d'hypotheses sur les propriétés statistiques desées en entrée(contrairement aux HMMs qui les

modélisent par des PDFs).

Dans le cas des ANNs appliqués a la reconnaissintz parole (mot ou tout autre unité
acoustique), on utilisera le plus souvent des péraes multicouches. Plus généralement, on
combinera le perceptron avec un algorithme d'atigpre de type DTW, les distances locales
utilisées lors de la DTW étant les sorties de FANBh plus de leur utilisation dans le probleme
de reconnaissance, les ANNs peuvent aussi sepréteaiter le signal de parole et a extraire des
parametres discriminants. En effet, les coeffiged# pondération des couches cachés d'un ANN
forment une série de parametres caractérisanté&ent'architecture d'un réseau de neurones a
retard (TDNN, Time-Delay Neural Network) est déeidans [27].

La particularité d'un neurone de TDNN réside darfait que ses entrés a un instant sont
constitués de données issues de l'instant préseist anssi du passé et du futur. L'objectif est

d'intégré des schémas temporels dans I'ensembldahe®es que doit généraliser le réseau de
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neurones. Un tel réseau combine la robustessepeulir discriminant des réseaux de neurones
avec une architecture invariante par rapport aipseaiin de former un identifieur de phonéeme

trés performant.
[11.3.3 Les systémes hybride [10] [11]

L’hybridation est souvent associée a l'utilisatides réseaux de neurones artificiels ou a
des HMM pour faciliter la construction ou l'apprisstige de I'autre méthode. Cependant, cette
hybridation peut également étre vue comme une quaidnn des deux méthodes en tirant
avantage des forces de chacune. Le réseau de mswgbsa capacité d’avoir une vue générale de
la séquence peut servir comme prétraitement d’ageence, tandis que le HMM et sa capacité de
structuration locale de l'information permet defiradr la prédiction. On pourrait ici parler plutét
de méthode hybride ou d’hybridation de méthodes, liau d’architecture hybride, car
I'hybridation est dans la cascade d’analyse deséles) c’'est-a-dire dans l'utilisation combinée de
meéthodes différentes [22] [26].

[11.4 APPLICATIONS

Dans le domaine de la reconnaissance de la pavaledistingue trois grands types

d'applications [3];

- les systemes de commande vocale
- les systemes de compréhension

- les machines a dicter

[11.4.1 Les Commandes Vocale

Il existe aujourd’hui un nombre important de presitinbles sur le marché qui permettent

de contréler I'environnement au moyen d'une entoéale.

Les applications multiples et variées vont du fayedget a l'outil de travail sophistiqué.

Voila quelques exemples ;
- Commandes de la voiture

- Jeux vidéo
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- Noms de gares SNCF

- Aides aux handicapées ces applications sontdsoilype aide aux personnes ayant un organe
défaillant hors la voix (aveugle, problemes moterirs.), soit du type outil de rééducation pour

les malentendants.

- Reconnaissance des chiffres comme le projet eabatale (pour composer un numéro de
téléphone il suffit de prononcer la suite des cbsj.

Pour ces applications la taille du vocabulairdigstée (elle ne dépasse pas quelques centaines de
mots). Bien qu'une souplesse soit donnée a lat@lis quant au choix du vocabulaire, il est
recommandé de choisir des mots contrastés pourredéurisque d'ambiguité. Ces systemes sont
d'autant plus performants (jusqu'a 99Vc de tauxremnnaissance) que les mots sont bien
différentiables par leur longueur ou leur trangiwip phonétique. Certains de ces systemes sont
multilocuteurs, et ne nécessitent pas d'appregtsgealable.

[11.4.2 Les Systémes De Compréhension

Les systemes de compréhension se caractériserinpaocabulaire limité et par une

sémantique fermée.

Les applications généralement choisies sont de pgreexemple comme linterrogation
d'une base de données, les standards téléphordgtmmatisés qui donnent des renseignements
meétéo, ou méme permettent de réserver des plaesssyStemes sont connectés a des modules
d'interprétation de message reconnu, dont le Hduteséagir soit par I'émission d'une réponse
vocale soit par une action mécanique sur l'envieoment apres prise de décision. De ce fait, la
performance de ces systemes doit étre jugée simase du nombre de phrases reconnues.
Beaucoup de grands systemes ont été congcus awigpmopet ARPA lancé en 1977 aux USA.
Aujourd’hui, plusieurs laboratoires travaillent seiprojet DARPA (CMU, MIT, BBN, SRI .). Par
exemple, le systeme SPHINX développé au CMU, suppesmploi d'un petit vocabulaire (les
milles mots du corpus "Ressources ManagementBsga™). Il a par contre le mérite de permettre
aux locuteurs une parole continue et ne nécessite dapprentissage préalable. Le taux de

reconnaissance sur les mots est de l'ordre de 96%.
l11.4.3 Les Systemes De Dictée Vocale

Les machines a dicter ont pour but de retransariréexte dicté par un locuteur devant un

microphone aussi bien qu'une secrétaire, c'estea el respectant au mieux les régles d'usage et
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d'accord orthographique propres a la langue utilidéa compréhension des phrases n'est

nullement requise.

On peut remarquer que ce domaine occupe un lieortant, a la frontiere de l'oral et de
I'écrit. De fait, les registres de langue traitésant pas ceux du langage parlé, mais plutét deux

I'écrit.

En fonction de l'application envisagée, serontédiates rapports, des articles de journaux,
des lettres administratives ... Il en résulte uommexité moindre que s'il fallait retranscrire des
dialogues a l'état brut. Dans le vif d'une conv@reales phrases grammaticales se mélent aux
phrases incomplétes, tandis que fourmillent hégitaf reprises, retours en arriére, ou autres
répétitions. Historiguement, I'équipe de rechertid dirigée par F. Jelinek, est la premiere a
avoir montré qu'un systeme a grand vocabulaire @&@n5000 mots en1995) pouvait tenir dans

une petite boite portable.

