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Glossaire

GLOSSAIRE

LPC : Coefficients de prédiction linéaire.

LPCC : Coefficients cepstrales de prédiction linéaire.
MFCC : Coefficients cepstrales a échelle fréquentiell®eé
DCT : Transformée en cosinus discréte.

PLP : Prédiction linéaire perceptuelle.

RASTA : Analyse spectrale relative.

JRASTA: Analyse spectral relative au bruit additif.

MRA: Analyse a resolution multiple.

ANN: Artificiel Neural Network, Réseau de Neurones anied.
GMM: Gaussian mixture model, model de mixture de ganssie
MMC: Model de Markov Cachés.

HMM: Hidden markov Model.

MAP: Maximum a posteriori.

ML: Maximum de vraissamblance.

EM: ExpectationMaximisation.

SEMExpectation Maximisation Stochastique.

ICE: Estimation Conditionnelle itérative.

MIM: Maximisation de I'information mutuelle.
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Introduction générale

Le traitement de la parole est, aujourd’hui, unegosante fondamentale des sciences de
'ingénieur. Située au croisement du traitementsifynal numérique et du traitement du
langage (c'est-a-dire du traitement de données aigmies), cette discipline scientifique a
connu, depuis les années 60, une expansion fulgyrdée au développement des moyens et

des techniques de téléecommunications.

L’importance particuliere du traitement de la parslexplique par la position privilégiée

de la parole comme vecteur d’information dans nebi@étée humaine.

L’extraordinaire singularité de cette science, fuidifférencie fondamentalement des
autres composantes du traitement de l'informati@mt, sans aucun doute, au réle fascinant
gue joue le cerveau humain a la fois dans la ptamuet dans la compréhension de la parole

et a I'étendue des fonctions qu’il met en oeuvre.

Apres plus de soixante années de recherches etédelogpement industriel, les
performances des systemes de reconnaissances tgtmwade la parole (RAP) se sont
considérablement améliorées, permettant d’aboreleddmaines d’application de complexité
croissante. Les travaux actuels les plus avancéseocoent des systémes de dialogueleia
téléphone, la reconnaissance de la parole spontanée transcription d’émissions de radio
ou télévision. Les performances obtenues déperukmicoup du type de tache considérée
(taille et difficulté du vocabulaire, nombre et eligités des locuteurs, conditions
d’enregistrement). Le traitement automatique depdsole a été, dés l'origine fortement,

tributaire de I'évolution technologique.

S'’il n’est pas en principe de parole sans cerveendin pour la produire, I'entendre, et la
comprendre, les techniques modernes de traiteneelat plarole tendent cependant a produire

des systemes automatiques qui se substituent@duriautre de ces fonctions.

Ainsi, les analyseurs de parole cherchenedtre en évidence les caractéristiques du
signal vocal tel qu’il est produit, ou parfois tgll'il est percu, mais jamais tel qu’il est
compris. D’un autre coté les reconnaisseurs out possion de décoder l'information portée
par le signal vocal a partir de données fournggd’gnalyse. On distingue fondamentalement
deux types de reconnaissance, en fonction de iiiméition que I'on cherche a extraire du
signal vocal : La reconnaissance du locuteur, gaer objectif est reconnaitre la personne

qui parle, et la reconnaissance de la parole,aud’attache plutét a reconnaitre ce qui est dit.
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On classe également les reconnaisseurs en fondaenhypotheses simplificatrices sous

lesquelles ils sont appelés a fonctionner :

En reconnaissance du locuteur, on fait [@déhce entre la vérification et lidentification
du locuteur, selon que le probleme est de vérdgier la voix analysée correspond bien a la
personne qui est sensée la produire, ou qu’il s&egde déterminer qui, parmi un nombre fini
et préétabli de locuteur, a produit le signal as&ly

Par ailleurs, on distingue la reconnaissamte locuteur dépendante du texte,
reconnaissance avec texte dicté, et reconnaisgah&gendante du texte. Dans le premier cas,
la phrase a prononcer, pour étre reconnu, est figéda conception du systeme ; elle est fixée
lors du test dans le deuxieme cas, et n’est passpeedans le troisieme.

On parle également de reconnaisseur de pammeolocuteur, multilocuteur, ou
indépendant du locuteur, selon gu’il a été entraiméconnaitre la voix d’'une personne, d’un
groupe fini de personnes, ou qu’il est, en princgapable de reconnaitre n’importe qui.

On distingue enfin reconnaisseur de motggaokconnaisseur de mots connecteés, et
reconnaisseur de parole continue, selon que ledocisépare chague mot par un silence,
gu’il prononce de facon continue une suite de npoésiéfinis, ou qu’il prononce n’importe

guelle suite de mots de fagon continue.

Dans ce meémoire, nous consacrons le premier chaqik généralités sur la parole, sa

production et perception chez I'étre humain, sajuasition et ses traitements et analyse.

Dans le second chapitre, nous décrivons les parasnatoustiques pertinents du signal
de parole. Par la suite, le chapitre trois est a@oms a la description des systémes de

reconnaissance automatique de la parole.

Dans le quatrieme chapitre, nous allons introdeiseModeles de Markov Cachés et leurs
algorithmes, criteres qui sont a la base des systénodernes de reconnaissance automatique

de la parole.

Nous terminons, dans le chapitre Cing, par détapplication réalisée qui consiste a la

reconnaissance automatique de la parole sous nettaus HTK.
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Chapitre | Généralités sur la parole

Introduction

L’information portée par le signal de parole petre &énalysée de bien des facons. On
distingue, généralement, plusieurs niveaux de gegrr non exclusifs: Acoustique,

phonétique et bien d’autres [1].

Dans ce chapitre nous allons, dans un premier teddusire les processus de production
et de perception auditive de la parole puis nousndmns un apercu sur les notions de
phonétique. Nous terminerons par la conversionadgarole en signal électrique et nous

rappellerons quelques outils de base utilisésateinent de signaux acoustiques.
I.1. Production de la parole

La parole peut étre décrite comme le résultat detibn volontaire et coordonnée d’un
certain nombre de muscles des appareils respieat@t articulatoires [1]. Cette action se
déroule sous le contrdle du systéme nerveux cempudl recoit, en permanence, des

informations par rétroaction auditive et par lesss¢ions kinesthésiques [2].

[.1.1. Le processus de production

De facon simple, on peut résumer le processus o@uption de la parole comme un
systeme dans lequel une ou plusieurs sources ekaileensemble de cavités. La source sera

Soit générée au niveau des cordes vocales soiveaund’'une constriction du conduit vocal.

Dans le premier cas, la source résulte d’'une vdmatuasi-périodique des cordes vocales

et produit ainsi une onde de débit quasi-périodique

Dans le second cas, la source sonore est soituitnder friction soit un bruit d’explosion
qui peut apparaitre s’il y a un fort rétrécissemeaans le conduit vocal ou si un brusque

relachement d’'une occlusion du conduit vocal xestluit.

L’ensemble de cavités situées apres la glottes dite cavités supraglottiques, vont ainsi
étre excitées par la ou les sources et "filtresdre produit au niveau de ces sources. Ainsi, en
changeant la forme de ces cavités, 'homme pewtyim® des sons différents. Les acteurs de

cette mobilité du conduit vocal sont communémepes les articulateurs.
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voile du
palais

pharynx

".“) T narines
0esap A
lbvres
-
Iarynx '
glotte
trachee cordes vocales
artere

Fig.1.1-L’appareil phonatoire.
On peut donc réesumer le processus de productitenierole en trois étapes essentielles

= La génération d'un flux d’air qui va étre utiliséyr faire naitre une source
sonore (au niveau des cordes vocales ou au nivese aonstriction du
conduit vocal) C’est le rble de la soufflerie.

»= La génération d’'une source sonore sous la formeedande quasi-périodique
résultant de la vibration des cordes vocales csdet la forme d'un bruit
résultant d’'une constriction ou d’'un brusque redfcbnt ou occlusion du
conduit vocal : C’est le role de la source vocale.

= La mise en place des cavités supraglottiques (dtsndasal et vocal ) pour
obtenir le son désiré ( c’est principalement leerdés différents articulateurs

du conduit vocal).

[.1.2. Les différentes étapes de production de f[zarole

L’appareil respiratoire fournit I'énergie néceseairla production de sons, en poussant de
I'air a travers la tranchée-artére. Au sommet die-@e se trouve le larynx ou la pression de
l'air est modulée avant d'étre appliquée au condoital. Le larynx est un ensemble de
muscles et de cartilages mobiles qui entourentoanwéé située a la partie supérieure de la
tranchée (fig.1.1). Les cordes vocales sont er tieux levres symétriques placées en travers
du larynx. Ces levres peuvent fermer complétement ldrynx et, en s’écartant
progressivement, déterminer une ouverture triafmguéppelée glotte. L'air y passe librement
pendant la respiration et la voix chuchotée, ams pendant la phonation des sons non

voisés. Les sons voisés résultent au contraireedViioration périodique des cordes vocales.
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Le larynx est d’abord completement fermé, ce qaract la pression en amont des cordes
vocales, et les force a s’ouvrir, ce qui fait tomlaepression, et permet aux cordes vocales de
se refermer ; des impulsions périodiques de pressimt ainsi appliqguée, au conduit vocal,
composeé des cavités pharyngienne et buccale pplupart des sons. Lorsque la luette est en

position basse, la cavité nasale vient s’y ajoetedérivation.

Dans la suite de cette section, nous allons dédimimieux les organes intervenants dans

Ce processus.

[.1.3. Les organes de production de la parole

La parole est essentiellement produite par deugstyge sources vocales. La premiéere,
plus sonore, est celle qui prend naissance au unigedarynx suite a la vibration des cordes
vocales. La seconde, moins sonore, prend naisganoé/eau d’'une constriction du conduit
vocal ou lors d’'un relachement brusque d’'une odafudu conduit vocal. On parlera dans ce

cas de sources de bruit.
[.1.3.1. Le larynx

Le larynx est un organe situé dans le cou qui jouedle crucial dans la respiration et
dans la production de parole. Le larynx (fig.1.2) @us spécifiguement situé au niveau de la
séparation entre la trachée artére et le tube tifigpsste sous la racine de la langue. Sa
position varie avec le sexe et I'age : il s'abaipsggressivement jusqu’a la puberté et il est

sensiblement plus élevé chez la femme.

J ' thyroid

s, semy cortilage
el ) ericoid
™ o cartilage

B

Fig.1.2-Schéma du larynx

Il est constitué d’'un ensemble de cartilages, tilcemstitué d’'un ensemble de cartilages

entourés de tissus mous. La partie la plus proértendu larynx est formée du thyroide. La
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partie antérieure de cartilage est communémenti@@pe"pomme d’Adam”. On trouve, juste
au dessus du larynx, un os en forme de 'U’ appek Hyoid. Cet os relie le larynx a la
mandibule par l'intermédiaire de muscles et de desdqui joueront un réle important pour

élever le larynx pour la déglutition ou la prodoctide parole.

La partie inférieure du larynx est constituée demsemble de piéces circulaires, le

cricoide, sous lequel on trouve les anneaux dathée artere.
Le larynx assure ainsi trois fonctions essentielles

» Le contrdle du flux d’air lors de la respiration
= La protection des voies respiratoires

= La production d’une source sonore pour la parole

* Les muscles du larynx

Les mouvements du larynx sont contrblés par deoxiggs de muscles. On distingue
ainsi les muscles intrinseques, qui contrélent éeivement des cordes vocales et des muscles
a l'intérieur du larynx, et les muscles extrinsesjuli contrdlent la position du larynx dans le

cou.

La figure 1.3 nous représente les muscles intrinesglLes cordes vocales sont ouvertes
par une paires de muscles (les muscles cricoang@&mmstérieur) qui sont situés entre la

partie arriere du cricoide et le cricoarytenoide.

thyroarytanoid \'-,_
e e /} ¥
&
poster or

ctleoanyienobd t_‘l

muscle

\ ryienald
iaerary rengid aryisnees

munchs

Fig.1.3 Schéma des muscles intrinséques du larynx
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. Les cordes vocales

Les cordes vocales situées au centre du larynx ont réle fondamental dans la

production de la parole.

Elles sont constituées de muscles recouverts dsag assez fin couramment appelé la
mugueuse. Sur la partie arriere de chaque cordae/omn trouve une petite structure faite de
cartilages : Les aryténoides. De nombreux musclesn rattachés qui permettent de les

écarter pour assurer la respiration.

Durant la production de parole, les aryténoideg sampprochés (voir figure 1.3). Sous la
pression de l'air provenant des poumons, les cowdesles s’ouvrent puis se referment
rapidement. Ainsi, lorsqu'une pression soutenuel'aie d’expiration est maintenue, les
cordes vocales vibrent et produisent un son gai gar la suite modifié dans le conduit vocal
pour donner lieu a un son voisé. Ce processus litatiin des cordes vocales est décrit un

peu plus en détail ci-aprés.

Fig.1.4 Les cordes vocales en position ouvertes @t la respiration (a gauche) et fermés pour la

production de parole (a droite)

Plusieurs muscles aident pour fermer et tendredeges vocales. Les cordes vocales sont
elles méme constituées d’'un muscle, le thyroarytindJn autre muscle, l'interaryténoide ,
permet de rapprocher ces deux cartilages. Le musiclearyténoide latéral qui est lui aussi

situé entre I'aryténoide et le cartilage cricoidé & la fermeture du larynx.

Le muscle cricothyroide va du cartilage cricoidegu'au cartilage thyroide. Lorsqu’il se
contracte, le cartilage cricoid bascule en avatemd les cordes vocales ce qui résultera a un

élevement de la voix.

Les muscles extrinséques n’affectent pas le mountdes cordes vocales mais élévent

ou abaissent le larynx dans sa globalité.
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La figure 1.5 donne une vue schématique d’'une coapeale du larynx. Sur ce schéma,
les cordes vocales sont ici clairement séparéasmepelles seraient durant la respiration. On
peut également remarquer au-dessus des cordegsodak tissus ayant pour principal role
d’éviter le passage de substances dans la tracir@atda déglutition : ce sont les fausses
cordes vocales. Il est important de noter qu’allegouent aucun role lors de la phonation. Le
cartilage mou en forme grossiére de langue quicss/é au-dessus est appelé I'épiglotte et a

également un réle pour protéger I'acceés de la éadbrs de la déglutition.

epiglottis

Fig.1.5-Vue longitudinale du larynx
1.1.3.2. Les cavités supraglottiques

D’autres organes situés au dessus de la glottgan(es supraglottiques) interviennent

également, meme a un degré moindre, dans la piodui son. On distingue, ainsi :
» Le conduit vocal

Considéré comme un tube acoustique de sectionblarigui s'étend de la glotte
jusqu’aux levres. Pour un adulte, le conduit vaoakure environ 17 cm. Sa forme varie en
fonction du mouvement des articulateurs qui sostléxres, la machoire, la langue et le

velum. Ces articulateurs sont brievement décritsesisous.
= |e conduit nasal

Le conduit nasal est un passage auxiliaire potiralasmission du son. Il commence au
niveau du velum et se termine aux niveaux des $osasales. Pour un homme adulte, cette

cavité mesure environ 12 cm.

Le couplage acoustique entre les deux cavitéscegtaié par I'ouverture au niveau du

velum (figure 1.1). On notera que le velum -ou eadlu palais- est largement ouvert. Dans ce
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cas, on aura la production d’'un son nasal. Darsecontraire, lorsque le velum ferme le

conduit nasal le son produit sera dit non-nasal.

D’autre organes, dits articulateurs, joue égalementdle chacun en ce qui le concerne.

Les articulateurs sont :
= Lalangue

La langue est une structure frontiére, appartenalat fois a la cavité buccale pour sa
partie dite mobile et au glosso-pharynx pour séigdite fixe, qui appliquée contre le palais
ou les dents constituent un organe vibratoire @odes intervenant dans la formation des

consonnes. Elle a donc de 'importance pour la ption.

On comprend que la langue est un articulateur fotdal puisque sa position est

déterminante dans le conduit vocal.
= |La méachoire

La méachoire possede un nombre de degrés de lipeid&aible et étant un corps rigide
ne peut pas se déformer comme la langue. Néanmiainmachoire peut non seulement

s’ouvrir et se fermer, mais peut également s’aviaogeffectuer des mouvements de rotation.

Son rble dans la parole n'est cependant pas prialatdns la mesure ou il est possible

en bloquant la machoire de parler de facon trésdligible.
= Leslévres

Les levres sont situées a lI'extrémité du conduita@t comme pour la langue, elles
possedent une grande mobilité en raison des nomionescles impliqués dans leur contrdle.
Les points de jonction des levres supérieure étiire s’appellent les commissures et jouent

un grand rble dans la diplomatie (pour le soubren sur...).

Au point de vue acoustique, c’est I'espace intdnalaqui est important. On peut

observer différents mouvements importants pouhtanption dont :

* ['occlusion (les levres sont fermees)

« La protrusion (les levres sont avancées vers I'van
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« |'élévation et I'abaissement de la lévre inférieure

« |'étirement, 'abaissement ou I'élévation des comssnres

I.1.4. Les sons de la parole par I'approche produdain

Dans ce qui suit, nous allons s’intéresser auxférdifites classes de sons au niveau

phonétique tout en expliquant comment ces sonspsoduiits.

* Notions de phonétique

La parole, quelle qu’en soit la langue, est cdnég d’'un nombre finis d’éléments
sonores distinctifs. Ces éléments forment les sniilgguistiques élémentaires et ont la

propriété de changer le sens d’'un mot. Ces uniégsehtaires sont appelés phonémes [3].

Un phonéme est donc la plus petite unité phoniquetionnelle, c’est-a-dire distinctive.
Il n'est pas défini sur un plan acoustique, artitoire, ou perceptuel, mais bien sur le plan
fonctionnel. Les phonémes n’ont pas d’existenc&petidante : lls constituent un ensemble
structuré dans lequel chaque élément est intergltmment différent de tous les autres, la
différence étant a chaque fois porteuse de sendisteades phonemes pour la plupart des

langues européennes a été établie des la fin deidde.

Les phonemes peuvent ainsi étre vus comme les éténde base pour le codage de

I'information linguistique.

Cependant, ces phonémes peuvent se regrouperssesidont les éléments partagent des

caractéristiques communes. On parlera ici de stdidtinctifs".

e Trait distinctif: Un trait distinctif est I'expression d’'une simil& au niveau

articulatoire, acoustique ou perceptif des sonseomes.
Par exemple, pour les voyelles on distingueraitstdastinctifs :

- La nasalité : la voyelle a été prononcée a l'aidecdnduit vocal et du conduit
nasal suite a I'ouverture du velum.

— Le degreé d'ouverture du conduit vocal

— La position de la constriction principale du conduical, cette constriction étant
réalisée entre la langue et le palais.

— La protrusion des levres.

10
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De méme, les consonnes seront classées a I'aiglérdis distinctifs :

— Le voisement : la consonne a été prononcée avevibiration des cordes vocales
— Le mode darticulation (on distinguera les modeslwsif, fricatif, nasal, glissant
ou liquide).
« La position de la constriction principale du coridusouvent appelée lieu
d’articulation qui contrairement aux voyelles n’gsis nécessairement réalise

avec le corps de la langue.

En fait, les phonéemes (qui peuvent donc étre déstitvant leurs traits distinctifs) sont
des éléments abstraits associés a des sons éléewriBden entendu, les phonémes ne sont
pas identiques pour chaque langue et le /a/ dgdiam’est pas totalement équivalent au /a/
de l'anglais. Ainsi, est née l'idée de définir uiphabet phonétique international (alphabet
IPA) qui permettrait de décrire les sons et lesipnziations de ces sons de maniére compacte

et universelle.

Il existe d’autres facons d’organiser les sons,gx@mple en opposant les sons sonnants
(voyelles), les consonnes nasales, les liquideslesuglissantes » aux sons obstruants

« occlusives, fricatives ».
 Lesvoyelles

Les voyelles sont typiguement produites en fais#mer ses cordes vocales. Le son de
telle ou telle voyelle est alors obtenu en changé&afiorme du conduit vocal a l'aide des
différents articulateurs. Dans un mode d’articolatnormal, la forme du conduit vocal est

maintenue relativement stable pendant quasimetd tawurée de la voyelle.
* Les consonnes

Comme pour les voyelles, les consonnes vont po@@rregroupées en traits distinctifs.
Contrairement aux voyelles, elles ne sont pas sk@ment voisées (méme si les voyelles
prononcées en voix chuchotée sont, dans ce casnégat, non voisées) et ne sont pas

nécessairement réalisées avec une configuratiblesta conduit vocal.
- Les consonnes voisées

On parlera de consonnes voisées lorsqu’elles sodtifies avec une vibration des cordes

vocales « comme par exemple /b/ dans "bol" ou lesles vocales vibrent avant le

11
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relachement de la constriction ». Lorsqu’en plus vaisement, une source de bruit est
présente due a une constriction du conduit voecalhaurra parler de consonnes a excitation

mixte « c’est le cas par exemple du /v/ dans "vent"
— Les fricatives

Sont produites par un flux d’air turbulent prenaaissance au niveau d’'une constriction
du conduit vocal. On distingue plusieurs fricativasivant le lieu de cette constriction

principale :

* Les labio-dentales, pour une constriction réalisare les dents et les lévres
« comme pour le /f/ dans "foin" ».

* Les dentales, pour une constriction au niveau degsd« comme pour le /t/
anglais dans "thin" »

* Les alvéolaires, pour une constriction juste degrlées dents « comme pour le /s/

dans "son" ».

En fait, suivant les langues, en regardant plusiéamgues, on s’apercgoit que quasiment
tous les points d’articulations du conduit vocaluyent étre utilisés pour réaliser des

fricatives.

C’est d’ailleurs I'une des difficultés de 'appresstage des langues étrangéres car il n'est
pas aisé d’apprendre a réaliser des sons qui demiadd positionner la langue a des endroits

inhabituels.
— Les plosives

Elles sont caractérisées par une dynamique imgertdn conduit vocal. Elles sont
réalisées en fermant le conduit vocal en un endtéir provenant des poumons crée alors
une pression derriere cette occlusion qui est @nssoudainement relachée suite au
mouvement rapide des articulateurs ayant réalig@ ceclusion. De méme, que pour les
fricatives, I'un des traits distinctifs entre letogives est le lieu d'articulation. Pour les

plosives, on aura ainsi :

* Les labiales, pour une occlusion réalisée au nidesuevres.
* Les dentales, pour une occlusion au niveau desdent

* Les vélo-palatales, pour une occlusion au niveapadais.

12
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En plus du lieu d’articulation, les plosives peuvégalement étre voisées ou non voisées.

Ainsi, une dentale voisée « /d/ » se distingueliguament par la présence de voisement

« vibration des cordes vocales du /t/ » qui esh@naée avec le méme lieu d’articulation.

— Les consonnes nasales

Elles sont en général voisées et sont produitesffestuant une occlusion compléte du
conduit vocal et en ouvrant le vélum permettant@aoaduit nasal d’étre I'unique résonateur.

Comme pour les autres consonnes, on aura, sug/éatld’articulation :

» Les labiales, pour une occlusion du conduit voéalisée au niveau des levres.
* Les dentales, pour une occlusion du conduit vacalieeau des dents.

» Les vélo-palatales, pour une occlusion du concaiti’au niveau du palais.

— Les glissantes et les liquides

Cette classe de consonnes regroupe des sons gemigent aux voyelles. Les liquides
sont d'ailleurs parfois appelées semi consonnessani-voyelles. Les glissantes et les

liquides, en général, voisées et non nasales.

e Les glissantes, comme leur nom lindique, sont dess en mouvement et
précédent toujours une voyelle « ou un son vocaligu

* Les liquides « ou semi-voyelles » sont des sonssteimes similaires aux voyelles
mais en général avec une constriction plus consie @t avec I'apex de la langue

plus relevé.
[.2. Audition-perception des sons de parole

Le son, et en particulier la parole, étant le mogertommunication privilégié pour I'étre
humain, nous ne pourrons pas décrire le phénonargeaborder la notion d’audition, c'est-a-
dire de réception et d’'interprétation du son. Larg de perception du son est l'oreille.

[.2.1. Structure de l'oreille

L’oreille est séparée en 3 parties principales cenmdiqué sur le schéma de I'appareil

auditif de la figurel.6
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marteau enclume

/ etrier
| II'I. l\\ /7 - #
\ CV o
pavillon \ =
\,LL B //l?—nerl auditif
( cochlee

externe ! mge-nﬂe interna

Fig.1.6- L'appareil auditif

e L'oreille externe: Allant du pavillon au tympan et réalisant une daction
aérienne.

* L'oreille moyenne: Constituée de 3 osselets « le marteau, I'enclem@trier »
s’étend du tympan a la fenétre ovale et réaliseadaptation d’impédance pour
transmettre les ondes acoustiques aériennes ragueiseau de l'oreille externe
vers l'oreille interne.

» L'oreille interne : dans laquelle se trouve la cochlée. La cochlée jon réle
primordial dans la perception des sons. En effetsan parvenant au pavillon de

I'oreille sera transformé en vibration au niveau’detrée de la cochlée.

[.2.2. Principe de perception auditive

La parole peur étre décrite comme le résultat aetibn volontaire et coordonnéd’un
certain nombre de muscles. Cette action se démals le contrble du systeme nerveux
central qui recoit en permanence des informati@msgtroaction auditive et par les sensations

kinesthésiques, ce principe est présenté suruadfity.7.

Articedateurs

Frcuire L0 - Syacemn de prodocsian o Bedback andicis

Fig.1.7- Systéme de production et la rétroaction alitif.
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Les ondes sonores sont recueillies par I'appatalltidy, ce qui provoque les sensations
auditives. Ces ondes de pression sont analyséssl'dagille internequi envoie au cerveau
I'influx nerveux qui en résulte. Le phénomene phuysiinduit alors un phénomeéne psychique

grace a un mécanisme physiologique complexe [3].

Le mécanisme de l'oreille interne ( marteau, étremclume ) permet une adaptation
d'impédance entre l'air et le milieu liquide derkdle interne. Les vibrations de I'étrier sont
transmises au liquide de la cochlée. Celle-ci emtia membrane basilaiggii transforme les
vibrations mécaniques en impulsions nerveuses. erabmane s’élargit et s’épaissit au fur et a

mesure que I'on se rapproche de I'apex de la cechlé

Les fibres nerveuses aboutissent a une région émrte cérébrale, appelée aire de
projectionauditive, et située dans le lobe temporal. En @a#ésdion de cette aire, geut
observer des troubles auditifs. Les fibres nen®umeditives afférentes « d®reille au
cerveau » et efférentes « du cerveau vers l'oreient partiellement croiséeshaque moitié

du cerveau est mise en relation avec les deuXeséilternes.

. Entre l'arrivée des signaux vibratoires aux desilet la sensation du son dans le
cerveau, a lieu le phénomene de traitement desusxgpar le systeme nerveux. Cela signifie
gue la vibration physique de l'air ne parvient gies facon brute au cerveau. Elle est

transformée, Comme décrit sur la figure 1.8.

Décodage

1 Propagation 1/(;)\; parmetrisation

\q;r

Beconnaissance

Fig.1.8-Perception et analyse du son par I'étre huain.

Il reste treés difficile de nos jours de dire commiénformation auditive est traitée par le
cerveau. On a pu par contre étudier comment dié fétalement percue, dans le cadre d’'une
science spécifique appelée psychoacoustique [#k SBauloir entrer dans trop de détails sur
la contribution majeure des psychoacousticiens dénhsde de la parole, il est intéressant

d’en connaitre les résultats les plus marquants.

Ainsi, l'oreille ne répond pas également a touessftéquences. La figure 1.9 présente le

champ auditif humain, délimité par la courbe deilsdé@& l'auditionet celle du seuil de la
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douleur. Sa limite supérieure en fréequence (~18880variable selon lemdividus) fixe la

fréquence d'échantillonnage maximale utile pousignal auditif(~ 32000 Hz).

dB

140————{——;———:————L——T'———!————:———+———
] seul dé la douleyr
12&%--,.---?-.1__31_____—!__\'7\_
[} ] i | i i I I
e o
! H ! I i i I i
E“:'____'I'__'In___l____Jl'__J'___:____‘I'__JI'___
! ! ! | | | i i
] N et et SR T P
Lt oo, " et e et S e G s o b
-+ | Py e =
. SR s e R e s
1 1 I 1 1
20 &0 100 200 500 W 2K 5k Wk 20k
f(Hz)

Fig.1.9- Champs auditif humain.

A lintérieur de son domaine d'audition, I'oreifle présente pas une sensibilité identique
a toutes les fréquences. La figure 1.10, fait agipar les courbes d'égale impression de
puissance auditive - physiologie auditive (auspieddesonie exprimée ersone$ en fonction
de la fréquence. Elles révelent un maximum de b#itsidans la plage [500 Hz, 10 kHz], en

dehors de laquelle les sons doivent étre plus setepour étre pergus.

di
100

a0

[=1e]

aol

20

1 Ll Ll 1 i i i i
20 50 100200 500 Tk 2k Sk 1Ok 20k

Fig.1.10

[.3. Traitement de la parole

De facon générale, le traitement du signal estnsemble de méthodes et de techniques
agissant sur un signal électrique afin d’en exrdimformation désirée. Ce signal doit

traduire le plus fidelement possible le phénoménssigue a étudier.

La parole apparait physiqguement comme une varial®air causée et émise par le
systeme articulatoire. C’est un phénomene physigoeustique qui prend une forme
analogique.
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La phonétique acoustique étudie ce signal en fesfibamant dans un premier temps en
signal électriqgue grace au transducteur appropleéémicrophone (lui-méme associé a un

préamplificateur).

De nos jours, le signal électrique résultant egils souvent numérisé. Il peut alors étre
soumis a un ensemble de traitements, dans le laumt ektraire les informations et les
parametres pertinents en rapport avec I'applicathinsi, la conversion du phénomene de

parole en signal électrique nécessite les opésatinivantes.

[.3.1. Numérisation
La numérisation du signal de parole est a présasstrée par un convertisseur

analogique- numeériqueGAN )

Cette opération, schématisée a la figurel.11, eegguccessivement : un filtrage de

garde, un échantillonnage, une quantification etagage.

SR Wy

—

Fig.1.11- Enregistrement numérique d’un signal acastique.

[.3.2. L’échantillonnage

L’échantillonnage transforme le signal a temps iocont(t) en signal a temps discret

x(nT,) défini aux instants d'échantillonnage, multiplesntiers de la période

d’échantillonnagd’, ; celle-ci est elle-méme l'inverse de la fréqued@&ehantillonnage¢f,.

En ce qui concerne le signal vocal, le choixfdeésulte d'un compromis. Son spectre
peut s’étendre jusqu'a 12kHz. Il faut donc en pp@choisir une fréquengg, égale a 24kHz
au moins pour satisfaire raisonnablement au thé@menshannon. Cependant, le cout d’'un
traitement numeérique, filtrage, transmission, an@éement enregistrement peut étre réduit
d’une facon notable si I'on accepte une limitatinspectre par un filtrage préalable. C'est le
réle du filtre de garde, dont la fréquence de coeifil est choisie en fonction de la fréquence

d’échantillonnage retenue.
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[.3.3. La Quantification

Cette étape consiste a approximer les valeuresegls échantillons selon une échelle de

n niveaux appelée échelle de quantification.

Parmi le continuum des valeurs possibles pourdbardillongnT,), la quantification ne
retient qu'un nombre fin2™ de valeurs, espacées du pas de quantificaiiohe signal
numerique résultant est natén). La quantification produit une erreur de quanttiima qui
normalement se comporte comme un bruit blanc, $edgaquantification est donc imposé par
le rapport signal a bruit & garantir. Aussi addpte-pour la transmission téléphonique une loi
de gquantification logarithmique et chaque échantikést représenté sur 8 bits. Par contre, la

guantification du signal musical exige en prinajme quantification linéaire sur 16 bits.

[.3.4. Le Codage
C’est la représentation binaire des valeurs quéasfqui permet le traitement du signal
sur machine.

I.4. Analyse du signal de parole

Une fois numérisé, le signal de parole peut étmiétrde différentes facons suivant les
objectifs visés. Le nombre de techniques possitaatédrés vaste, nous allons, dans ce qui
suit, citer les outils relatifs au signal de parole

[.4.1. Analyse temporelle

Le signal de parole est un signal quasi-statioen&ependant, sur un horizon de temps
supérieur, il est clair que les caractéristiguesignal évoluent significativement en fonction

des sons prononcés comme illustré sur la figudessous.

Mot “parenthése”
M rmim Mgt

Mot “etfacer”

Fig.1.12- Représentation temporelle(Audiogramme) dsignaux de parole.
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~

La premiere approche pour étudier le signal de lpaconsiste a observer la forme
temporelle du signal. On peut a partir de cettentotemporelle en déduire un certain nombre
de caractéristiques qui pourront étre utiliséesrdeutraitement de la parole. Il est, par
exemple, assez clair de distinguer les partieséesisdans lesquelles on peut observer une
forme d’onde quasi-périodique, des parties nonéesglans lesquelles un signal aléatoire de
faible amplitude est observé. De méme, on peutoundrles petites amplitudes sont beaucoup
plus représentées que les grandes amplitudes gaoqunia justifier des choix fait en codage

de la parole.