Par la suite, I'ensemble des grands systemes @@ésose sont inspirés du systeme
Tangora. Avec un taux de réussite supérieure a@a%un vocabulaire de 20 000 mots, Tangora
tend a devenir un systéme multi-lingue existantr géunglais, I'ltalien, le Francais et I'Allemand.
Le systeme Dragon fonctionne en mots isolés avewagabulaire de base de 16000 mots

extensible a 30 000 mots. Un de ses points fottsaesapacité d’adaptation.

Aux USA, le second grand systeme vendu est la madkurzweil (1 000 a 10 000 mots).
Le voice terminal de Kurzweil (KVT) ne s'est pasiarent détaché de la commande vocale. Ses
concepteurs affirment qu'il offre la possibilité deter en mots isolés un texte. Cependant les

spécialistes ne lui confrére pas le statut de sysde dictée.

En France, le systeme de dictée développé au LESI00 a 10 000 mots) autour du
circuit MPCD a abouti au produit DATAVOX (5 000 nsdtcommercialisé par la société
VECSYS. Le taux de reconnaissance publié est de @fsNir un locuteur masculin. Le systeme
Halmet est une maquette développée parallelenlgmeut traiter un vocabulaire de 7 000 mots

comme mots isolés .

Le systéme développé a I'INRS (Bell Northern) paill®hning fonctionne en anglais avec
une capacité de 86 000 mots. On trouve aussi d#ansgs dediés aux langues asiatiques comme

celui réalisé pour le mandarin, qui peut traitel060 mots.
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[11.4.4 Domaines connexes

D'autres types d'applications font également agpeltechnologies déployées dans le domaine
de la reconnaissance vocale. Leur but n'est cepepda d'obtenir la transcription sous forme de
texte:

a) ldentification de la langue

Il s'agit ici de déterminer automatiquement la laag'un utilisateur d'application vocale. Il est
ainsi possible d'aiguiller I'utilisateur vers unéogteur parlant la méme langue ou vers un module

de dialogue adapté.
b) Identification et vérification du locuteur

L'identification consiste a déterminer l'auteurndsignal de parole, parmi un ensemble de
personnes ayant préalablement participé a une piiasgrainement. Le nombre de décisions
envisageables est au moins égal a la taille depalption. Par conséquent, les performances d'une
tache d'identification se dégraderont avec lagtaié cette population.

La vérification, quant a elle, consiste a auth@mtibu a rejeter un locuteur proclamant son
identité. Dans ce cas, uniquement deux décisionseme étre envisagées: acceptation ou rejet.
Les performances d'une tache de vérification sedomic a priori insensibles a la taille de la
population. La vérification vocale du locuteur peéire couplée a d'autres approches de
vérification dans le cadre d'applications de sé€uet de vérification d'identité: « vérification
d'empreintes digitales », « vérification sur basee image du visage »

c) Segmentation en locuteurs ("Speaker Tracking")

Dans le cadre d'applications de transcription iaddkation automatique, il peut étre utile de
déterminer automatiquement les tours de paroleeehdmbre d'intervenants. Ces données
enrichissent l'index automatique. Elles permettEnplus d'envisager une adaptation du systeme

de reconnaissance vocale aux différents locutauggmnentant ainsi I'efficacité du systeme.
l11.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une desarigétaillée de I'un des méthodes
statistiques probabilistes les plus utilisées paweconnaissance automatique de la parole qui sont
les HMMs ainsi que les différents algorithmes las calcul des probabilités d’émissions et a

I'estimation des parameétres du modeéle en effectlagpération d’apprentissage. D’autre modele
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ont était présenté brievement dans ce chapitre @veaescription des applications possible de la
RAP.

Nous verrons dans le chapitre suivant une nouvedithode probabiliste dans le domaine

de la reconnaissance automatique de la parole.
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Chapitre VI

Le Modele d’arbre pour la reconnaissance

automatique de la parole

Pour le cas multilocuteurs, vocabulaire limité, mot é&at dépendant de locuteur, les

HMMs reste un systeme performant. La détectioncaeactéristiques statistiques des mots et des
unités peut étre réalisée par les HMMs pour destéors differents méme dans le cas du grand
vocabulaire. Notre contribution consiste a concewoi systéme probabiliste compétitif aux
HMMs.
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V.1 Base de données

Deux Bases de données ont été employées pourdaiiai des différentes expériences.
a) Base Arabe

Cette base de données est le corpus des chiffrésad® et 8 mots présentent les commandes
vocales d’'une calculatrice simple réalisée au niveda laboratoire de recherche automatique et
signaux d’Annab& ASA par la participation de 92 locuteurs (de 1 jusgiBades hommes, de 47
jusqu’a 92 des femmes).

Les données sont prélevées a une fréquence diddrarage de 11025 kHz et numérisées a
la résolution de 16 bits. Un sous-ensemble de & ld@ données est utilisé dans nos expériences
composeées d'un petit vocabulaire de dix chiffredéis de (0 a 9) prononcés en arabe par 20
hommes et 20 femmes, chaque locuteur prononceid@fiaque mot de vocabulaire. 25% de la
base est pour la tache de test (100 exemplair®d (Bates et 5X10 femmes)).

b) Base JaponaiseBenchmark) [27]

Neuf personnes masculins ont des difficultés dengmoiation prononcent deux voyelles
japonaises / AE / successivement. Pour chaque én@@cdegrés de prédictions linéaires ont été
appligué, pour obtenir une série en temps diseext 42 coefficients de cepstre LPC.

Cela signifie qu'un énoncé par un locuteur fornuiel'série chronologique dont la longueur

est comprise entre 7-29 et chaque point d'une sBranologique est de 12 coefficients.