""»"‘“-Jh»"‘--,l’h\.-"--\,rﬁ.m Srfirafa s fan o fo,

mi - W W u n T T Ir e m  aw ow e abe

Fig.1.13- Exemple de son voisé (haut) et non voides).
1.4.2. Analyse fréquentielle
Une seconde approche pour caractériser et repegdensignal de parole est d'utiliser
une représentation spectrale.

On peut classer en deux grandes catégories leodestiae traitement du signal :

* |les méthodes générales valables pour tout signal évolutif dans le temgs,
particulier les analyses spectrales.
* les méthodes se référant & un modelain modeéle de production du signal vocal

ou un modéle d’audition.
 Méthodes générales

Les méthodes spectraleecupent une place prépondérante en analyse darddep:
I'oreille effectue, entre autres, une analyse fedielle du signal qu’elle percoit ; de plus, les

sons de la parole peuvent étre assez bien déwriesraes de fréquences.

La transformée de Fourier permet d’obtenir le geediun signal, en particulier son

spectre fréquentiel, c’est-a-dire sa représentatioplitude-fréequence.
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La figure 1.14 illustre la transformée de Fouriéung tranche voisée et celle d’'une
tranche non voisée. Les parties voisées du sigmeraissant sous la forme de successions de
pics spectraux marqués, dont les fréquences cestrebnt multiples de la fréquence
fondamentale. Par contre, le spectre d’'un signal woisé ne présente aucune structure
particuliere. La forme générale de ces spectrgselép enveloppe spectrale, présente elle-
méme des pics et des creux qui correspondent aaxmances et aux anti-résonnances du

conduit vocal et sont appelés formants et anti-fors.

i 00 B

4 4 1 7
% a
@

E
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3
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T

Fig.1.14- Evolution de la transformée de Fourier dicréte du [a] et du [] de « baluchon ».

La parole étant un phénomene non stationnairenplorte de faire intervenir le temps
comme troisieme variable dans la représentatiomir€hent, la représentation la plus

répandue est le spectrogramme.

*  Spectrogramme

Le spectrogramme permet de donner une représantationensionnelle d’un son dans

laquelle I'énergie par bande de fréquences esté@man fonction du temps [1].

Plus précisément, le spectrogramme représente tkilmale la transformée de Fourier
discrete calculé sur une fenétre temporelle plusnoins longue. La transformée de Fourier

discréteTFD X(Kk) de la ieme fenétre du signal de paro{a) est donnée par :

N-1

X, = ) x(mye 2wk (1)

n=0

L’amplitude du spectre y apparait sous la formaigeaux de gris dans un diagramme en

deux dimensions temps-fréquence, comme on peemanquer sur les Spectrogramme de la

20



Chapitre | Généralités sur la parole

figure 1.16. On parle de spectrogramme a large danda bande étroite selon la durée de la
fenétre de pondération. Les spectrogrammes a Hargke sont obtenus avec des fenétres de
pondération de faible duré; ils mettent en évidelienveloppe spectrale du signal, et
permettent par conséquent de visualiser I'évolutemporelle des formants. Les périodes

voisées y apparaissent sous la forme de bandésalenlus sombres.

Fig.1.16- Spectrogramme a large bande (en bas), arxle étroite (en haut), et évolution temporelle de
la phrase anglaise « Alice’s adventures », échamtihnée a 11.25 kHz (calcul avec fenétre de hamminlg

10 et 30 ms respectivement).
= Caractéristique du signal de parole

Le signal de parole est un vecteur acoustique orteinformations d’'une grande
complexite.

e Traits acoustiques :
Les traits acoustiques du signal de parole sa# disa production.
v' La fréquence fondamentale

C’est Le premier trait acoustique, c’est la freqpeede vibration des cordes vocales.
Pour les sons voisés, la fréquence fondamentaleespmnd a la fréquence du cycle
d’ouverture/fermeture des cordes vocales.
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v' Le spectre de fréquence

C’est le deuxiéme trait acoustique dont dépendcgriement le timbre de la voix. Il
résulte du filtrage dynamique du signal en proveeatu larynx ou signal glottique par le

conduit vocal.
v' L'énergie

Le dernier trait acoustique est I'énergie corresiaon a l'intensité sonore. L’énergie
de la parole est liée a la pression de l'air emrgndu larynx. Elle est habituellement plus

forte pour les segments voisés de la parole quelpsigegments non voiseés.
Chaque trait acoustique est intimement lié a unect@ristique perceptuelle
v Le timbre

Le timbre est une caractéristique permettant dtilen une personne a la simple
ecoute de sa voix. Il provient en particulier dedsonance dans la poitrine, la gorge, la cavité
buccale et le nez. Le timbre dépend fortement decdeélation entre la fréquence

fondamentale et les harmoniques qui sont les nhedtige cette fréquence.
v’ Le pitch

Les variations de la fréequence fondamentale dé&kems le pitch qui constitue la
perception de la hauteur (ou les sons s'ordonnengjrdve a aigu). Seuls les sons quasi-
périodiques (voisés) engendrent une sensationuteuraonale bien définie.

v Intensité

L’intensité d’'un son, appelée aussi volume, perdeetlistinguer un son fort d’un
son faible. Elle correspond a I'amplitude de I'oraleoustique. Pour le son, onde de

compression, cette grandeur est la pression.
* Meéthodes avec modélisation

Dans cette catégorie, les méthodes dite€odage Prédictif Linéaire LPC [1] ont été
largement utilisées pour I'analyse dgkrole. Elles font référence a un modele du systigne
phonation, que l'on représente en général comme un tuyau somosectionvariable.

L’analyse LPCest utilisée essentiellement en codage et en samtihela parole.
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 Méthodes cepstrales

Une méthode d’analyse du signal vocal fondée samoodélisation est actuellement tres

répandue en reconnaissance automatique de la pdrslagit de I'analyse cepstrale [5].

La plupart des systemes actuels de reconnaissangardle, utilisent un ensemble de
parametres appeléeMFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients ) dont gencipe

d’obtention repose sur I'analyse cepstrale.

Cette méthode, appelée aussi analyse homomorphigpeur but de séparer dans le
signal vocal les contributions respectives de lars® du signal a savoir la vibration des
cordes vocales et du conduit vocal dont les frégeemle résonance conduisent notamment

aux formants des voyelles.

Spectre
= EET =1 lgl a=| EET=1 ot
50 A gl 1A
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Fig.1.16-Principe de I'analyse homomorphique.

La figurel.17montre les phases d’obtention de coefficients MRECgartir d’'un signal.
Ces coefficients sont robustes car, d'une partagsurent comme il vient d’étre dit une
séparation entre la fonction de transfert du cdndwical et les caractéristigues du
fondamental de la voix, et, d’autre part, ils spat sensibles a la puissance acoustique du
signal analyse.

e =il ol Jl FT H ) el }— I

Fig.1.17-Principe de calcul des coefficientd FCC

. Modeéles d’oreille

Une famille de méthodes d’analyse de parole s’mespies données de la psycho-
acoustique et de la physiologie de l'audition humeaielles que courbes d’isosonie, bandes
critiqgues de l'oreille, phénomeénes non linéairegUsation, masquage de sons, etc.), controle

de gain, filtrage cochléaire, etc.

Les modéles d’oreille [5], sont utilisés pour oliteame représentation fréquentielle de la
parole. On les trouve dans des systemes de recsanae de parole, notamment en présence

de bruits.
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* Analyse perceptive

En présence de bruit important, les méthodes djamatraditionnelles ont du mal a
extraire les caractéristiques représentatives deatale. De nombreuses méthodes ont été
proposées pour ameéliorer cette situation. Ellesfa®dent sur différentes méthodes,
notamment sur des propriétés de la perception isedb]. Un bon exemple est I'analyse
RASTA-PLP, utilisée avec succes en reconnaissaaqearcble dans du bruit. Cette méthode

integre plusieurs opérations inspirées de donnéegptives.
* Analyse par ondelettes

Parmi les travaux menés pour améliorer les tecksigllanalyse de signaux, I'analyse
par ondelettes [2], présente un intérét certain.type d’'analyse permet d’obtenir une
représentation temps-fréquence locale d’'un sigoainge alternative au spectre de Fourier.
L’intérét, pour des signaux non stationnaires conmian@arole, est de pouvoir mener une
analyse multi-résolution des phénomeénes correspondades échelles de temps et de
fréquence différentes.

L’analyse par ondelettes a été appliquée a de remblypes de signaux (biomédicaux,
sismiques, etc.). Dans le cas de la parole, leicafipns actuelles concernent la synthese, le

codage, la suppression de bruit, etc. Peu de txamaiLtrait a la reconnaissance.

Dans le chapitre suivant nous allons présentenkttodes d’analyses et d’extraction, les

plus utilisés pour le signal de parole dont ledmita reconnaissance automatique de la parole.
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Chapitre Il Les Parameétres Acoustiques

Introduction

Le signal de parole est trop redondant et varigbler étre utilisé directement dans un
systeme de reconnaissance automatique de la pdlra@st donc nécessaire d’'en extraire
'information pertinente afin de caractériser eiddhtifier le contenu linguistique. Le signal
de parole est représenté, en général, dans le deniséquentiel montrant I'évolution
temporelle de son spectre. Ce domaine est apprppui€la reconnaissance puisque I'on peut
raisonnablement considérer que les propriétés @gatrep restent stationnaires durant des
intervalles de temps d’environ une dizaine de nase(w adoptée de maniére classique).

Les systémes de reconnaissance intégrent unlenddyparamétrisation dont le réle est
de créer des vecteurs de parameétres acoustiquéganésle I'analyse spectrale du signal de
parole. La plupart des techniques de paramétrisatansistent a décrire I'enveloppe du
spectre a court terme dans le domaine fréquemilaltres techniques peuvent étre utilisées

comme l'analyse en ondelette.

Dans ce chapitre, nous allons présenter lesadé#t) les plus utilisées, les plus récentes
et les variantes améliorées; d’extraction des pata® acoustiques pertinents de la parole

pour la reconnaissance automatique de la pargkd, deice travail de mémoire.

[I.1. Coefficients cepstraux de prédiction linéaire

La prédiction linéaire est une technique issue’awalyse de la production de la parole
permettant d’obtenir des coefficients de prédicliogaire (Linear PredictiolCoefficients —
LPC). Des parametres cepstraux LPCC [7]. (Lineadietion Cepstral Coefficients) sont
ensuite calculés a partir de ces coefficients.

Dans ce cadre d’'analyse, le signal de parole xassidéré comme la conséquence de
'excitation du conduit vocal par un signal provenhales cordes vocales. La prédiction
s’appuie sur le fait que les échantillons de paaol@cents sont fortement corrélés, et que, par

conséquent, I'échantillon sn peut étre estimé antfon des p échantillons précédents.

Par prédiction linéaire, on obtient donc une ediionadu signal :

> — VP
Xn = ij=1 Qi- Xn—i

Ou lesa; sont des coefficients constants sur une fenétneatiiae. La définition devient

exacte si on inclut un terme d’excitation :
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Xp = Dj=q Qi Xn_; + Ge,

Oue est le signal d’excitation & le gain de I'excitation. La transformée Zmle cette

€galité donne :

GE(z) = (1-Y_,aiz7)X(2)

_ X _ G _ G
H(z) = E(z) (-3 aiz7) A2

Cette équation peut étre interprétée comme sugtsiginalx est le résultat de I'excitation
du filtre tout poleH(z) = % par le signal d’excitatioa.

Les coefficientsr; sont les coefficients qui minimisent I'erreur quetcue moyenne :

E, = Zm(G- en+m)2 = [Zm(xn+m - Zf:l aixn+m—i)]2

A partir de ces échantillons prédis, on peut calclds paramétres cepstraux. Le cepstre
est le résultat de la transformée de Fourier irvappliquée au logarithme de la transformée
de Fourier du signal de parole. Les parametrestreepsc; sont les coefficients du

développement de Taylor du logarithme du filtret jodie :

ln[ ¢* ]=Zi£ ciz™t

|A(2)|?
Ce qui donne :
=1 2

co =1n (G%)

i-1
k .
Cm=Q,+ Z Tckai_k aveci=p,..,N,
C_m=Cnm

Les parametres cepstraux ont I'avantage d’étre qurélés entre eux. Cela permet
d’utiliser des matrices de covariances diagonates feur moment de second ordre, et ainsi
gagner beaucoup de temps lors du décodage. Lé&sedifés étapes de I'analyisBCC sont
détaillées dans la figure 2.1
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Comme dit précédemment, ce modele provient delyaaale la production de la parole.
D’autres formes d’analyses qui tiennent compte aalende perception auditive de la parole
plutét que du mode de production sont présentéeslda sections suivantes.

[I.2. L'analyse en banc de filtre

L’analyse par banc de filtres [8] est une techniguialement utilisée pour le codage
du signal de parole. Elle produit des parametregstcaux (Mel-FrequencyCepstral
Coefficients) -MFCC. Le signal de parole est amalys l'aide de filtres passe-bande
permettant d’estimer I'enveloppe spectrale en daftul’énergie dans les bandes de

fréquences considérées.

Les bandes de fréquences des filtres sont esphuiggrghmiquement selon une échelle
perceptive afin de simuler le fonctionnement dut&aye auditif humain. Les échelles
perceptives les plus utilisées sont celles de MeleeBark [8]. Plus la frequence centrale du
filtre est basse, plus la bande passante du &ktedtroite. Augmenter la résolution pour les
basses fréquences permet d’extraire plus d'infdomatans ces zones ou elle est plus dense.

Il est possible d’utiliser directement les coe#fitis obtenus a la sortie des filtres pour la
reconnaissance de la parole, cependant, d’autefBotents plus discriminants, plus robustes
au bruit ambiant et surtout décorrélés entre emx gaeférés : les coefficients cepstraux. Un
ensemble de M coefficients cepstraux, généraleerant 10 et 15, sont calculés en effectuant
un liftrage (filtrage dans le domaine cepstral) sfectre en puissance d’un signal selon la

transformée en cosinus discret ( Discrete Cosimassform — DCT ) :

s

i=M_ S (N—f( +3) i) pouri=0,...M—1
Oou Ny est le nombre de filtres utilisé.

Le coefficientc, correspond a I'énergie moyenne de la trame. Daéragénérale, on ne
le prend pas en compte afin de rendre les MFCCspaaibles a la puissance acoustique du

signal de parole.

Les différentes étapes de I'analydeCC sont détaillées dans la figure 2.1.
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[1.3. Analyse par prédiction linéaire perceptuelle

L’analyse par Prédiction Linéaire Perceptuelle (Perceptual Linear Prediction —
PLP ) repose sur un modele de perception de ldgydres différentes étapes de I'analyse

PLP sont détaillées dans la figure 2.1.

Elle est basée sur le méme principe que l'analys&digtive et intégre trois

caractéristiques de la perception :

e Intégration des bandes critiques: la prédiction linéaire produit la méme
estimation de I'enveloppe spectrale pour touteolaezde fréquences utiles, ce qui
est en contradiction avec le fonctionnement depkagil perceptif humain. En
effet, 'oreille humaine a la faculté d’intégrerrtz@nes zones de fréquences en
bande appelées bandes critiques. Les bandes esgtigont réparties selon

I'échelle de Bark, dont la relation avec la fréqueeest définie par :
f = 600sinh ()
avecf la fréequence en Hertz gtla fréquence en Bark.

La nouvelle densité spectrale est échantillonnédenseette nouvelle échelle, ce qui

augmente la résolution pour les basses fréquences.

» Préaccentuation pas courbe d’isosonie cette caractéristique provient de la
psychoaccoustique qui a montré que l'intensité sombun son pur percue par
I'appareil auditif varie avec la fréquence de ca.sAinsi, dans I'analyse PLP,
afin de prendre en compte la maniere dont I'appaxgditif percoit les sons, la
densité spectrale doit étre multipliée par une tioncde pondération non linéaire.
Cette fonction peut étre estimée en utilisant Kpleasur laquelle sont reportées
les lignes isosoniques. Ces lignes correspondéamttrajectoire d’égale intensité
sonore pour différentes fréquences dun son pur. BEmRAtique, cette
préaccentuation est remplacée par I'application fittte passe-haut dont la

transformée e est :

(1-0.95z71).
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« Loi de Stevens: l'intégration des bandes critiqgues et la préatdation ne
suffisent pas a faire correspondre l'intensité m&suet I'intensité subjective

(appelée sonie). La loi de Stevens donne la relaidre ces deux mesures :
sonie = (intensité)%33

Les PLP sont basés sur le spectre a court terme du sigmaparole, comme les
coefficientsLPC. Cela signifie que le signal est analysé sur emé&tfe glissante de courte
durée. En général, on utilise une fenétre de lomgd® a 30 ms. que I'on décale de 10 ms

pour chague trame.
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Fig. 2.1-Comparaison de trois analyses du signaLPCC, PLP et MFCC

[I.4. Méthodes RASTA- PLP et JRASTA- PLP

Afin d’augmenter la robustesse des paramétres RIbPpeut envisager l'analyse
spectrale relativRASTA [10] ( Relative Spectral ), présentée comme @agerf de simuler
linsensibilité de I'appareil auditif humain auxirsuli a variation temporelle lente. Cette
technique traite les composantes de parole nomistigues, qui varient lentement dans le
temps, dues au bruit convolutif (log-RASTA ) et lawit additif ( J-RASTA ). En pratique,

RASTA effectue un filtrage passe-bande sur le spectrarithgnique ou sur le spectre
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compressé par une fonction non linéaire. L'idéengpale est de supprimer les facteurs
constants dans chague composante du spectre ateooet avant I'estimation du modéle
tout-pOle. L'analyse RASTA est souvent utilisée aambinaison avec les parametres PLP.
Les étapes d’'une analyse RASTA-PLP sont décrites @afigure 2.3.

FFT |- P M\ In(. ) | Fittrage
Dlarcles crlipes
Srrrr—— |l||"]
FFT-! exp(.) | e
- Copai RASTA P

Fig.2.3 Analyse RASTA PLP

Les étapes grisées sont celles qui font la spééifitt traitement RASTA. La différence

entre RASTA et J-RASTA se situe au niveau du ldhyaré (4eme étape) :

In (x) Pour RASTA ein (1 + jx) pour J-RASTA.

[1.5. Analyse a résolution multiple

L’analyse a résolution multipleMulti Resolution Analysis — MRA ) [11], effectue
une analyse en ondelettes d’'une fenétre de sigiib.aCela consiste a faire passer le signal
dans un arbre de filtres passe-bas et passe-hauspéie desquels I'énergie a court terme est
calculée « voir figure 2.4 ». A chaque niveau deblre, le signal est entierement décrit, mais
dans une résolution fréquentielle et temporelléeddhte. Comme on peut le constater, la
disposition des filtres n’est pas intuitive, carfaut prendre en compte le phénoméne de
repliement spectral qui recopie dans les bassgsdnees le signal haute fréquence inversé.
Ensuite, il faut regrouper les énergies calculéesfauilles de I'arbre pour former les trames

qui seront utilisées dans le systeme de reconmaiesie la parole.

Considérons une fenétre de taille N édlham$é, qui se déplacent de M
échantillons.PouMRA, les valeurs utilisées pour N sont 256 (32 msB&4 (48 ms), et M
est fixé & 80 échantillons (soit 10 ms). A notee e front-end a été développé pour des
applications téléphoniques. Le nombre d’échantillmbtenus dans les noeuds de l'arbre
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diminue quand on descend dans I'arbre, mais |waléx temporel associé aux échantillons

filtrés reste inchangé.

3 ms échaniillonné 3 § kHz = 256 échantillons e S
e —_—— =L S ]
= =t o0 o0
PR
Filmm
Pl bt 1
D1 - 2000 H=
D2 - 1000 He

D3 : 500 He
D - 250 He
L
# l Ds: 1255
n—u—- n..d.. '.!-hndua
8 wchumnlioes par bands 14 échariiflony par hands 32 schemillony pax besis e

Fig. 2.4-Principe de I'analyse a résolution multipe.

Selon le principe d’'indétermination d’Heisenbetgxiste une relation entre la résolution
temporelle et la résolution fréquentielle des étiHans dans les différentes sous-bandes. Sur
la base de ce principe, le produit de la résoluéinriemps et celle en fréquence ne doit pas
étre inférieur & un certain seuil. Etant donné qehaque niveau de l'arbre, la résolution
fréquentielle est divisée par deux «cf. figure 2.4on peut considérer des intervalles
temporels d’intégration différents pour chaque aivede l'arbre. Pour cela, on utilise
I'extracteur de parametres sur le méme nombre di@dlons a chaque niveau, ce qui a pour
conséquence de diviser l'intervalle temporel paxdéour les 8 premiéres bandes (de 0 a 1
kHz) on utilise les 8 échantillons disponibles. Pl@s 8 bandes suivantes (de 1kHz a 3 kHz)
on n'utilise que les 8 échantillons centraux swg 16 disponibles. Enfin, pour les deux
dernieres bandes (de 3 kHz a 4 kHz) on utilise eseeht 10 échantillons sur les 32

disponibles. Tout ceci est détaillé dans le tabRau

31



Chapitre Il Les Parametres Acoustiques

: . . Intervalle temporel en ms (&ch.)
Niveau de l'arbre | Résolution en frég. [Hz] 33 (N=258) ; I8 (N=353)
1 4000 10 (80) 10 (80
2 2000 10 (40) 10 {40)
3 1000 10 (20) 10 (20)
4 500 10 (10) 12 (12)
5 250 16 (8) 24 (12)
o] 125 32(8) 48 (12)

TAB. 2.1-Correspondance entre résolution fréquentiée et temporelle pour I'analyse MRA

A la sortie de ces filtres, on doit appliquer ur@émtion d’extraction de paramétres
acoustiques sur les échantillons filtrés obtenustohs ci les échantillons d’'un nceud de
I'arbre, et N leur nombre. Cette opération est Empatégration. Les opérateurs disponibles

pour l'intégration sont nombreux, les plus utilisést :

e L’énergie moyenne par échantillon :

E = %Zli\l:l c;
e Lanorme p:

X = %Z?’zllcilp avec p=1,23
* L’entropie moyenne :

H =13l loge?
e L’opérateur teager :

T = ﬁZ?]:_zl(C% — €i_1-Cit1)

« La dimension théorigue « combinaison de l'entropyenne et I'énergie

moyenne » :

-H
TD =E.exp2
Les paramétres MRA ont la particularité de ne pésrice I'enveloppe spectrale du
signal, mais plutét de représenter le signal emesrd’énergie présente dans chaque bande de
fréquences et d'utiliser la redondance de reprétientde ce signal de parole a chaque niveau

de larbre. L'intérét de considérer de tels paraestest qu'on peut supposer que
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linformation qu’ils contiennent sera différente delle fournie par les représentations

cepstrales.

[1.6. Méthodes Acoustiques hybrides

Ces parameétres sont calculés a partir de parantBs@iminants obtenus I'aide d’'un
réseau de neuronekes systemes de reconnaissance automatique dedke pdilisent en
général des modeles a base @®Ms pour estimer les distributions de vecteurs de
parametres décorrélés qui correspondent a desswadtiustiques de courte durée « syllabes,
phonémes, phonémes en contexte, ... ». En compasdés systemes hybriddNN/MMC
[12] utilisent des réseaux de neurones entrainésal@ére discriminante pour estimer les

distributions de probabilité des unités étant ddes@bservations acoustiques.

Cette approche consiste a combiner des paraméagesmdnants issus d’'un réseau de
neurones avec une modélisation des distribution$GpdiMs. Le réseau de neurones génere
les probabilités postérieures des unités qui sostite transformés pour étre utilisés comme
parametres d’entrée pour le modedMC/GMM qui est alors appris de maniere
conventionnelle. Les transformations sur les distitons de probabilité sont de difféerentes
sortes. Les réseaux de neurones produisent direntemles probabilités a posteriori
contrairement aux mixtures de gaussiennes. Etamélque les probabilités postérieures ont
une distribution tres biaisée, il est avantageuxegetransformer en prenant leur logarithme
par exemple. Une alternative a cela est d'omedterniére non-linéarité a la sortie du réseau
de neurones. Cette non linéarité, le softmax, spord a normaliser les exponentiels « ce qui
est trés proche de prendre le logarithme des pilitBal». Les vecteurs de probabilités
postérieures ont tendance a posséder une valedeéleorrespondant au phoneme prononcé,
et les autres basses. Les réseaux de neuronespa®id contrainte d’utiliser des parametres
acoustiques décorrélés comme MBCs. Cependant, il s’avere que la transformation de
Karhunen-Loeve, plus connue sous le hom d’analyseoenposante principale « Principal
Component Analysis- PCA » est utile pour décorréler les paramétres, unaidablement
parce qu’elle augmente la correspondance entrgpdesmetres et les modeles a base de
mixture de gaussiennes. Les principaux résultatsnois avec ce genre de technique sont

présentés dans plusieurs travaux.
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[I.7. Autres paramétres acoustiques

Dans le but d’accroitre la robustesse des systélm@sconnaissance automatique de la
parole, Beaucoup d’autres parametres acoustiquest@aéveloppés afin, le plus souvent, de
compléter et combiner les paramétres existants(oc@ision de paramétres acoustique).

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décris les méthodssplus utilisées d’extraction des
parametres acoustiques pertinents en termes @leiiécet de performances pour les systemes

de Reconnaissance Automatique de la parole deddepa

Le chapitre suivant sera consacré au sejéd deconnaissance Automatique de la parole :
a la description des principes de base qui coesiities systemes de reconnaissance et la

difficulté relative de la mise en ceuvre de cesesyss.

34



CHAPITRE Il : LA
RECONNAISSANCE
AUTOMATIQUE DE LA PAROLE



Chapitre 11l La Reconnaissance Automatique de lalBa

Introduction

Le probleme de la reconnaissance automatique @art@de consiste a extraire, a l'aide

d'un ordinateur, l'information lexicale contenu@slan signal de parole.

Depuis plus de deux décennies, des recherchessivesendans ce domaine ont été
accomplies par de nombreux laboratoires internatign Des progrés importants ont été
accomplis grace au deéveloppement d'algorithmessanis ainsi qu'aux avanceées en
traitement du signal. Différents systemes de reamsance de la parole ont été développés,
couvrant de vastes domaines tel que la reconnassde quelques mots clés sur lignes
téléphoniques, les systemes a dicter vocaux, Eemmgs de commande et contréle sur PC, et
allant jusgu'aux systemes de compréhension du denggaturel.

Dans ce chapitre, nous allons décrire et éclawemaux la complexité inhérente a la
mise en ouvre d’'un systeme de reconnaissance atitpe de la parole, objet de notre
travail, puis nous allons définir les principess lapproches et les techniques qui sont a la

base de la plupart de ces systemes.

[11.1. Niveaux de complexité de la RAP

Pour bien appréhender le probleme de la reconmaissautomatique de la parole, il est

bon d'en comprendre les différents niveaux de cexriig!.

Le signal de parole est un des signaux les plusplwes : En plus de la complexité
physiologique inhérente au systéme phonatoire stpieblémes de coarticulation qui en

résultent, le conduit vocal varie également trésdune personne a l'autre.

La mesure de ce signal de parole est fortemenienéiée par la fonction de transfert
(comprenant les appareils d'acquisition et de tnggson, ainsi que l'influence du milieu
ambiant).

Il'y a d'abord le probléme de la variabilité inginter-locuteurs. Le systéme peut étre
dépendant du locuteur (optimisé pour un locute@n bparticulier ) ou indépendant du

locuteur (pouvant reconnaitre n'importe quel &tksir).

Evidemment, les systemes dépendants du locutetiponfaciles a développer et sont
caractérisés par de meilleurs taux de reconnaissgone les systemes indépendants du

locuteur étant donné que la variabilité du sigreabdrole est plus limitée. Cette dépendance
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au locuteur est cependant acquise au prix d'umieement spécifique a chaque utilisateur.
Ceci n'est cependant pas toujours possible. Pammge dans le cas d'applications
téléphoniques, les systémes doivent pouvoir éilieas par n'importe qui et doivent donc étre

indépendants du locuteur.

Bien que la méthodologie de base reste la mémee Getépendance au locuteur est
cependant obtenue par l'acquisition de nombreuxitéocs « couvrant si possible les
différents dialectes » qui sont utilisés simultaeéi pour l'entrainement de modeles
susceptibles d'en extraire toutes les caracténessigmajeures. Une solution intermédiaire
parfois utilisée consiste a développer des syst@agable de s'adapter rapidement (de fagon

supervisée ou non supervisée) au nouveau locuteur.

Par ailleurs, un systéme peut étre destiné a radnardes mots isolés ou de la parole
continue. Il est plus simple de reconnaitre dessnsmlés bien séparés par des périodes de
silence que de reconnaitre la séquence de motditoans une phrase. En effet, dans ce
dernier cas, non seulement la frontiere entre mest plus connue mais, de plus, les mots
deviennent fortement articulés (c'est-a-dire quprtmonciation de chaque mot est affectée
par le mot qui précede ainsi que par celui qui-suit exemple simple et bien connu étant les

liaisons du francgais).

Dans le cas de la parole continue, le niveau depdité varie également selon qu'il
s'agisse de texte lu, de texte parlé ou, beauctugdifficile, de langage naturel avec ses
hésitations, phrases grammaticalement incorrefaag, départs, etc. Un autre probleme, qui
commence a étre bien maitrisé€, concerne la recesaraie de mots clés parole libre. Dans
ce dernier cas, le vocabulaire a reconnaitre dativement petit et bien défini mais le

locuteur n'est pas contraint de parler en motgssol

La taille du vocabulairet son degré de confusisont également des facteurs importants.
Les petits vocabulaires sont évidemment plus faciée reconnaitre que les grands

vocabulaires, étant donné que dans ce dernielesagossibilités de confusion augmentent.
* Robustesse d’'un systeme

Un systeme est dit robuste s’il est cépalte fonctionner proprement dans des
conditions difficiles. En effet, de hombreuses &hlés peuvent affecter significativement les

performances des systémes de reconnaissance:
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*  Bruits d'environnement tels que bruits additifsistanaires ou non stationnaires
(par exemple, dans une voiture ou dans une usine).

* Acoustique déformée et bruits « additifs » corr@esc le signal de parole utile
(par exemple, distorsions non linéaires et réveitimns).

« Utilisation de différents microphones et différentaractéristiques (fonctions de
transfert) du systeme d'acquisition du signalréf#l), conduisant généralement a
du bruit de convolution.

« Bande passante fréquentielle limitée (par exemmesdle cas des lignes
téléphoniques pour lesquelles les fréquences tigesmsont naturellement
limitées).

*  Elocution inhabituelle ou altérée, comprenant eatngre: I'effet Lombard, (qui
désigne toutes les modifications, souvent inaudjade signal acoustique lors de
I'élocution en milieu bruité), le stress physique émotionnel, une vitesse

d'élocution inhabituelle, ainsi que les bruits é\rés ou de respiration.

Certains systemes peuvent étre plus robustes @ueres a l'une ou l'autre de ces
perturbations, mais en regle générale, les recesaais de parole actuels restent encore trop

sensibles a ces parametres.

[11.2. Approche et techniques de reconnaissance ammnatique de la parole
[11.2.1. Approche par la normalisation temporelle

Les premiers succeés en reconnaissance vocaleéabtenus dans les années 70 a l'aide
d'un paradigme de reconnaissance de mots. L'idés,simple dans son principe, consiste a
faire prononcer un ou plusieurs exemples de chdesmmots susceptibles d'étre reconnus, et
a les enregistrer sous forme de vecteurs acoustifgquement : un vecteur de coefficients
LPC ou assimilés toutes les 10 ms). L'étape denmaigsance proprement dite consiste alors
a analyser le signal inconnu sous la forme d’unie sl vecteurs acoustiques similaires, et a
comparer la suite inconnue a chacune des suitesx@esples préalablement enregistrés. Le
mot (reconnu) sera alors celui dont la suite déetgs acoustique (spectrogramme) ressemble
le mieux a celle du mot inconnu. Ce principe deeba®st cependant pas implémentable
directement : Un méme mot peut en effet étre pro@atiune infinité de facons différentes,

en changeant le rythme de I'élocution. Il en résules spectrogrammes plus ou moins
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distordus dans le temps. La superposition du spgretmme inconnu aux spectrogrammes de
base doit dés lors se faire en acceptant une wmeri@lasticité) sur les spectrogrammes
candidats.

Une solution a ce probléme d’élasticité ou recalageporel fait appel aux technique de
la programmation dynamique est formalisée mathé&ueathent par un algorithme désormais

bien connu : L’algorithm®TW (Dynamic Time Warping) [13].

Les définitions de distances locales peuvent égalératre adaptées de facon a tenir
compte du type de caractéristiques acoustiqueiségs (distance euclidienne, distance de
Mahalanobis[14], distance d’ltakura[l] ou de [linmfance relative des différentes
composantes).Cette méthode donne d’excellentstaésuOn démontre qu’elle fournit la

solution optimale du probléme.

Le principe de comparaison dynamique est illustié la figure lll.1. Il consiste a
rechercher la mise en correspondance optimale efdux formes. Cette derniere est

matérialisée par le chemin de recalage donné Sigueelll.1 .