Le nombre de la série temporelle est de 640 aal.t@70 séries chronologiques pour
I'apprentissage et l'autre ensemble de 370 séniesologiques pour le test.

IV.1 Extraction des caractéristiques (Paramétrisatbn)

Une fois que le son a été émis par le locutewrsticapté par un microphone. Le signal
vocal est ensuite numérisé a l'aide d’'un convestissanalogique-numeérique. Comme la voix
humaine est constituée d’'une multitude de sons/esduépétitifs, le signal peut étre compressé
pour réduire le temps de traitement et 'encombrémen mémoire. L’'analyse peut alors
commencer. La premiere étape consiste a paramétgnal vocal du locuteur. Cela permet
d’obtenir une " empreinte " caractéristique du sar,laquelle on pourra ensuite travailler pour la

reconnaissance. Pour cela, il existe plusieurs edéthcomme vus au chapitre |l.
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Nous utilisons MFCCS et LPC, Ces deux méthodest ses plus couramment utilisées.

Ces méthodes ont la propriété d'intégrer des ¢ssaraces du modele auditif humain.

L'extraction des coefficients MFCCs est basée'analyse par banc de filtres qui consiste
a filtrer le signal par un ensemble de filtres pasande. L'énergie en sortie de chaque filtre est
attribuée a sa frequence centrale. Le tableau4ritrmoertains des parameétres du systeme adopté

pour cette tache.

Parametre Valeur
fréequence d’échantillonnage 11025 Hz, 16 bits
Preemphased 0.97
Type de fenétre Hamming

Tableau 4.1 Paramétres du Systéme
IV.2 Discrétisation des vecteurs

Le résultat de la paramétrisation est une sérizeiteurs, caractérisent les différentes
propriétés spectrales du signal. La tache dedtisation peut se faire par la quantification des
vecteurs a l'aide de la quantification vectori¢ll€). Celle-ci est une représentation potentielle e
efficace de l'information spectrale dans le sigi@barole. Il est basé sur la génération d'un code
de taille k a partir d'un ensemble de vecteursahmées.

Le principe de la quantification vectorielle estpatitionner 'espace de représentation en
associant a chaque zone un représentant. Celgitcsoét le centre de gravité de la partition
(centroide)(la moyenne des éléments de la partition), soitdeteur le plus proche des autres
(prototype). L’habitude veut que I'on parle dans dieux cas de prototypes.

L’ensemble des prototypes constitue le dictionna{edebook de I'espace de
représentation discrétisé. Divers algorithmes dppant a la classification automatique non
supervisée ont été proposés pour la constructiafiadionnaire des prototypes. Chaque vecteur de
parametres est ensuite associé au prototype dardieire dont il est le plus proche au sens d'une

certaine distance (classiquement une distancedeeratie). La taille du dictionnaire permet un
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contrble de la distorsion introduite par la sub&tiin d’'un vecteur par son prototype. La
contrepartie a cette perte de précision dans laéhsation des données est un codt de calcul

faible.

Dans notre modélisation nous avons utilisé L’athare k-means,cet algorithme est
I'algorithme de clustering le plus connu et le pliidisé, du fait de sa simplicité de mise en ceuvre
Il partitionne les données d'un signal en K clusteContrairement a d’'autres méthodes dites
hiérarchiques, qui créent une structure en « atbrelusters » pour décrire les groupemekqs,
meanse crée qu'un seul niveau de clusters. L'algorémemvoie une partition des données, dans
laquelle les objets a l'intérieur de chaque clusteit aussi proches que possible les uns des autres
et aussi loin que possible des objets des autnstecs. Chaque cluster de la partition est défni p

ses objets et son centroide.

Le k-meansest un algorithme itératif qui minimise la sommes diistances entre chaque
de sorte que les centroides doivent étre initiaterpacés le plus loin possible les uns des autres

de facon a optimiser I'algorithme.

K-meanschange les objets de cluster jusqu'a ce que la somenpuisse plus diminuer. Le
résultat est un ensemble de clusters compactaistrolent séparés, sous réserve qu'on ait choisi la

bonne valeur K du nombre de clusters.
Les principales étapes de I'algorithieneansont :

1. Choix aléatoire de la position initiale des K chrst

2. (Reéaffecter les objets a un cluster suivant ure@itde minimisation des distances
(généralement selon une mesure de distance eucig)ie
Une fois tous les objets placés, recalculer legitroides.
Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plusreucdaffectation ne soit faite.

Pour choisir le nombre des clusters nous avoestei® une validation croisée (). La figure
4.1 montre les résultats obtenu pour différentésuva de K en utilisant les bases d’apprentissage
et le modeéle d’arbre. Suit aux résultats obtemwaleur K=16 est choisi pour la base des

chiffres arabes et K=64 pour la base des voyedlgsrjaises.
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Figure 4.1 Résultat de la validation croisée poufM Vs la taille du dictionnaire

La figure 4.2 montre les résultats en utilisantHddMs comme modéle pour I'évaluation
du nombre de cluster, la valeur K=16 est choisurpla base des chiffres arabes et K= 32 pour la
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Figure 4.2 Résultat de la validation croisée poubDHMMs Vs la taille du dictionnaire
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IV.3 Les modéles probabilistes indexés par des ares
IV.4.1 Formulation du probleme

Soit D I'ensemble des mots prononceéx gtun vecteur de n-dimension représente un mot
prononce. La Classe du tel mot €gtavecCy4 = j Si x4 appartient a la classe j avge= 0, ..., S et
S le nombre totale des classes. Supposons qu’aomaitda probabilité joint de la distribution
P(xq4,Cq) du vecteur(xq,Cq). 'analyse bayésienne nous dit : quelle que sdibtation du colt

gue l'utilisateur pourrait penser, il est nécessaile connaitre la distribution postérieur
P(x41Cq) -