Le recalage temporel peut également étre effectliaide de modeles stochastiques
présentés dans le paragraphe suivant et qui somtemant utilisés dans la plupart des

systemes.

Exemple de cheamin de recalage (en nowr} cbtenu pour la comparaison
de deux cocumences du mot « Zéro » representées par lsurs spectro-
grammes. Ls matrice donns la distance entre deux elesmenis des spec-
trogrammes. Plus la coulewr est sombre, plus la distance entre las deux
alements correspondants est grande. On constate que "algorithme de
programmaticn dynamigque trouve bz cheminement optimal correspon-
dant & la suite d'élements les plus proches.

Fig. lll.1-Principe de la programmation dynamique
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[11.2.2. Approche par modélisation stochastique

Dans le paragraphe précédent, nous avons montrénentmon pouvait effectuer par
programmation dynamique l'intégration temporelledigances locales, permettant en méme
temps de normaliser les variations temporelle détsi de parole. Cette approche conduit

€galement a une segmentation automatique de lagobratermes de segments de références.

Il y a cependant plusieurs limitation liees a I'ejgghe DTW, cette approche requiert
souvent une détection automatique de début etdéirqui est déja une source de problemes.
De plus, si on essaie d’'adapter la définition deadtice locale, il est souvent difficile, sans
outils mathématiques puissants, d’en comprendreffess au niveau du critére global que
'on s’est donné a minimiser. Finalement, étantrdbque la parole est beaucoup plus que la
simple concaténation d’éléments linguistiques (gp@mple, des mots ou des phonemes) bien
définis, il est nécessaire de pouvoir modéliserviesabilités et les dépendances de chaque
unité en fonction de son contexte. Comme nous leorns par la suite au chapitre 4,
'entrainement de distributions statistiques repnés la meilleure approche pour modéliser la

variabilité observée sur des exemples réels.

Pour toutes ces raisons, les modeéles statistiq@@spnt maintenant tres utilisés dans les
problemes de reconnaissance de séquences comf@desgjue le signal de parole. De plus,
introduction d'un formalisme statistigue permetutilisation de plusieurs outils
mathématiques trés puissants (I'algorithmeEM (1) pour déterminer les paramétres par
entrainement, et pour effectuer la reconnaissahta segmentation automatique de mots et
de parole continue. Ces outils mathématiques samttanant largement utilisés et constituent
aujourd’hui I'approche dominante en reconnaissalecka parole.

Pour la plupart de ces systémes de reconnaisskngarole est supposée avoir été
générée selon un ensemble de distributions statedi Par définition, une distribution unique
ne peut générer qu'un processus stationnaire. Ekambé que la parole est constituée de
plusieurs sons différents, il est nécessaire desidérer plusieurs distributions. Chaque
distribution est modélisée par un ensemble de patrasqui seront déterminés sur base d’un
ensemble d’entrainement de facon a minimiser labadvdité d’erreur. Pendant la
reconnaissance, nous recherchons alors, a tralesgate de toutes les séquences de

distributions possibles (dans les limites de camtea phonologiques et, éventuellement,
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syntaxiques), la séquence de modeéles (et donc plerdése (mot) associée) qui maximise la

probabilité a posteriori par exemple.
* Modéle acoustique MMC

Selon le formalisme des modeles de Markov cache®8Q) (chap.lV), le signal de
parole est supposé étre produit par un automathagtque fini construit a partir d’'un
ensemble d’états stationnaires régis par des faistques. En d’autres mots, le formalisme
des modeles MMC suppose que le signal de paroléosst d’'une séquence de segments
stationnaires, tous les vecteurs associés a un reégment stationnaire étant supposés avoir
géneérés par le méme état MMChaque état de cet automate est caractérisé par une
distribution de probabilité décrivant la probalg@lit’observation des différents vecteurs
acoustiques.

Les transitions entre états sont instantanéess Etlet caractérisées par une probabilité de
transition. Ainsi chaque état du modele permet dedétiser un segment de parole
stationnaire, la séquence d’état permet quanteadellmodéliser la structure temporelle de la
parole comme une succession d'état stationnairesetd effet les modéles utilisés en
reconnaissance automatique de la parole sont démenat du type gauche-droite ou les
transitions possibles sont soit des boucles sun@&me état, soit le passage a un état suivant (a
droite). L’aspect séquentiel du signal de paroteaesi modélisé.

Comme unité linguistiqgue (chaque phoneme ou chatpte est donc modélisé par un ou
plusieurs états stationnaires, les mots sont ensgnhstruits en termes de séquences de
phonemes et les phrases en termes de séquencestsle Ghaque état stationnaire est
représenté par les parametres de fonctions sgastiinvariables, par exemple la moyenne et

la variance d’une distribution gaussienne ou desMGM
* Modéle de Markov Caché MMC (Hidden Markov Model HMM)
Il est caractérisé par un double processus stagbast

— un processus interne : non observable

— un processus externe : observable
Ces deux chaines se combinent pour former le pgasedochastique.
La chaine interne : est une chaine de Markov queduppose a chaque instant dans un

état ou la fonction aléatoire correspondante ermmgend segment élémentaire (de I'ordre de
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10 ms ou plus), représenté par un vecteur de pamsnée I'onde acoustique observée. Un
observateur extérieur ne peut voir que les sodieses fonctions aléatoires, sans avoir acces

aux états de la chaine sous-jacente, d’ou le nomatiele caché.

Un des grands intéréts des MMC réside dans l'auisation de I'apprentissage des
différents parametres et distributions de prob@dslidu modele a partir de données
acoustiques représentatives de l'application c@néal essentiellement les probabilités de
transition d’'un état du MMC a un autre état et cuirtles lois d’émission. Ces lois
d’émissions (probabilités) sont en général repr&ssnsous forme d’'une somme de fonctions
gaussiennes (parfois plusieurs (GMM), permettantndeux approcher la loi réelle du
phénomene), comme l'illustre la figure 111.2. Cgipaentissage est assuré par des algorithmes
itératifs d’estimation des paramétres, notammaigdrithme de Baum-Welch (IV.5.2), cas
particulier de [lalgorithme EM (Expectation-Maxiration) fondé sur le principe de

maximum de vraisemblance.

lf" T ~ T s T . T I,-'"_ T
L | | | | |
4 . h, ] \ i |
. S \.\.\_ /.:“*«. _.-.’ _,].
i - R e Y

Dans chague état j, la loi d'emission bj dobservations est représentée
par un melange de trois lots gaussiennes representées ici a 2 dimensions
|dans les systemes de RAP, la dimension des geussiennes ast calle

des vecteurs de paramatres scoustiques, soit plusieurs dizames).

Fig. lll.2- modéle de markov a cinq états
Les MMC peuvent étre utilisés de plusieurs fagconsRAP, selon limportance de
I'application (taille du vocabulaire et type de gar: mots isolés ou parole continue).

Pour la reconnaissance de mots isolés, il estldesde modéliser chaque mot par un
MMC, La reconnaissance revient alors a calculerdgsemblance de la suite d’observations
acoustiques constituant le mot a reconnaitre ggvora a chacun des modeles. Le modéle
présentant la plus grande vraisemblance d’avois @eilite suite d’'observations fournit le mot
reconnu. L’algorithme permettant d’optimiser ce coél est a nouveau fondé sur la

programmation dynamique, mais dans un cadre stoghasl'algorithme de Viterbi (1V.4.4).
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Pour la reconnaissance de la parole continuelisation de modéles globaux pour
chagque mot pose divers problemes : espace mémeirstatkage, volume de données
acoustiques nécessaires pour l'apprentissage de lésuMMC. La solution adoptée est

d’utiliser des MMC pour représenter les unités @imues.

Ces unités peuvent étre de nature variée : phoneéedipbones, syllabe, fenone,

allophones.

Les modeles de motsont construits par concaténation des modéles tanatg
élémentaires correspondant aux transcriptions pltues de ces mots. Pour mettre au point
des MMC aussi indépendants du locuteur que possiblest nécessaire d’augmenter le

nombre de paramétres des MMC.
Les solutions disponibles sont de deux types :

 Les multi-modeles le principe est de représenter le méme mot pasiqaits
MMC correspondant a différentes classes de locsiteur

 Les mélanges de densités de probabhilis lieu de représenter la probabilité
d’émission d’'un segment de parole pour une loi i gbilité (une gaussienne),
on utilise un mélange de lois gaussiennes perniat@amieux approcher la loi

réelle du phénomene acoustique.
[11.2.3. Approche par modéles neurométriques

L'utilisation de modéles connexionnistes, ou régeareuronaux, fondés sur une
modélisation plus ou moins réalidda cortex humain, s’est recemment répandue etraiper
d’obtenir des résultats intéressants en RAP comme dans eBaddmainesle la perception.
Ces modeles sont constitués par l'interconnexdam trés grand nombre de processeurs
élémentaires inspirés dionctionnement du neurone. Plusieurs types ontuéliéés dans
différents domaines du traitement de la paroleofieaissance,débruitage de parole,

vérification du locuteur, etc.) que nous allonsraédriévement ci-dessous.

= Perceptrons multicouches avec apprentissage par rétropropagation du gradient
d’erreur.
e La prise en compte du temps, probléme majeur emlgyagst impossible dans le

modéle de base. Des variantes ont été proposéespalier cet inconvénient :
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perceptrons contextuels et perceptrons a entrégreéte ; perceptrons a retard
temporel TDNN (Time Delay Neural Network).

La figure 111.3 illustre le fonctionnement d’'un p&ptron avec une couche cachée.

b = L 175 B e — e e -

D= Cmi o

Coudche Coudhe Couche
d'entrés caches de sortie

Ls coucha de neurcnes d'entres recon les donness concemant la
mot & reconnaitne provenant par exemple d'un analyseur spectral
Chague neurone de la coudhe da sorme est associa 8 la reconnais-
sance d'un mot du vocabulsire. Toutes les connexions entra neu-
renes sont pondaress

Fig. lll.3-Perceptron a une couche cachée pour la recomissance de mots

Les réseaux neuronaux (essentiellement perceptronoficouches) sont presque
exclusivement utilisés en reconnaissance de lalgpammme frontal de MMGC un réseau
neuronal est alors entrainé pour fournir a un MMIS daleurs de probabilités nécessaires a
son fonctionnement. De telles architectures hylrisiechastiques/ neuronales-ANN/HMM

[16] se classent parmi les plus performantes desddsts de systemes de reconnaissance a
tres grands vocabulaires.

L’hybridation d’'un MMC avec un réseau neuronal ieséressante du fait des propriétés
discriminantes du réseau neuronal. L’hybridatiomndMMC avec d’autres classifieurs

discriminants s’est révélée intéressante en RARmmment les SVM.

Pour ajouter des parametresuronaux, aux parametres calculés a partir duakige
parole par une des méthodes exposées au chapitotaPyment les parameétres cepstraux. On

utilise dans ce cas la capacité d'un réseau neuranmodéliser une distribution de
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probabilités quelconque par apprentissage a pdiekemples. De tels paramétres, associés
aux parametres MFCC, sont actuellement les pluisnpeants en reconnaissance de la parole

continue.
[11.2.4. Approche Bayésienne

La quasi-totalité des systémes de reconnaissangardie continue actuels se fondent sur
une approche statistique et plus préciséement sinétarie de la décision bayésienne [15]. Le

principe, illustré sur la figur#l.4, peut étre résumé comme suit.

Le signal de parole est analysé par une des m&hmdsentées au chapitre 2. Un mot ou
une phrase en entrée du systéme est ainsi repgrésemtme une suite de vecteurs de
parameétres. La reconnaissance revient a trouvariie de motd#/, formée de n mots, n > 1
n'étant pas connu a priori, dont la probabilité ditionnelle P(W /x) connaissant I'entrée
est maximale.

-~ T
Modales =
\ Bcoustiquas /
o _,;F'I W
i Bechorche Massage
= do argmax (RXWIRIWI —=) .
. da "-\.1"::.*: :.. .:1.' ¥ e plus probable
' g T
- " AW
i Mesdoles Modeles =

\ de mots i
N de langue v

N nombre de mots du vocabulaire 2 reconnaitre
W ensemble des mots de ce vocabulare

w un des N mots
Fig. lll.4-Principe de la reconnaissance bayésienne

P(x/W) est la probabilité d’observer la séquence de vesieou (X) lorsque la suite
de motsW est prononcée. Cette probabilité est donnée panamiele acoustique, le plus

souvent un modele MMC.

P(W) est la probabilité de la suite de mHfs dans le langage utilisé. Elle est fournie

par un modele de langage ML.
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit le principead@dconnaissance Automatique de la
Parole tout en essayant de mettre en évidencevesux de complexités majeurs relatifs a la
RAP, ainsi que ; sans détailler, cité Les raisans/ent rencontrées qui peuvent affecter les
performances de ces systemes. nous avons défj@ilengent les approches, les principes et

les techniques utilisées dans le domaine de la. RAP

Le chapitre suivant sera consacré a la définitiea Modelés de Markov Cachés , les
algorithmes d’entrainements et de reconnaissanicenfcontribuer grandement a, la théorie
et la recherches sur les Modéles de Markov cadidis éeurs ont permis de s’appliquer et de

s’'imposer dans beaucoup de domaines .

De nos jours, les MMC, sont un outil largementisgil dans beaucoup de domaines,
incontournable en termes d’efficacités et perforoeandans le domaine de la reconnaissance

automatique de la parole.
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Chapitre IV Les Modéles de Markov Cachés

Introduction

Les modeles de Markov cachés sont des outils tijaes permettant deodéliser des
phénomeénes stochastiques. Ces modeles sont utiésésde nombreux domaines [17] tels
gue la reconnaissance et la synthése de la psadbmlogie, I'ordonnancement, I'indexation
de documents, la reconnaissance d’images, la pigdice séries temporelles,... Pour

pouvoir utiliser ces modeles efficacement, il éstassaire d’en connaitre les principes.

Ce chapitre a pour objectif d’établir les principtss notations utiles et les principaux

algorithmes qui constituent la théorie des modé&ebdarkov cachés (MMC).

A cet effet, nous commencons en présentant uarltjge des étapes les plus marquantes
dans la construction de cette théorie. Apres adéiini ce que sont les chaines de Markov,
nous verrons que pour mieux modéliser les phénosnétediés, il est nécessaire de
considérer un modeéle ayant un pouvoir d’expressiopéerieur. Les modeles de Markov
cachés (MMC) en font partie. Nous présentons daeaxMMC. La suite s’attache a présenter
les algorithmes classiques des MMC pour le décddageementation ou la reconnaissance:
Forward, Backward et de Viterbi. La derniere settie ce chapitre est consacrée aux
différents critéres utilisables classiquement papprentissage de MMC. Finalement, nous

terminons chapitre par plusieurs remarques suwrigses d’apprentissage.

IV.1. Historique

Les modeles de Markoeachés ont une longue histoire derriere eux. En3,1%ds
premiers travaux sur les chaines de markov pouraliegse du langage permettent a A.A.
Markov de concevoir la théorie des chaines de Maid®]. De 1948 a 1951, Shannon

concoit la théorie de lI'information en utilisanslehaines de Markov [19].

Des 1958, les modéles probabilistes d'urnes [20]calcul direct du maximum de
vraisemblance [21] et I'observation de la suitetat® dans une chaine de Markov [22], sont
réalisés. Mais ce n’est qu'a partir de 1966 avecttavaux de L.E. Baum [23], que les
algorithmes basiques pour I'estimation des étatdest paramétres des modeles, pour les
modeéles de Markov cachés, sont mis au point. Argiet1980, ces modeéles sont étendus afin
d’'intégrer la notion de durée variable [25] et «l&#&s de probabilités continues
multivariables. Les travaux de A. J. Viterbi [26]& D. Forney [26] ont permis de construire
un algorithme efficace et dont la complexité esédire, par apport a la longueur de la suite
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d’observations, pour le calcul de la séquence @&achés. En 1970, les termes « modeles de
Markov cachés » ou « chaines de Markov cachéesidden Markov models) mis au point
par L. P. Neuwirt afin de remplacer I'appellatiorforction probabiliste d’'une chaine de

markov » utilisée jusque la [27].

A partir de 1975, les modeéles de Markov cachésconimencé a étre utilisés dans de
nombreux domaines, parmi lesquelles la reconnaissantomatique de la parole [28]. Les
premiers travaux sur les modéles de Markov cachéslp reconnaissance automatique de la
parole ont été menés en parallele par le groupe dBiviposé de L. R. Bahl et F. Jelinek [29]
et par J. K. Baker au CMU [30]. Ces travaux ontnpsrde découvrir les capacités des

modeles de Markov cachés pour la reconnaissanieepdeole.

Dans les années 1980, les modeles de Markov caokégiorant des réseaux de
neurones apparaissent [31]. Depuis lors, ces noxve@deles ont été tres largement utilisés
pour la reconnaissance de mots isolés [32],pouedannaissance de mots enchainés [33],
pour la reconnaissance de la parole continue [B4paur la localisation de mots dans une
phrase [35].