L’information utile est la probabilité postérieude la marginale d’'un vecteur d’un mot
prononcé. Pour chaque vecteur la qua®{l@; = j|xq) represente la probabilité d’apatenance de
ce vecteurxy a la classéy =j,j =0,..S. Pratiguement et pour 'ensemble des vectesr
(X4, --.,Xn) le modeleP(x, Cq4) est inconnus. En revanche nous disposons umedsadonnées
des mots prononcés. Cette collection des mots pages et de différents locuteurs. L'ensemble
d'échantillons est noté{(x™,c®), ..., (x™,cM)} et pour chaquel<i<N |,
x® est le vecteur qui represente le mot prononcé et C® la classe de ce vecteur. Nous
supposons que l'ensemble des données sont indégertdm de lautre avec une

distributiorP(x, C4). La collection des données est réferer plusgardla base d’apprentissage.

Notre objectif est de trouvé pour chaque classentas un graphe non cyclique (arbre)

modelise P(x,Cq = j) noté Pj(x), et de construire un classifier probabiliste

IV.4.2 Modele d’arbre

Dans cette section, nous introduisons le modéladee. Soit V désigne un ensemble de n
variables aléatoires discretes. Pour chaque varialdatoirey € V, soit 6(v) représente sa
range x, € 6(v) une valeur particulierc = (x4, ...,X,) Représente une attribution au variable
dans V. PrenonG(V,E), un graphe complet non orienté correspondant ataciables, ou E est

un ensemble d'arétes. Deux sommets vaigiv sont notés~v. Proposition [15]

Si le graphe G est un arbre, un graphe sans cyxiaectés dont nous le ndie la
paramétrisation de l'arbre est de la maniere svaPoum,v € Vet(u,v) € E, soitqr, la
distribution probabiliste joint pour u et v. Nowawons besoin de ces distributions d'étre

compatible avec la marginalisation, notons paf(x,) le marginale deqr  (Xu Xy) ,
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ouqr,, (Xy,X,), pour chaque # u. Nous allons maintenant affecter un gragi(é,E) a la

distribution gt comme suit :

= [ Mt TTo o) @

(WV)ET dr, (Xy) dr, (Xv) eV

IV.4.2.1 Apprentissage du modéle

Le probleme de I'apprentissage est formulé comrite su

Etant donné un ensemble d'observatiors(x®, ...,xW), | nous voulons trouver pour
chaque classe des mots j, un arfrdans lequel la probabilit¢ de distribution est ozite.

L’apprentissage du modéle est fait par la maxinusate la log-vraisemblance pour les données

d’apprentissage pour chaque classe.

Chow et Liu [13] a montré que la maximisation doispde I'arbre de recouvrement
(MWST) en utilisant l'information mutuelle, comme poids de 'aréfe, v), maximise aussi la

probabilité de la distribution pour chaque clgsse

L'algorithme est résumé dans le tableau 4.2.

Algorithme Chow__ Lui(Px)

Input: DistributionPk représente un domaine V

Procédure MWST (Weights) qui donne comme sortiebtea de recouvrement maximal
représentant V

1. Calcul de la distribution marginakg , Py, pouru,v € V

2. Calcul de la valeur de I'information mutuellg, pour u,v € V
3. Tj=MWST{I»})
4

Met q;,, = Px,, pouru,v €V

Tableau 4.2 Algorithme de Chow et Liu et I'estimabn des parametres
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IV.4.2.2 L'inférence

On cherche attribué un vecteux = (xy,...,X,) a une tel classe, represente un mot

prononce. L'erreur de  classification peut se misgni  on choisissant

Argmaxj(P(Cd = j|x)). revenant au théoréme de Bayse
. P(x|Cq = j)P(Cq = j)
P(Ca = il0) = e (42)
Nous avons aussi,
j=S
P(x) = ) P(x|Cq = P(Cq = ) (4.3)
=0
Avec
, aj,, Xuw Xv)
P(x|Cq = j) = 1_[ , ’(X )u, (VX ) nqju(xu)
(u~V)ET; 9, Ku) Qjy Kv uev
= q;(®) (4.4)
vij=(0,..,8) P(Cq =j) =~P(Cq = 1)
Alors
. q;(x) P(Cq =)
P(Cq = jlx) == (4.5)

P(x)

Tous les élements de “(4.3)” et “(4.4)” sont déjpemus dans I'étape d’apprentissage.
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IV.5 Résultat expérimentaux
IV.5.1 Modele d’arbre et DHMM

Pour I'évaluation du systéeme markovienne nous autilisé un systeme classique discret
a 5 états et de structure présenté dans la figBre_d tableau 4.3 montre les résultats obtenus via

le résultat du modéle d’arbre pour les deux basaetodnées.

Taux de reconnaissanc&aux de reconnaissance du
du TMD % DHMM %

Base des chiffres Arabes 91.11 81.61

Base des voyelles Japonais 94.40 85.36

Tableau 4.3 Résultats des deux systemes de recossance (DTM et HMMS)

ER R a oz a 33
a ;Q a3 a as
1 > 2 - ™S 3 g >
yad /RN \

Figure 4.3 La structure de Chaine de Markov Utilisé

Les tableaux 4.4 et 4.5 montrent les résultatslassification pour chaque classe pour

chacune des bases de données.

Classes

ifri%;base Tauxl De Ta.uxl De
reconnaissance reconnaissance

du TWD %4 du DHMMs%0

0 T6.70 68 .06

1 99 20 89.7

2 98.05 98.90

3 91.00 82.63

4 79.75 58.16

) 05.15 24.30

6 90.10 095.36

7 85.80 90.40

8 97.50 T5.86

9 o7.80 72.73

Total 91.11 81.61

Tableau 4.4 Résultats de classification pour chagueasse pour la base de données Arabe
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Classes

de la base Taux De Taux De

Des Vs Reconnaissance reconnaissance
du TMD %a du DHMMs %o

1 03.34 g1.23

2 03.14 92 51

3 94 .80 91.23

4 96.60 28.50

5 99.65 86.79

6 09.72 93.61

7 9491 80.12

g 90.70 82.17

9 86.61 72.08

Total 94.40 85.36

Tableau 4.5 Résultats de classification pour chaqu#asse pour la base VJs

IV.5.2 Modele d’arbre avec une st

ructure arborisantprédéfinit

Le probléme du modele d’arbre est sa complexitéestjal’ordre exponentiel, ainsi que le

problématique de trouver I'arbre de recouvrementimal qui est un probleme Np-complet.

Suite a la nature des données vocale qu’est une tmporelle nous proposons une

structure d’arbre prédéfinit adéquate avec cedteira (Figure 4.4). Cette proposition rend la

complexité du modéle d’'ordre linéaire et nous pérdiavoir une méthode trés rapide pour la

reconnaissance automatique de la parole.

Le tableau 4.6 montre le résultat obtenu avec breaptimal et notre structure d’arbre proposé.

Taux de reconnaissanc@aux de reconnaissan

avec l'arber optimum % avec I'arbre prédéfinit%

Ce

Base des chiffres Arabes

91.11

91.10

Base des voyelles Japonais 94.40

94.08

Tableau 4.6 Résultat de modele d’arbre avec une sitture d’arbre prédéfinit Vs la

structure d’arbre optimale
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~
~
~

Figure 4.4 La structure de I'arbre prédéfinit pour le modele d’arbre

IV.5.3 discussion et Conclusion

On remarque selon les tableaux 4.3, 4.4 et 4. 9aueeilleur taux de reconnaissance est

obtenu par I'utilisation de notre modeéle pour lesixibases de test.

Le tableau 4.6 montre des résultats proches eegrddux modeles d’arbre le premier avec

un arbre pré structuré et 'autre avec un arbtemym.

Les résultats obtenus montrent que:

"1 Le Modéle de distribution arborescente est un rieoplbabiliste statistique compétitif

au HMMs.

1 L'utilisation de notre structure prédéfinit de rbae résoudre le probleme de la
complexité et rend le modele une méthode trés eapidit en gardant un taux de

reconnaissance proche de celui du modele avedwoa aptimum.
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Conclusion générale

La reconnaissance de la parole est actuellemeatéerpar une modélisation probabiliste
markovienne. Le recours aux modéles de Markov saahgermis de résoudre un grand nombre

des difficultés inhérentes a la reconnaissancdéalp®es segmentales.

Toutefois. Les modeles de Markov discriminants soabituellement obtenus par de

hY

nouvelles itérations d’'apprentissage des modelégmur a l'aide d'un critére discriminant.
Contrairement a ces approches qui sont révélégewses en temps de calcul et d'utilisation
complexe pour un apport finalement restreint, reoeens choisi d'introduire une nouvelle formule

dans les modeles probabilistes indexés par ue afbM (Tree Distribution Modél

Les résultats montrent que les performances de oM meilleurs que les DHMMs

standards. De nombreuses voies restent a explouerupe meilleure utilisation du MDT.
Nous avons proposé comme perspective :
"1 D’améliorer I'algorithme delusteringpar I'utilisation d’autre algorithme et autre tdisce

1 Extensier le modeéle pour traiter des données remméadisees.
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Abstract

In this work we propose a novel method for autoondiscrete speech recognition composed from twasstie a
first step, discrete speech features are extrabiecheans of Mel Frequency Cepstral Coefficients @KaB) followed
by vector quantization (VQ). Then in a second stiee,obtained features are fed to a Tree distritnutclassifier
which provides the class-label associated with eaetture by approximating the true class probapiliy means of
an optimal spanning tree model. The experimentslilte obtained on a spoken Arabic digit datasetficoed the
promising capabilities of the proposed approach.

vocabulary isolated word recognition. In this model
1. Introduction type, the extracted feature vector is mapped in® af
a set of prototype vectors through a vector quatitin
Automatic Speech Recognition (ASR) is gaining a process.

growing role for a variety of applications, suchhasd- Prototype vectors are constituted during the trgni

free operation and CO”tTO' (@s in cars and a'”-"i'ﬁ”‘? phase using a clustering algorithm. After this stie
automatic query answering, telephone communication yejyed features are fed to a Tree distributiossiféer,

with information systems, automatic dictation (Sg®e  \hich provides the class-label associated with each
etc. In fact, speech communication with computers, means of an optimal-spanning-Tree model. The latter
PCs, and household appliances is envisioned thée t are increasingly and successfully used to deal thi¢h
dominant human machine interface in the near future  probability estimation in different pattern recaiipm
d problems such as skin detection [8] [9] and object

In the literature of speech recognition many mesho detection [11]. The experimental results obtainedao
have been proposed. Generally, these are based on

Hidden Markov Models (HMM) [1], neural networks spoken_ _Arablc digit dataset proved the promising
[2], statistical analysis and vector quantizati@h gnd capabilities of the proposed approach.