A partir des années 1990, sont mises en oceuvre fesigres applications a la

reconnaissance d’'images [36] et de I'écriture agipaent [37].

Récemment, les modeles de Markov cachés ont mé&maiktés pour 'ordonnancement

de taches [38] et les technologies [39].

Les modeles de markov cachés sont une famille itBootathématiques probabilistes
parfaitement adaptés a la modélisation de séqueaangsorelles. Il existe plusieurs types de
modeéles de markov cachés afin de mieux répondes dmbblémes spécifiques. Dans le cadre
de notre travail et plus particulierement de cepitha nous nous intéresserons principalement
aux modeles de markov cachés discrets du prendeg,ajue nous abrégerons par la suite en
MMC. Pour pouvoir présenter les MMC, il est nécassde commencer par présenter les

modeles de Markov et les propriétés qui leurs assbciées.
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IV.2. Les chaines de Markov discretes

En calcul des probabilités, on définit une variabl@atoire «v. a. » réelle comme une
fonction mesurablX: 2 - R. 2 est appelé l'univers. Dans de nombreux cas dedsyr

est I'ensemble des rédls I'ensemble des entiers positNisou un de leurs sous-ensembles.

= Processus stochastiqué&Jn processus stochastique est une farfllg;.r de v. a.

définies sum
(X;: 2 - R)

L’ensembl€T représente souvent la notion de temps mais il @galement correspondre
a la notion de position spatiale en dimension 2 taute autre notion en autant de dimensions
gue nécessaire. Dans le caslbieprésente la notion de temps €T @st discret, on parle de
processus stochastique en temps discret, tandidegpeocessus est dit en temps continu,
lorsqueT est continu.Les états d’'un processus stochastique défini mavleaX;: 2 - R
pour toutt € T sont les valeurs prises par ces v. a. lorgquaie. On noté& 'ensemble des

« états » du processus.

BN

A. A. Markov fut le premier a étudier et poser lesses mathématiques permettant

I'étude des chaines qui portent son nom. La dédimitle ces chaines est la suivante :

»= Condition d'une chaine de Markov : Un processugS;}ier (S;:2 — S) est une

chaine de markov s'il vérifie les trois conditicsigvantes :

T est dénombrable ou fini. Dans ce cas et pour fieples notations ultérieures, il est
toujours possible de prendifec N* = {1, 2, ... }. Cette condition signifie que le processus ne

change de valeur qu’a des instants déterminé®os.pri

L’ensembleS des états du processus est dénombrable. Dangtda rsous supposerons

également qus est fini. Nous pouvons alors défiir= {s4, ..., sy} cet ensemble.

Le processus est associé a une fonction de prdabalil vérifiant la propriété
markovienne : « la probabilité que le processus dais un état particulier a un instame
dépend que de I'état dans lequel se trouve le psoseau temps— 1 ». SoitQ = (q)ser
une suite d’états du procesggs € S). La propriété de Markov vérifie la relation suit@n

pour toute suite d’étai@ et pour tout instant € T:
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P(S:=q¢/St-1 = q¢-1,--,81=q1) = P(S¢ = q¢/St-1 = q¢-1) (12)

La probabilitéP(S; = q./S:-1 = q:-1) correspond a la probabilité de transition de t'éta

q:-1 alinstantt — 1 vers I'étatq, a I'instantt.

= Homogénéité d'une chaine de Markov Une chaine de Markov est homogéne (dans
le temps) si et seulement si les probabilités desition ne dépendent pas du temps t

« les probabilités de transition sont stationnaiesest-a-dire que pour to(t, t") €

T2, ona:
P(St+1 = Sj/St = Si) =P(Sy4q = Sj/St’ = S;)
On notea; ; cette probabilité.

Une chaine de Markov homogene est donc totaledwintie par la donnée des états, des

probabilités des états initialk et des probabilités des transitions entre étasex :

LSt
II = < ) = (71'1, ...,11'N)' et T = P(Sl = Si)
Tty

A = (a;j)1<ijy €t a;j = P(S¢p1 = 5i/S¢ = 5))

= Vecteurs et matrices stochastiques :

Un vecteurV = (v4,...,vy) de dimensionN «ou, de maniere équivalente, son

transposé » est stochastique si et seulement si :
Pourtoui=1..N,0<v;<1,YY v, =1,

Une matriceM = (m;;)1<;j<y de dimensionN = N est dite stochastique si et

seulement,

Si Pourtout=1..N et j=1..N,0<m;; <1,

Pour tout = 1..N, Y)Y m;; = 1.
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= Caractéristiqgue d’'une chaine de Markov :

Une matrice est stochastique si et seulement sligass qui la composent sont des

vecteurs stochastiques.

Le systeme est forcément dans un et un seul étatyli@r au départ don est un
vecteur stochastiqud. est une matrice stochastique car, en partant daisats; a I'instant

t, le processus transite forcément vers 'un Megats du systeme au tenps 1.

A tout couple formé d’'un vecteur stochastiqele dimensionNV et d’une matrice
stochastigueM de dimensionsV * N, il est possible d’associer une chaine de Markov

caractérisée par le couglg, M).

= Représentation graphique d’une chaine de Markov Une chaine de Markov peut
étre représentée graphiquement. Pour cela, oniassda chaine de Markd\,;};er
un graphes dont 'ensemble des sommets est en bijection deasdmble des étags

et dont 'ensemble des artig(orientés dans le sens des transitions) est dedini
(Silsj) EU - ai']' >0

Afin de simplifier les notations, 'ensemble desmsoets du graph@ est représenté par
'ensembleS. La figure IV.5 présente la représentation graphique associéechaiae de
Markov (11, A).

0.2 0.3 0.5 (.3
A = 0.9 0.1 ] Il = 0.2
0 1 0 0.4

Fig. IV.5- Représentation graphique de la chaine dsarkov (11, A)
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 IV.2.1 Les modéles de Markov cachés discrets (MMGHMM)

Les chaines de Markov peuvent servir a modélider nombreux processus

stochastiques.

Cependant, dans certains cas, ces modeéles ne parhpets d’exprimer le comportement
du systéeme avec suffisamment de précision. Pouli@erécette précision, les modéles de

Markov cachés ont été développés.

Un modele de Markov caché discret correspond addéfisation de deux processus
stochastiques : un processus caché parfaitemerglisedpar une chaine ce Markov discréte

et un processus observé dépendant des états daspusaaché.

SoitS = {sq, ..., sy} 'ensemble ded états cachés du systeme. Soit (S4,...,S7) un
T-uple de v. a. définies st SoitV = {v,, ..., vy} 'ensemble dedf symboles émissibles

par le systeme. Sdit = (v4, ..., vy) unT-uple de v. a. définies sU¥.

Un modeéle de Markov caché discret du premier oedtealors défini par les probabilités

suivantes :
* Les probabilités d'initialisation des états cachB¢S; = s;)
* Les probabilités de transition entre états caclS; = s;/S;_1 = s;)

* Les probabilités d’émission des symboles dans ahatat caché :

PV, =v;/S; = sp).

Si le modele de Markov caché est stationnaire démrobabilités de transition entre
états cachés et les probabilités d’émission desbshn dans chaque état caché sont

indépendantes du temps> 1.

On peut alors définir, pour tott> 1 quelconqued = (a;;)1<;j<y AvVeC

a;j=P(S, =5j/St-1=15:),B = (b;()))1<isn1sjsm aVeC b;(j) = P(V, =v;/S, =s;) et
Il = (my, .., my) avecmw; = P(S; =s;). Un modeéle de markov caché stationnaire du
premier ordret est donc totalement défini par le trip{et, B, IT). Par la suite, nous utiliserons

la notationd = (4, B,IT) et nous emploierons le terme MMC pour des modétedlarkov
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cachés stationnaires du premier ordre. Les reltie dépendance entre les différentes
variables aléatoires d'un MMC sont schématiséedgpligure . Dans cette représentation, les
fleches partent de la v. a. qui conditionne etesminent au niveau de la variable aléatoire
conditionnée. Dans la figur/.7, seules les transitions au temps 1, t ett + 1 sont

représentées.

e ™ N ]
- o 1] ‘\I. | ] -
- _,/‘. "'..__ _/ I'\'\. __J"H
e H\‘ o -~
4 f b
! “( Vi ) ( Viss )
i LY P -/J S /.-

Fig. IV.7-Relation de dépendance entre les variables aléates d'unMMC
On noteQ = (q4, ..., q7) € ST une séquence d’états caché®et (o4, ...,0r) € VI une

séquence de symboles observés. La probabilitéatisation de la séquence d’'états caapes

et de la séquence d’observat@mar rapport aMMC A est alors
P(V=0,5=Q/A,B,1)
Ou plus simplement
PV=0,5S=Q/})
En utilisant les dépendances des probabilités tondelles, on déduit que :
PV=05S=Q/A)=P(V=0/S=QANNP(S=Q/2)
De plus,
PV =0/S=Q2)=Iliz1 P(V: = 0,/S; = q:, )
P(S=Q/2) = P(S1 = q1/D [[1=1 P(St+1 = Qes1/Se = 4, 2)

A partir dunMMC 4, d'une séquence d’états cacl@st d’'une séquence d’observations

0, il est possible de calculer 'adéquation entrmteléle et les deux séquenc@set 0.
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Pour cela, il suffit de calculer la probabilP&V = 0,S = Q/1) . Cette derniere
correspond a la probabilité que la séquence d'ghtiensO ait effectivement été engendrée

par le modelel en suivant la séquence d’états cadpés

Lorsque la séquence d’états cachés n'est pas eprihest possible d’évaluer la
vraisemblance d’'une séquence d'observaflgrar rapport a un modéke La vraisemblance
correspond a la probabilif&V = 0/A) que la séquence d’'observations ait été engendrée pa
le modele pour I'ensemble des séquences d’étatgsgmssibles. On remarque alors que la

formule suivante est vérifiée :
P(V=0/2) =XgestP(V=0,8S=Q/2)

L'utilisation des MMC, nécessite la résolution deigieurs problemes principaux : le
calcul de la vraisemblance, le décodage / segmemtate séquence d'observations et

'apprentissage.

IV.3. calcul de la vraisemblance

Comme nous l'avons vu précédemment, calculer lsemzblance d’'une séquence Tle
observations par apport a MMC 4 consiste a évaluer la probabilP€V = 0/1). Ce calcul
peut s’effectuer en utilisant differentes méthodks)s ce qui suit, nous allons expliquer les

principes de chaque méthode et de présenter ltalgei de calcul correspendant.
IV.3.1. L’algorithme Forward

Pour présenter rapidement cet algorithme, il estesgaire de définir les variables
Forward [28](pourtouti =1..Net t =2..T):

{ a1(i) = P(V1=01,51 = 5i/2)
a,(i) =PV, =04,..,V,=0.,S; = s5;/1)

On remarque alors que la relation de récurrenceaste est vérifiée pour tout=
1..T—1etj=1..N.

1) = bj(041) ity (D ay;
De plus, on @V = 0/A) =YY, ay(i). L'algorithme Forward est alors donné par

I'algorithme 1.1. La complexité de cet algorithnse enO(N2T).
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Pouri =1aN faire

a,(i) = m;b;(0,)
Fin pour
Pourt=1aT -1 Faire

Pourj=1aN Faire

a1() = CXq ar(Da;;(0441)

Fin Pour

Fin pour
N
P =0/2) = ar(i)

i=1

Algorithme V.1 : Algorithme Forward

Cet algorithme permet de calculer la vraisemi#ad’'une séquence d’observations.
Cependant, dans la pratique, des probléemes de sfécinumérique apparaissent a
'implémentation rendant I'algorithme Forwairltilisable. Une solution consiste a opérer un
ré-échelonnement des valeurs [28]. Pour cela, tiniddeux ensembles de variable§i) et

a,(i) (pourtouti =1..Nett=2..T)par:

{ ay = a;(i)

ay(i) = XjL1 @1 (Day;. bj(o,)
On définitc, (pour toutt = 1...T) le coefficient de normalisation a 1de la somms de

a,(i) (i.e.Y¥, @, (i) =1) parc, = - On posek, (i) = c.a,(i) avecC, = [[_1 ck.

__r
ETAC
On montre par récursivité que

@, (i) = Cea,(i)
Or, par définition, on &V, &, (i) = 1 d'ol :

P(V=0/2) = CiT

L’algorithme Forward avec ré-échelonnement (égatemmmmeé rescaling) [28gst
donné par l'algorithmdV.2. Sa complexité est identique a celle de I'algonghForward,
c'est-a-direO(N?T), cependant I'algorithme nécessite plus d’opératidde plus, la valeur
prise parP(V = 0/2) est tres petite et est considérée la plupart ahpsecomme étant nulle
dans les représentations en nombres réels surdesimes. Par conséquent, on considére plus

facilement son logarithme, qui s’obtient par :
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InP(V=0/2) = lnCiT =-YT |Inc,

Pouri =1 aN Faire
ay (i) = m;b;(04)
Fin pour
_ 1
I AG
Pouri =1 aN Faire
@, (i) = ca; (i)
Fin Pour
Pourt=1aT — 1 Faire
Pourj=1aN Faire
a1 () = (ZiL1 & (D) aij)bj(0r41)
Fin Pour

C1

ct=1_v I

Algorithme V.2 :Algorithme Forward avec ré-échelomement

IV.3.2. L’algorithme Backward

Bien que le probléeme du calcul de la vraisemblasaie résolu, nous allons également
présenter I'algorithme Backward [36] qui permetsaude calculer la vraisemblance et qui
surtout sera nécessaire dans les sections ult&rieotamment pour lI'apprentissage. Les

variables Backward sont définies par

(pourtouti=1..Nett=1..T—-1):

{ Br() =1
B:(D) = P(Vir1 = 0411, .., Vr = 07/S; = 5i/2)

Pourtouti =1..Nett =1..T — 1, les relations suivante sont vérifiées :
B.() = ?’:1 a;jBe+1(Db;(0¢41)

P(V=0/2) =YX, mb;(01)B1(i)

L’algorithme Backward, de méme complexité que kaithme Forward, est donné par
l'algorithmelV.3.
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Pouri =1aN Faire
Br() =1

Fin Pour

Pourt=T —1a1 Faire
Pouri = 1a N Faire

B.() = Z}V=1 a;jBei1()bj(0441)
Fin Pour
Fin Pour

N
P =0/2) = ) mibi(01)B:(D)
i=1

Algorithme 1V.3 :Algorithme Backward

Tout comme [l'algorithme Forward, l'algorithme Badkms souffre de probleme de
précision numeérique. Par conséquent, il est nécesdaitiliser le ré-échelonnement des
variables Backward. Pour cela, on définit 'enseente variableg,(i) par ( pour tout
i=1.Nett=1..T—1):

{~ ﬁT(i) =Cr _
B:() = c XLy a;ibj(0011)Ber1()

On pourra remarquer que les coefficientssont ceux calculés précédemment pour

I'algorithme Forward avec ré-échelonnement.

En définissanD, = []%_, cy, il est possible de montrer les relations suivante

1
T ™ pw=0/2)

D1:

1

CeDev1 = Cr =55 575

ﬁt(i) = DB.(1)

L’algorithme Backward avec ré-échelonnement [28]desiné par I'algorithméV.4. Sa
complexité est identique a celle de I'algorithmeBamard, c’est-a-dir® (N2T). On remarque
également que le calcul @€V = 0/A) par cet algorithme offre peu d’'intérét, car il egsite

de connaitre les coefficients de I'algorithme Forward avec ré-échelonnement.
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Pouri = 1aN Faire
Er(i) =Cr

Fin Pour
Pourt =T —1a1 Faire

Pouri = 1 a N Faire

B:() = ¢ X)L 1a;;Ber1()bj(0411)

Algorithme V.4 :Algorithme Backward avec ré-échelonnement
IV.3.3. Probabilités déductibles

A partir des variables Forward et Backward, avesauos ré-echelonnement, il nous est

d’ores et déja possible d’exprimer deux probalsiliiéles.
PV =0,S;=si/2) = a;(i)B:(i)

_ &(D)B.()
~ P(V=0/2)

P(V=0,S; =s5;S1:1 =5j/2) = a,(D)a;jbj(01+1)Br+1()

B ﬁt(i)ai,jbj(otﬂ)ﬁtﬂ(j)
N PV=0/2)

IV.3.4. Décodage/segmentation de séquences d'obsgians

Le décodage ou la segmentation de séquences diabises consiste a trouver la
séquence d’états cachés qui a engendré une séqiiebservations. Deux approches sont
possibles. La premiere consiste a rechercher, &@uehanstant, I'état qui a le plus
probablement engendré le symbole observé. La deexigpproche consiste a trouver la
séquence compléete d’états cachés qui a le plusapeient engendré la séquence

d’observations.
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IV.3.4.1. Etats cachés les plus probables a chagustant

Dans cette approche, on cherche la séqu@nhee (qj, ..., q;) € ST vérifiant, pour tout

t=1..T, 'équation :
q; = argmax;-y yP(V =0,5; = 5;/2)

Il est donc nécessaire, d'apres la formule 1.1caleuler en premier lieu les variables
Forward et Backward. Malgré sa formulation simpée recherche de I'état caché le plus
probable & chaque instant a une complexitd @ T). De plus, la séquend@ obtenue peut
étre inconsistante, dans le sensPgli = 0,5 = Q*) = 0. En effet, il est possible que la
transition entre deux étatgets; existe dans la séquen@e, alors que la probabilite; ; est

nulle.