Gaussian mixture models (GMM) [4By contrast to The remainder of this paper is organized as follows
other languages the Arabic language had limitedin section two, we describe the feature extraction
number of research efforts [6] [7], although ibise of method. Section three details the Tree distribution
the oldest languages in the world and the fiftheljd  classifier model and section four is devoted to
used language nowadays [5]. experiments and results. Finally, conclusions and

) . ) i perspectives are drawn in section five.
To deal with this issue, we propose in this paper a

automatic method for discrete recognition of spoken 2. Feature Extraction

Arabic digits using a Tree distribution classififiihe

choice of the discrete model is computationallycefht In the signal analysis phase the input speech ksigna
and represents a powerful base form by selectingtransformed into feature vectors containing spéctra
appropriate and well trained observation symbold an and/or temporal information using Mel Frequency
incorporating parameter smoothing. Moreover, it Cepstral coefficients (MFCCs) [6]. Table 1 showmeo
performs very well for several tasks such as large of the system parameters adopted for such task. The
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result of the feature extraction is a series oftmec Arabic digits database. It is a collection of pronoed
characteristic of the time varying spectral projgsrof Arabic digit (zero to nine) from dependent speaker.
the speech signal. These can then be mapped into .
. o . The collection samples noted
discrete vectors by quantizing them using vector W W ™) o) h ; h<i<
quantification (VQ). The latter is a potentiallyfieient {(x (i)' ) ) (x ’ )} W ere for eachh = l__.
representation of spectral information in the speec N.x" is a vector representation of the spoken digit and

signal. It is based on the generation of a codsizefM C™ is the associated class. We assume that the ssmple
from a training set of vectors of size To this end, we ~ @€  independent  each  other  with  the
purpose to adopt the well knownmeansclustering ~ distributionP(x,Cq) . The collection of samples is
algorithm, which is summarized in the followingsse referred later as the training data. Our objectavéo

find for each class a non oriented acyclic grapéeit
modeling P(x,Cq =j) noted P(x)and construct a
éarobabilistic classifier.

Initialization: we choose an arbitrarily/ vectors to
represent the initial set of code words in the booé.
Once the codebook of vectors has been obtained, th
mapping between the observation vectors and codeboo A. Tree model
indices becomes a simple nearest neighbor compntati

: : . ; s In this section we introduce the Tree model. Vet
i.e. the observation vector is assigned the index.

denotes a set aof discrete random variables of interest.
For each random variahles V, let §(v) represent its

TABLEL. System Parameters range,x, € 6(v) a particular valuex = (xy,..., %)
denotes an assignment to the variableg in

Parameter Value
Let's consider a complete non oriented graph
Sampling rate 11025 Hz, 16 bits G (V,E) corresponding to tha variables, wheré is a
set of edges. Two neighbor vertices and v are
Preemphased 0.97 notedu ~ .
Window type Hamming Proposition

If the graphG was a tree; a connected graph without

Centroid update we update the codeword for each l00ps which we not&, we parameterize a tree in the
index using the centroid of the training vectoriged ~ following way: Foru,v € V and(u,v) €E, letqr,
to the index. The distance used is the Euclidian denote a joint probability distribution amandv. We
distance, whose minimum value is used to update therequire these distributions to be consistent wétspect
centroid. If we consider(k) as the current centroid of to marginalization, denoting by, (x,)the marginal
the k*"cluster andv(k) a vector in the cluster then: ofqr,, (xw, %,), 01qr,, (%, %,), With respect tox, for

anyv # u.

K We now assign a distributiapy to the graptt: (V, E)
Dpin = 1rsnni£1v HZ(Cn(k) - v(k))zﬂ ) as follows [12]:
k=1

. . . CITu,,(xwxv)
3. Tree Distribution Model qr(x) = — " | [9nG) @
un(xu) qT,,(xv)
(u~v)eT uev
Consider D the set of spoken digits ang the n-
dimensional vector representing the spoken Arabic

digits. The class of the spoken digitis with €, = j if B. Learning of tree distribution
xy belongs to class j with = 0,...,9. Let us assume The learning problem is formulated as follows: give
that we know the joint probability distribution 5 <ot of observationk = (x(l) x(N)) we want to

P(xq,Cq) of the vector(xg,Cq). Then the Bayesian oy for each digit class jj = 0,..,9 one treeT; in
analysis tells us that, whatever the cost fundtienuser . o A J
which the distribution probability is efficient.

might think of, all that is needed is the a-posteri
distributionP (x; |Cy). We learn the model by maximizing the log-likelihood
for the training data for each class. Chow and [LLiQ]
showed that the maximum weight spanning tree
(MWST) using mutual informatiof),,, as the weight for
the edgéu,v), maximizes the likelihood over tree
distributionsg; for each class j. The algorithm is
summarized on Table 2.

The useful information is contained in the one gIok
digit vector marginal of the a-posterior probayiliT hat
is for each spoken digit vector, the quantity
P(C; = jlxg4) quantifying the belief for the
appurtenance of the spoken digit vectgrto the class
Cqs=j,j=0,..9.In practice forx = (xy,...,x,) the
model P(x, C;) is unknown. Instead, we have spoken
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TABLE 2. The Chow and Liu Algorithm for Maximum
Likelihood Estimation of Tree Structure and Pararset

Algorithm Chow_ Lui(Py)

Input: Distribution Py over domain V

Procedure MWST (Weights) that outputs a maximum
weight spanning tree over V

1 Compute marginal distributior®, , Py,
foru,ve Vv

2 Compute mutual information valugs
foru,ve v

3T = MWST({ly, })

4 Setg;, =Py, foruv €V

C. Inference

We would denote the class of a vectox =
(x4, ..., x,), Which represents a spoken Arabic digit.
The expected classification error can be minimibgd
choosing  Argmax;(P(C; = jlx)). According to
Bayes'’s theorem:

. P(|Cy = HP(Cq = )
P(Cq = jlx) = 0! 3)
Moreover,
j=9
P) =) P(lCa = DPCa =) @
j=0
In which
PN qhw(xwxv)
P(X|Cd - ]) ~ o, q]u(xu) q],,(xv) l_[q]u(xu)
=q;(x) 5)
Vi,j=1(0,..9 P(Cy; = j)=P(Cy = 1)
Therefore
] (xX)P(Cy; =
P(C; = jlx) zw (6)

P(x)

All the elements of “(4)” and “(5)" are previously
computed in learning setup.