IV.3.4.2. Algorithme de viterbi

La recherche de la séquence d’états ca@tiénii le plus probablement engendré une

séquence d’observatiofsconsiste a résoudre
Q" = argmax,.sr P(V=0,5=Q/2)
L’algorithme permettant de résoudre ce problemd&adgbrithme de Viterbi [28].
On définit
6:(i) = max(ql'__'qt_legm){P(51 =q1,-St-1=9¢-1,St =S, Ve =04, ...,V =
0:/2)

La probabilité du meilleur chemin partiel amenaiietat cachés; au tempg ety (i) le

meilleur chemin amenant a I'étgtau tempg a partir du tempg — 1.

L’algorithme de Viterbi est alors donné par l'aliome 5. Sa complexité e(N?T).
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Pouri =1aN Faire
8,(i) = m;b;(04)
Fin Pour
Pourt =2aT Faire
Pourj = 1 a N Faire
Y, (j) = argmax, . n{6,-1(D)a;}

6.(j) = maxi<i<n {at—1(¢t(i))azpt(,-)_,bj(0t)}

Algorithme. V.5 :Algorithme de Viterbi

Tout comme les algorithmes Forward et Backward atgrithme souffre de problémes
liés a 'implémentation. Pour les résoudre, il @galement nécessaire de mettre en place une

stratégie de ré-echelonnement. A cet effet, omidéfi

8.(i) = max,,

0./2)

..,qt_1)ESt'1 In P(Sl ={q1, ""St—l = qt_l,St =S V1 = 04, "'!Vt =

L’algorithme de Viterbi avec ré-échelonnement [28} alors donné par I'algorithme 6.

Sa complexité es@ (N2T), cependant, le calcul des logarithmes peut d’ay#us couteux.

Pouri =1aN Faire
’Sl(l) = ln T; + lnbi(ol)
Fin Pour
Pourt =2 aT Faire
Pourj = 1a N Faire
1!)}(]) = argmaxlsisN{St_l + In a;;}
8:(j) = max; {8, 1(i) + lnaij} + Inbj(o,)
= 8- 1(¥:(j) + Inay, ;) ; + Inb;(o,)
Fin Pour

Algorithme 1V.6 :Algorithme de Viterbi avec ré-échdonnement
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IV.4. Apprentissage des modéles de Markov cachés

Apprendre un MMC c’est ajuster les parametres ddéteode maniere a maximiser un
certain critere. Différents critere sont disponsbtians la littérature. Nous n’allons pas tous les

recenser, mais nous allons présenter les plus targeret les plus couramment utilisés.
IV.4.1 Apprentissage étiqueté

Pour effectuer un apprentissage étiqueté, égalecmmiu dans la littérature comme
'apprentissage de Viterbi, on dispose de deuxrinédions : la séquence d’observati@nhst
la séquence d’états cach@qui a engendré la séquence précédente. Le ciéeel’on
cherche a maximiser e®@(V = 0,5 = Q/24). Pour le maximiser, il suffit de compter les
différentes transitions du systeme. Habituellemevec ce type d’apprentissage, on ne
considére pas une seule séquence d’observatian®is,| mais plusieurs. Notofe?, ..., 0¥}
les séquences d’observatiof@}, ..., QX} les séquences d'états associée@kt.., TX} les
longueurs des séquences. Dans ce cas, on utiligeuts le comptage des différentes
transitions du systeme, mais en considérant tdateséquences simultanément de maniere

indistincte. L’algorithme d’apprentissage étiquesé donné par I'algorithmié/.7.

Sa complexité e€d(N? + NM + T) en désignant pdF, la longueur totale des séquences

d’observations considérées.

Vi=1..N,x;=0

Vi=1..N,j=1..N,y;;=0

vi=1 N,j =1 ...M,Zi’]' =0

Pour k = 1 a3 K Faire
Incrémenterxq;{

Pourt = 1 a T* Faire

Incrémentery ., ok

Sit < T* Alors
Incrémenterz k, 41
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Vi=1..N Xi
I1=1.N,m; = =——
=
Vi=1.Nj=1.N,a =5
P ; , Zij
Vi=1..N,j=1..M,b;(j) = o55——
r=1zi,r

Algorithme V.7 : Apprentissage étiqueté
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Lorsque le nombre de séquences d’observations @méqleences d’états cachés ou tout
simplement le nombre d’apparitions d’'un ou plussennotifs est trop réduit, I'apprentissage
est souvent peu efficace, car le modele n'arrivieggénéraliser ce qu’il doit reconnaitre. En
effet, de nombreuses probabilités sont tres petitaise nulles. Un moyen de résoudre ces
problemes consiste a effectuer un lissage lors’edgirhation des probabilités. En notant

¢ > 0 le coefficient de lissage, I'algorithme est doipaé I'algorithmelV.8.

Dans cet algorithme, le coefficient de lissagei@sihtique pour toutes les probabilités,
mais rien n’'empéche de le choisir différent poumaame d’elles, afin d’inclure des
connaissances expertes dans I'apprentissage.

Vi=1..N,x;=0
Vi=1..N,j=1..N,y;; =0
Vi=1..N,j=1..M,z;=0
Pour k = 1 a K Faire
Incrémenterxq,{
Pourt = 1aT* Faire
Incrémentery i, ok

St < T* Alors
Incrémentezqg, qf+1
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
. 1 N C + X
i=1.Nmj=—+-—
l Nc + 211Y=1x1"
c+Yyij
Vi:]____N,j=1...N,aiJ'= 13,1‘]
Nc + 21':1 ylr
Vi=1..N,j=1..M b;(j) i
1= LAV, ] = Yy U —
] i M,- aF 2321 Zi,

Algorithme 1V.8 : Apprentissage étiqueté avec lissge

IV.4.2 Maximisation de la vraisemblance

Le critere de maximum de vraisemblance consistewveér le modéld* maximisant la
probabiliteP(V = 0/4)[36]. En général, il n'est pas possible de trouver oeléte optimal.
Néanmoins, pour tenter de résoudre ce problemexiste principalement deux méthodes :
utiliser I'algorithme Expectation-Maximisation, otiliser une descente de gradient.
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IV.4.2.1. Introduction a I'algorithme Expectation-Maximisation

L’algorithme Expectation-Maximisation (EMgst une méthode générale d’optimisation
en présence d’information incomplete. L'algorithpermet, a partir d'un modéle initiat’,
de trouver un modélen qui augmente la vraisemblance. Dans cette sections ne
démontrerons pas l'algorithnteM. Nous nous contenterons juste d’exposer les jéscet
formules qui nous seront nécessaires par la dugtdéecteur intéresseé trouvera dans [40]

exposé plus complet de la méthodologie de I'alporéExpectation-Maximisation.

Particulierement bien adapté a des probabilitéagdrithme EM repose sur deux

hypothéses simples :
maximiserP (X = x/M = m) est équivalent a maximisli P(X = x/M = m) ;

I'introduction de variables non observées ou caslé#efinies suiY dans I'expression

de la vraisemblance permet d’effectuer les calplus facilement.
Dans le cas de variables aléatoires discreteséfomitd’, (m, m"), [39] par :
I(mm') =% ,eyPY=y/X=x,M=m')InP(X=x,Y =y/M =m)
=Eyy[InPX=xY =y/M=m)/X =x,M =m’]
Avec Ey[f] 'espérance mathématique filsur 'ensemblé.

L’algorithme EM [40] consiste donc a construire, a partir d’'un modéigainm,, une

suite de modéle@n,),-, vérifiant
I,(m.q, my) = L(my,my)

Une condition suffisante est alors de rechercherddélem,,, qui maximise la fonction

I (m;q, m,). La suite(m,) >, vérifie, pour tout > 1 etm,,, # m,, la relation
PX=x/M=m;,{) >PX=x/M=m,)

L’'un des plus célebres applications de l'algorithEM est I'algorithme Baum-Welch

permettant I'apprentissage des MMC .
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IV.4.2.2. L’algorithme de Baum-Welch

Dans le cas des MMC, on cherche a maximP@ = 0/21) ou 0 désigne une séquence
deT observations. En appliquant I'algorithme EM a laximisation de cette probabilit®n
est amené a maximisB¢4,4"), avecA = (4, B,II) le nouveau modele &t le modéle connu

(ou actuel) :
[,(AL,2) =Yoest P(S=Q/V=0,1)InP{V =0,S=Q/2)
En effectuant les différents calculs, on obtient :
;= P(S1=5;/0,1")

_ ZtT=_11P(St=5i,5t+1=5j/V=0,l’)
J Y-l P(Si=s:/V=01")

a;

N Zg;lP(Stzsi/VZO'A’)S(otzj)
bl(]) - Zthlp(stzsi/Vzo,Ar)

Les formules de ré-estimation obtenues ci-dessusveme S’interpréter de la facon

suivante

1r; = probabilité d'etre dans 1'état s; al'instantt = 1

nombre de transitions de 1'état s; al'instant t=1

a. . =
b nombre de fois ol 1’ on quitte 1’ état s;

nombre d’apparition simultanées de I'état s; et du symbole vy

bl(k) - nombre d’apparitions de ' état s;
On peut alors remarquer que le principe reste airaik celui de I'apprentissage étiqueté
du paragraphéVv.4.1, a la différence que I'étiquetage s’effectue eabpbilité avant re-

estimation.

L’algorithme de Baum-Welch [23] est donné par l@ithme 9. Sa complexité est
O(N*T + NMT).

D’une maniere naive, les probabilités utiliséesrgaué-estimation des matrices peuvent
étre obtenues par les algorithmes Forward et Batkw@ependant, toujours pour des
problemes d’implémentation numériques, on utilidetgd leurs versions utilisant les

algorithmes avec re-échelonnement.
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Choisir un model initial 4,
t=0
Répéter
t—t+1

Calculer les variables Forward et Backward pour
le modela;_4

Calculer Il de 4,

Calculer Ade A,

Calculer B de 4,

Tant que (P(V=0/2,) >P(V=0/2,_1)) ett <

tmax

Algorithme V.9 : Algorithme de Baum-Welch

IV.4.2.3. Descente de gradient

La deuxiéme méthode permettant d’optimiser la eraislanceP(VV = 0/A1) consiste a
utiliser la descente de gradient. L'utilisation ldedescente de gradient avec des MMC pose
un probleme de taille, les contraintes de stoctitéstidoivent étre respectées par les

parameétres du modele.
A. Changement de I'espace de représentation

Une solution simple consiste a re-paramétrer lesQvidwtec des variables prenant leurs
valeurs dans I'espace réel a l'aide des équatioivantes :

. . _exp (x;))
VISLISN = e w

exp (¥ij)

VISi<SN1<j<M, bi(j) =g —em

V1<i<N, T = _exp(Zi)
L XN _jexp (Zy)

Si I'on suppose que les coefficients des matriteshastiques sont strictement positifs,
alors il existe au moins une solution a ces éqoatiodn MMCA est alors parfaitement défini

par les trois matrices stochastiques (4, B, IT) ou les trois matrices réelles= (X, Y, Z).

Dans le cas ou tous les coefficients ne sont pasteshent positifs, il est toujours
possible de fixer le coefficient nul a une valaestpetite, mais non nulle, de maniere a ne pas

trop déformer le modele.
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Il est intéressant de noter que les paramaifpy;; etz; ne sont pas uniques. En effet,

I'ajout d’une constante commune a chaque bloc dmblas stochastique donne des valeurs

vérifiant également les équations. Pour passecaef§icientsa, ;, b;(j) etm; aux coefficients

J’

X;j,¥ij €tz;, il suffit alors d'utiliser les formules suivantes

xi,]- = In ai,]-
yij = Inb;(j)
z; =Inm;

L'utilisation de ce paramétrage pour le calcul diésivées partielles pose cependant
probleme lorsque l'une des probabilités du modéde raille. Une solution couramment
utilisée est d’'imposer que les coefficients sorn nuls. Une autre solution consiste a définir
'opérateurLN en imposant une valeear> 0 proche de zéro et une valdiiV négative et
grande en valeur absolue, telle que

HV six<e
LNGx) = {ln(x) sinon

En remplacant 'opératelin dans les equations du paragraphe A, il est pesdidhe pas

imposer de contraintes de stricte positivité augffoents du modele. Cependant, il faut

avoir a I'esprit que cette transformation n’est pagersible.
B. Calcul du gradient

SoitL(4) =InP(V = 0/4). Maximiser la vraisembland®(V = 0/2) est équivalent a
maximiser le logarithme de la vraisemblaik§d). Calculons le gradient dg4) par rapport

aux parametres deau pointu.

L) _ 1 aP(V=0/2)
a1 ( )_P(V=0/u) a1 (w)

MaximiserL(4) nécessite donc de calculer les dérivées partiedeB(V = 0/2) par

rapport aux différents parametres du modéle.

P(V=02) T

t=20r_1(Da;jbj(0)Be() — a;j Xi-p 0tr—1(D)Br-1 (D)

axi,j
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OO = 31 BeDar(D k(o = ) = bi ()
%j)/l) = m;b;i(01)B1(i) —m;P(V =0/2)

1 OP(V=0/2 _ T p B T &—1DBe—1(D)
PWV=0/7) oxy t=2“t—1(l)ai,jbj(0t)ﬁt(l)—ai,j2t=2T

1 PW=0/2) _ wr B:@a:@)(k(o=))-bi()))
P(v=0/2) ay;  “t=1 ct

1 PW=0/d) _ o oo
P(V=0/2) 0z =m;b;i(0)B1() — m;

A partir de ce gradient, il est possible d'utiligéimporte quelle descente de gradient

telles que celles décrites dgAd |*

Cependant, il faut garder a I'esprit que ce cakstl couteux en temps machine. Sa
complexité esO(N%T + NMT).

On notera que, l'algorithme de Baum-Welch ou lacdage de gradient, les deux
méthodes nécessitent un modéle initial a améli@es. approches simples possédent un gros
inconvénient : elles sont sensibles au point deadégt elles convergent vers des optima
locaux de la vraisemblance. Il existe de nombreuagantes de I'algorithmEM construites

pour pallier a certains de ces inconvénients.
e  Stochastic Expectation Maximisation

L’algorithme SEM (Stochastic Expectation Maximisatiofd2] peut également étre
utilisé pour effectuer I'apprentissage de MMC. palithme SEM est une variante
stochastique de I'algorithme EM, beaucoup moinsibés au point de départ. A partir d’un
modele initialdg, il consiste a engendrer en probabilité, selofoilade 4,, une séquence
d’états cachés ayant engendré la séquence d’okises/aA partir de cette séquence d’états
cachés, un apprentissage étiqueté est realiserdaiistenir un nouveau modéky . La

procédure est réitérée plusieurs fois.

Cette méthode posséde deux avantages importantespgmort a I'algorithme EM : la
convergence est rapide et I'algorithme SEM estgansible au modéle initial. Cependant, la

meéthode posséde également deux gros désavantfgesst moins efficace que I'algorithme
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EM (Baum-Welch) en présence de séquences dolisersatrop courtes et la suite des
modéles obtenus ne converge pas ponctuellement rtaompasP(V =0/21,) < PV =

0/2,.1) mais uniquement globalement ».

Le lecteur pourra remarquer que cet algorithmepesthe de I'algorithme dgegmental

k-meansde la section 9: seul le mode de génération dédaence d’états cachés change.
» Estimation Conditionnelle Itérative : ICE

L’algorithme d’Estimation Conditionnelléétative (lterative Conditional Estimation-
ICE) est une méthode d’optimisation en présence daedékmcachées proposée dans [47]. Le
principe de ICEconsiste a utiliser un estimateur des paramétresatiele calculé a partir
des informations complétées, c'est-a-dire a paltirla séquence d’observations et d’'une
séquence d'états cachés. Il a été montré que learei approximation du modéle au sens de
'erreur quadratique moyenne est I'espérance cmmfielle. Ainsi, dans des cas patrticulier
des MMC, l'algorithmelCE permet d’aboutir aux mémes formules de ré-estonatjue

I'algorithme de Baum-Welch
. Les autres variantes

D’autres variantes de I'algorithme EM sont dispdesbdans la littérature. Il est possible
de citer I'algorithme d&SAEM [43], qui est un intermédiaire entéM et SEM, ou MCEM
[44], qui utilise de maniére intense la génératinséquences d’états et les méthodes de

Monte-Carlo.