4. Experimental Results

A. Dataset Description

The experiments were performed using the Arabic

digit corpus database from the national laboraiafry
automatic and signals at the University of Badji-

Mokhtar in Annaba, Algeria. This data base wasteta
from all ten Arabic digits. A number of 40 individu
(20 males and 20 females) Arabic native speakers we
asked to utter all digits ten times. Hence, thealblase
consists of 10 repetitions of every digit produdad
each speaker. Depending on this, the databasestonsi
of 4000 tokens (10 digits x 10 repetitions x 40
speakers). In this research, speaker-independet¢ o
considered.

B. First experiment

In this experiment, before applying the tree mddel
the above dataset, we perform feature extraction by
means of VQ as described previously. The resulhef
clustering is a codebook of 16 (optimum size oladin
using 2-foldcross validation on the training set). Figure
1 shows accuracy results for different values of k.

The discretized vectors with 16-means are the final
features used throughout, and it's the input-sat ih
used in classification step. Table 3 shows the
classification results obtained by the proposedeTre
model. As can be seen, the overall accuracy of the
system is 90.35%.

CL/ Acgouracd\é [%]"o
(6] o w o
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Figure 1. Cross Validation (CV) Accuracy Versus the
Number of Clusters

C. Second Experiment

In this experiment, we assess the sensitvityhe
Tree classifier with respect to the training setsiFor
such purpose, we reduce the training set and repeat
experimental scenario of experiment one. The obthin
results shown in Table 4 confirm the robustnesthef
tree classier with respect to the training set.size
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TABLE 3. Recognition by Dependence Tree Model

6. References

Arabic
Digits [ Dependence
Classe| Tree Model
s Success Ratg
%
91.00
99.00
91.50
88.00
81.50
94.50
84.50
89.50
92.50
91.00
90.35

(1]

(2]

(3]

(4]

O O N| OO0 W N RO

o
>

(5]
TABLE 4. Sensitivity for the Size of Training Data Set

(Test set is fixed at 2000 samples)

(6]

2o
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g Tree Model
-3 7]
Success Rate %
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1200 87.40 (8]
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(9]
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Abstract

In this work we propose a novel method for
automatic discrete speech recognition composed
from two steps. In a first step, discrete speech
features are extracted by means of Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCCs) followed by vector
guantization (VQ). Then in a second step, the
obtained features are fed to a Tree distribution
classifier which provides the class-label associated
with each feature by approximating the true class
probability by means of an optimal spanning tree
model. The experimental results obtained on a
spoken Arabic digit dataset confirmed the promising
capabilities of the proposed approach.

1. Introduction

Automatic Speech Recognition (ASR) is gaining a
growing role for a variety of applications, such as

smoothing. Moreover, it performs very well for
several tasks such as large vocabulary isolated wor
recognition. In this model type, the extracted deat
vector is mapped into one of a set of prototype
vectors through a vector quantization process.

Prototype vectors are constituted during the trajni
phase using a clustering algorithm. After this step
the derived features are fed to a Tree distribution
classifier, which provides the class-label assediat
with each feature by approximating the true class
probability by means of an optimal-spanning-Tree
model. The latter are increasingly and successfully
used to deal with the probability estimation in
different pattern recognition problems such as skin
detection [8] [9] and object detection [11]. The
experimental results obtained on a spoken Arabic
digit dataset proved the promising capabilitieshef
proposed approach.

The remainder of this paper is organized as

hand-free operation and control (as in cars andfollows: in section two, we describe the feature
airplanes), automatic query answering, telephoneextraction method. Section three details the Tree

communication with information systems, automatic
dictation (speech-to-text transcription), governimen
information systems, etc. In fact, speech

distribution classifier model and section four is
devoted to experiments and results. Finally,
conclusions and perspectives are drawn in section

communication with computers, PCs, and householdfive.

appliances is envisioned to be the dominant human

machine interface in the near future.

In the literature of speech recognition many

2. Feature Extraction

In the signal analysis phase the input speech

methods have been proposed. Generally, these arsignal is transformed into feature vectors contajni

based on Hidden Markov Models (HMM) [1], neural
networks [2], statistical analysis and vector
guantization [3], and Gaussian mixture models
(GMM) [4]. By contrast to other languages the
Arabic language had limited number of research
efforts [6] [7], although it is one of the oldest
languages in the world and the fifth widely used
language nowadays [5].

To deal with this issue, we propose in this paper
an automatic method for discrete recognition of
spoken Arabic digits using a Tree distribution
classifier. The choice of the discrete model is
computationally efficient and represents a powerful
base form by selecting appropriate and well trained

observation symbols and incorporating parameter

spectral and/or temporal information using Mel
Frequency Cepstral coefficients (MFCCs) [6]. Table
1 shows some of the system parameters adopted for
such task. The result of the feature extractiom is
series of vectors, characteristic of the time vagyi
spectral properties of the speech signal. These can
then be mapped into discrete vectors by quantizing
them using vector quantification (VQ). The lattemi
potentially efficient representation of spectral
information in the speech signal. It is based am th
generation of a code of sia from a training set of
vectors of sizd.. To this end, we purpose to adopt
the well knownk-means clustering algorithm, which

is summarized in the following steps:

Initialization: we choose an arbitrarily? vectors
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to represent the initial set of code words in the digit andC™ is the associated class. We assume that
codebook. Once the codebook of vectors has beerthe samples are independent each other with the

obtained, the mapping between the observationdistributionP(x,C4) . The collection of samples is

vectors and codebook indices becomes a simplereferred later as the training data. Our objedtvi
nearest neighbor computation, i.e. the observationfind for each class a non oriented acyclic grapdejt

vector is assigned the index.

TABLE1l. System Parameters

Parameter Value

Sampling rate 11025 Hz, 16 bits

Preemphased 0.97

Window type Hamming

Centroid update: we update the codeword for each
index using the centroid of the training vector

assigned to the index. The distance used is the

modeling P(x,Cq = j) notedP(x)and construct a
probabilistic classifier.

A. Tree model

In this section we introduce the Tree model. Vet
denotes a set oh discrete random variables of
interest. For each random variable V, let
6(v) represent its rangeyx, € §(v) a particular
value. x = (x4, ..., x,) denotes an assignment to the
variables inv .

Let's consider a complete non oriented graph
G(V,E) corresponding to the variables, wheré is
a set of edges. Two neighbor verticasandv are
notedu ~ v.

Euclidian distance, whose minimum value is used to Proposition

update the centroid. If we conside(k) as the
current centroid of thé&*"cluster andv(k) a vector
in the cluster then:

K
Dyin = min HZ(Cn(k) - v(k))zﬂ (1)
k=1

3. Tree Distribution Model

Consider D the set of spoken digits andthe n-

dimensional vector representing the spoken Arabic

digits. The class of the spoken digitig with C; = j

if x4 belongs to class j with=0,...,9. Let us
assume that we know the joint probability
distribution P(x4, C;) of the vector(x;,Cy). Then
the Bayesian analysis tells us that, whatever ts¢ c
function the user might think of, all that is nedds
the a-posterior distributioR(x, |C4)-

The useful information is contained in the one
spoken digit vector marginal of the a-posterior

probability. That is for each spoken digit vectire
quantity P(C; = j|x4) quantifying the belief for the
appurtenance of the spoken digit vecigr to the
class C; =j,j=0,..9 In practice for x =
(x4, -, %) the modelP(x, C,;) is unknown. Instead,

If the graphG was a tree; a connected graph
without loops which we notE, we parameterize a
tree in the following way: Foru,v €V
and(u,v) €E, let g, denote a joint probability
distribution on u and v. We require these
distributions to be consistent with respect to
marginalization, denoting by, (x,)the marginal
ofqr,, (xy, x,), 01qr,, (xy, x,), With respect tox, for
anyv # u.

We now assign a distributiong; to the

graphG(V, E) as follows [12]:

[

(u~v)eT

qu, (xu' xv)

W= | | oG an )

[ [ontw @

B. Learning of tree distribution

The learning problem is formulated as follows:
given a set of observations= (x@, ...,x™M), we
want to find for each digit class j,=0,..,9 one
tree T; in which the distribution probability is
efficient.

We learn the model by maximizing the log-
likelihood for the training data for each class.o@h

we have spoken Arabic digits database. It is aang Liu [10] showed that the maximum weight

collection of pronounced Arabic digit (zero to njine
from dependent speaker.

The collection samples noted
{(x®,c®), ., (x™,cM)} where for each <

i <N, xD is a vector representation of the spoken

spanning tree (MWST) using mutual informatibp
as the weight for the ed@ev), maximizes the
likelihood over tree distributiong; for each class j.
The algorithm is summarized on Table 2.
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TABLE 2. The Chow and Liu Algorithm for Maximum
Likelihood Estimation of Tree Structure and Pararet

Algorithm Chow_ Lui (Py)

Input: Distribution Py over domain V

Procedure MWST (Weights) that outputs a
maximum weight spanning tree over V

1 Compute marginal distributions Py, Py, ,
foru,ve v

2 Compute mutual information values I,,,,
foru,ve Vv

3T; = MWST ({1, })

4&tq,, =Py, foruv €V

C. Inference

We would denote the class of a vector
(x4, ..., x,), which represents a spoken Arabic digit.
The expected classification error can be minimized
by choosingdrgmax;(P(C; = jlx)). According to
Bayes'’s theorem:

P(x|Cq = IP(Cq = )

P(Ca = jlx) = 0 3)
Moreover,
j=9
PG) =) P&ICa = DPCa =) &)
j=0
In which
N q]u,,(xuvxv)
P(xlcd - ]) ~ (qu)ET q]u(xu) q}v(xv) l_lqju(xu)
=q;(x) 5)
Vij=(0,..,9 P(Cs = j) =Py = D)
Therefore
(x)P(Cy; = j
P(C, = jlx) zM (6)

P(x)

All the elements of “(4)” and “(5)" are previously
computed in learning setup.

4. Experimental Results

A. Dataset Description

The experiments were performed using the Arabic

digit corpus database from the national laboratdry
automatic and signals at the University of Badiji-
Mokhtar in Annaba, Algeria. This data base was
created from all ten Arabic digits. A number of 40
individual (20 males and 20 females) Arabic native
speakers were asked to utter all digits ten times.
Hence, the database consists of 10 repetitions of
every digit produced by each speaker. Depending on
this, the database consists of 4000 tokens (1@sdigi

10 repetitions x 40 speakers). In this research,
speaker-independent mode is considered.

B. First experiment

In this experiment, before applying the tree model
to the above dataset, we perform feature extraction
by means of VQ as described previously. The result
of the clustering is a codebook of 16 (optimum size
obtained using 2-foldross validation on the training
set). Figure 1 shows accuracy results for different
values of k.

The discretized vectors with 16-means are the final
features used throughout, and it's the input-satith
used in classification step. Table 3 shows the
classification results obtained by the proposeceTre
model. As can be seen, the overall accuracy of the
system is 90.35%.

CL/ Acgourac% [%lD
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Figure 1. Cross Validation (CV) Accuracy Versus the

Number of Clusters

C. Second Experiment

In this experiment, we assess the sensitiofty
the Tree classifier with respect to the training se
size. For such purpose, we reduce the trainingreet
repeat the experimental scenario of experiment one.
The obtained results shown in Table 4 confirm the
robustness of the tree classier with respect to the
training set size.
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