IV.5. Critere du maximum a posteriori (MAP)

Le critére de maximum a posteridiAP trouve son intérét dans la théorie de la décision
bayésienne. Jusqu'a maintenant, nous avons colsidgrcriteres d’optimisation des modeéles

utilisant la regle de décision suivante :

SiP(V=0/4, > P(V =0/2;) alors0 a été le plus probablement émise par le modele
Aq.

Bien que la notion de « plus probablement émisaeitsxcouramment utilisée afin de dire
« appartient », c’est-a-dire, pour notre exemple kg séquence d’observati@rappartient a

la classe modélisée pay, rien ne garantit que ce choix soit optimal.
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Un moyen de garantir un choix optimal, au moinsh&orie, est d'utiliser la théorie de la

décision bayésienne [45]. Le critére de décisidisétest alors
P(A4,/V =0) > P(A, /V = 0), alors0 appatrtient a la classig

Ce critere pose probleme, car nous ne savons paseont exprimer ces probabilités.
Cependant, en transformant ces probabilités, aertht

P(V=0/1)P (%)

P(1/V = 0) ="

Ou P(A/V =0) est la probabilité a posteriori du modéleconnaissant la
séquence d’observatio®, P(4) est la probabilité a priori, d’apparition du mazldl et

P(V = 0) est la probabilité a priori d’apparition de la ségce d’observation.

Le critere MAP possede un avantage certain sur le critere de nmaxi de

vraisemblance :

Les probabilités a priori permettent de modéliser déséquilibre éventuel dans

I'apparition des séquences d’observations.

La premiére remarque que I'on peut faire est gagtebabilitésP(V = 0) peuvent étre

ignorées car, dans la regle de décision bayésietias,peuvent étre simplifiées.

L’apprentissage des modeles avec le critere MARenkfdrés fortement des objectifs

Visés.

Lorsque les modéles sont appris séparément l'objest alors de maximiser la
probabilitéP(4 /V = 0), c’est-a-dire, aprés simplification, maximid&fV = 0 / A)P(4).
Si la probabilitéP(4) s’exprime indépendamment des valeurs prises parmatrices
stochastiques qui le définissent, alors les deokatilités peuvent étre apprises séparément.
Pour la probabilitd®(V = 0/4), il suffit d’utiliser le critere de maximum de vsamblance et
pour la probabilitd? (1) on utilise généralement une estimation statistdgidapparition de

ce modele.

Dans le cas ou l'expression #¢A) dépend des valeurs prises par les parametres du

modele, il n’est pas possible d'utiliser le critéleemaximum de vraisemblance.

Une solution consiste alors a utiliser une desceatgradient afin de maximiser le critére
InP(V =0/2) +InP(2) & condition queP(4) soit différentiable. Lorsque le critére devient
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plus complexe, ou lorsqu’il utilise plusieurs maelou séquences d’observations en

simultané, la méme démarche peut étre utilisé# est’ possible d’optimiser séparément les

deux types de probabilités, il faut les traiter @ément. Dans le cas ou cela n'est pas
possible, le moyen le plus courant d’effectuerpiagmtissage consiste a utiliser la descente de
gradient. Pour certains critéres, il n’est pas ipesg’éliminer les probabilité®(V = 0), |l

est alors nécessaire de les modéliser et de lksertans la descente de gradient.

IV.6. Maximisation de I'information mutuelle

L’'un des buts principaux de I'apprentissage de MBKE d’effectuer une classification.
En effet, on cherche souvent, a partir d'une ole@n0, a décider de maniére automatique
a quelle autre observation elle ressemble le ptusudout a décider a quelle classe de

séquences d'observations elle appartient réellement

= Exemple illustratif On considére un systeme d’identification bionugtei basé sur la
photographie du visage. Initialement, le system&s@de au moins une photographie
de chaque personne a reconnaitre. Chaque photogregthmodélisée par un MMC
aprées qu'elle ait été transformée par un procédélcgnque en séquence
d’observations. Si une personne se présente dévaaiméra, le systeme va prendre
une photographie, la transformer en séquence etpaan les différentes
vraisemblances avec les MMC appris. Le MMC qui parhobtenir la meilleure
vraisemblance permet alors de dire que la persashecelle qui correspond a la
photographie du MMC. En théorie, cette méthode tionoe mais, en pratique, ce
n’est pas toujours le cas. Si 'ensemble des phaptges concerne des photographies
de visages de personnes de méme couleur de peruneéme couleur de cheveux,
alors il ya de grande chances pour que les modetesinaissent bien I'ensemble des
visages, car la modélisation des visages sera glexgique. Une solution consiste a
effectuer I'apprentissage des MMC avec un autreererique la vraisemblance. Le
critére de prédilection pour cette tache est laimeation de I'information mutuelle
MIM, Plusieurs variantes de la maximisation def6imation mutuelle existent : elles

sont présentées ci-dessous.
IV.6.1. Maximisation de I'information mutuelle de la vraisemblance

La premiere forme du critere ddIM s’attache a différentier les modéles par leurs

vraisemblances. A cet effet, on cherche a maximiaerraisemblance de la séquence
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d’observations a apprend@emais également a minimiser la vraisemblance deaeségs
d’observations a ne pas reconnaitk ..., NK. L’avantage de ce critére est qu'il laisse le
MMC modéliser ce qui est caractéristique, tout eceptant de moins bien modéliser ce qui

ne I'est pas.

Ce critere peut prendre plusieurs formes. La foprésentée ci-aprés est celle décrite
dans [28]. Cette forme est intéressante, car eltengt de gérer facilement les problemes de
précision numeérique.

P(V=0/2)

mim(4) = VI

Comme nous pouvons le voir, maximiser cette expresEntraine la maximisation de la

vraisemblanc®(V = 0/A) et la minimisation des vraisemblancBg¢V = N*/2).

On remarque alors que maximiseim(A) est équivalent a maximiser son logarithme

népérien. On définit alors
L(A) =In mim(A) =InP(V=0/2)-YK ,InP(V=N*/2)

Pour optimiser ce critére, il est alors possiblatiiser une descente de gradient, Il est

donc nécessaire de calculer le gradienk@. Ce dernier est donné par I'équation suivante :

aL(A) 1 aP(v=0//1)_ZK 1 aPW=Nka)
ar ~ P(V=0/2) /2 k=1pwy=nkz a2

Or ce gradient n’est autre qu’une combinaison Ineédes gradients calculés a la section
6. Pour cela, on not&,(i), B.(i), c; les variables Forward et Backward avec ré-
échelonnement et les coefficients de ré-échelonnenalculés pour la séquence
d’observation0. On noted¥ (i), B¥(i), etck les variables Forward et Backward avec ré-

échelonnemenv. Alors, en reprenant les équations de la sectiéodulente, on obtient

o B.(j a1 (DBe-1(D
ax;j = Nt=2 8r-1;jb;j(0) B () —ai’jzfzzw

Ct—1

N0
YK @ ay b, (n)BEG) — ay 5T, T OP D)

t—1

01«(/1) =37, Bt (D@ (1) (k(0:=j)—bi()))

Ct

70



Chapitre IV Les Modéles de Markov Cachés

BEak @) (k(nk=j)-b; ()
~ k=1t Cft

Et

aL(A) ~ .
oz, =m;b;(0)p1(D) —m;

— Zie=a(mibi(ny) B (D) — 7))
Il suffit alors d'utiliser la technique de la deste de gradient.
IV.6.2. Maximisation de I'information mutuelle du MAP

Le critere de maximisation de l'information muteefpour le critere de décisidiAP
décrit dans [47] conduit a la minimisation du aet&(4, 0) avecL I'ensemble ded MMC
{44, ..., A1} représentant led classes etD I'ensemble des séquences d’observations a
apprendre. On définit(0;) € [1..L] le numéro de la classe associée a la séquence

d’observations0;. Le critére est :
I(L,0) = H(L) — I(L || 0)
Avec
H(L) = —X,e2P(4) In P(4;)

Et

P(V=0j,4;)

I(L 1l 0) = X3,e1X0,e0 P(V = 0j,4;) In P()P(V=0))

Si I'on considére que les probabilitB§V = 0;) sont constantes et que les probabilités
P(4; /V = 0j)sont nulles, sauf quandi =j, alors minimiserl (L, ®) est équivalent a

maximiser [47] :

~ _ P(V=0j/4;)P(4;)

AvecC; = {0; € 0/¢(0;) = i}.

La maximisation dé(LL || @) peut alors étre réalisée grace a une descentediigt ou

grace a l'algorithme de Baum-Welch.
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IV.7. Le critére de segmental k-means

Parmi I'ensemble des criteres utilisés pour lI'appssage de MMC, le critere de
segmental k-means se détache des autres. Enpeftetce critére, on cherche a optimiser la
probabilit¢ P(V = 0,5 = Q*/4) avec Q" la séquence détats cachés qui a le plus
probablement engendré la séquence telle que calpalél'algorithme de Viterbi. Une des
grandes difficultés de ce critére est qu’il n'estlé@rivable, ni méme continu. Par conséquent,
les méthodes s’appuyant sur l'algorithme EM ou descentes de gradient ne sont pas
utilisables. Cependant, il existe quand méme unemayajuster les paramétres d’'un modéle
de maniere a maximiser cette probabilité. Cet @lyme appelé segmental k-means repose
sur deux algorithmes décrits précédemment : l'dlgoe de viterbi et I'apprentissage

etiqueté.
Son principe est simple :

A partir d’'un modeéle initial et de la séquence detvationsd, on recherche la séquence
d’états cachés qui a le plus probablement étéespimiir génére a I'aide de I'algorithme de

Viterbi. Cette recherche permet d’étiqueter la sége0 et par conséquent de la segmenter ;

Une fois étiquetée, la séquer@est alors apprise par comptage des transitioestefés
entre les états et les émissions de symboles. €rfpe peut alors étre considérée comme un

k-means consistant a ré-estimer les « centreslagses » ;

* Le nouveau modéle est alors utilisé comme modéifialiet les deux opérations

précédentes sont réepétées tant que nécessaire.

Il a pu étre montré [46] que I'algorithme de segtabER-means « algorithm#él.10 »
permettait d’augmenter la probabili&V = 0,S = Q*/4) de maniere itérative et qu'il
convergeait vers un maximum local du critére cagr&idLorsque I'on utilise ce critere, il faut
faire attention a sa formulation. L'augmentatioérative de la probabilité consiste a trouver

un modélet, .1 a partir d’'un modeld,, tel que
P(V=0,5=0Qx/4) <PV =0,5=Qks1/2k+1)

Et non pas tel que P(WV=0,5S=Q,/A) <PV =0,S=0Q; /A1) avec @y la
séquence de Viterbi obtenue avec le modgletQy., , la séquence de Viterbi obtenue avec le

modelei,. . En effet, la séquence de Viterbi change lorsquaddéle est modifié.
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Choisir un MMC initial 4,
t=0
Répéter
t=t+1
Q" =Viterbi(0,4,_1)
Estimer 4, & partir de O et Q*
Tant que PWV=0,8=Q;/4)>PWV =0,S=
Qi-1/ At

Algorithme V.10 : Algorithme de segmental k-means

L’algorithme de segmental k-means peut égalemeatudiisé avec plusieurs séquences

d’observations. Pour cela, il suffit de considéeetritére d’apprentissage

[, P(V=QkKs=0Q% /2)

L’algorithme consiste alors a appliquer I'algoritbrde Viterbi a chacune des séquences
d’observations et a utiliser I'apprentissage étiude toutes ces séquences simultanément,

comme décrit précédemment.

Cet algorithme est parfois utilisé en raison deagédité en lieu et place de I'algorithme
de Baum-Welch, en considérant I'hypothése suivamés probabilités complétedy(V =
0,5 = Q/2) sont nulles ou négligeables pour toutes les s@gsed’états, a I'exception de
celle de la séquend@* de Viterbi associée. Par conséquent, maximB@,= 0/4) est
équivalent a maximisd®?(V = 0,5 = Q*/A4). Bien qu'il soit possible de trouver des modéles
pathologigues contredisant cette hypothése, dangrdéique, I'hypothése est souvent

confirmée.
IV.8. Minimisation du taux d’'erreur de classification

Ce critére a pour objectif de minimiser le tauxrtBer de classification avec une décision
soumise au critere MAP. Pour le décrire brievemeant, considére un ensembie=
{(0;,¢c(0;))} de séquences d'observations ainsi que le numéria déasse qui leur sont

associés. Softl, ..., L} lesL classes a apprendre{éy, ..., 4;} les MMC associés.
I\V.8.1. Premiére approche

Dans cette premiere approche, on a abouti au erigrivant, aprés plusieurs

transformations et approximations :
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_q_1yL P(V=04/Am)P(hm)
Te = 1 N Zm:l Zo,-e,c(oi)=m Zle P(V=0;/2)P(A)

Si I'on suppose que les classes apparaissent avetéine probabilité. e. P(4;) =%

pour touti = 1 ... L, alors minimiser, revient a maximisef, avec

U P(V=0i/Am)
Te = ﬁZm:l Zoiee,c(oi)zmm
Il suffit alors dutiliser une descente de gradiesur I'ensemble des parameétres

{24, ..., A} pour maximisef, et donc minimiset,.

Pour que I'approximation effectuée soit valablest nécessaire que les modeles initiaux
utilisés par la descente de gradient aient eétenobt@ar la maximisation dég,cc P(V =
0;/A.(0;)) par un des algorithmes de maximisation de la emdance décrit

précédemment.

Bien que ce critére semble intéressant, il n’olb§gas toujours de bons résultats. En effet,
minimisert, ne garantit aucunement que ce taux sera faiblers@nsemble d’observations

autre que celui utilisé pour I'apprentissage.
IV.8.2. Deuxieme approche

D’autres définissent le critere de minimisation @eseurs de classification (minimum
classification erroMCE) sous la forme

P(V=0;/4;

1
J =% Yo,e0 A(Max;e) 2c(0;) In PI=01/30y

1 siz>1

Avec A(z) = { 0 sinon

Ce critere n’est pas dérivable, ni méme continwrPapprocher sous forme continue, il
suffit d’utiliser une sigmoid¢l + e~?]~1 ala place dA(z) et 'opérateusoftmaxIn ¥, e?*

a la place denax;z,. Le critéereJ peut alors étre approché [47]r :

1 Z 1
|E| =01€0 1+exp (In P(V=0/4,(,))~In Sa;e32c0) PV=0i/4)

J=

Le critéref peut alors etre minimisé a l'aide d’une descentgrddient.
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Dans la litératures, On trouve d’autre formes der@s de minimisation des erreurs de

classification que Les deux forme de présentédgss$us.
IV.9. Remarques générales sur les criteres d’appréissage

Comme nous venons de le voir, de nombreux critpms/ent étre considérés pour
'apprentissage de modeles de Markov cachés. Litwes que nous avons décrits dans ce
chapitre ne sont pas les seuls envisageables, aaasnt les plus couramment utilisés. De
plus, la démonstration des algorithmes d’appresgssfournit la majorité des outils
nécessaires a la conception des algorithmes dafigsage pour tous les critéres

envisageables.

Tous les algorithmes d’apprentissage de ce chapitreg pas la méme complexité. Pour
faciliter le choix a la fois du critere et de I'alithme de résolution, nous avons construit le

tableau suivant.

Critire Alporithme Complexitd o 'ane itémtion
PV =0,85=0Q/f)\) A pprent Esage N4+ NM4+T
B et
[ = A
II PV = 0Op, 5 = Qu/X) APpPrent issaee N=+ NM + E T3
=1 =1
b et
PV = 0O/A) Baum-Welch N=ZT + NMT
[ ) = I't_. ] K
[1 P(V = Ou/2\) B aim-Welch N2 T+ NMYTE T
=1 =1
PV = 0/\) Goradiem NT + NMT
[ K [
I1 PV = Og/A) G oediem N3 T, +NM > T
k=1 k=] =1
P{V=0/X) = R —
- —— laformarion mataelle N "I:.!T 4 i_ f{-]
[1 P(V=0g/A) k=1
[T
L S
+NM{T + 3 Ty
k=1
P(MV = Q) MAFP simple NTT + NMT
P(AV = 0) AMAP complexe Potenticllement tris &levdée
PV =0,58= rl'...]'__.-'.".._:l SEILe ril el be-sreedires NTT + NA
[0 I
Il B(V =0y, 5 = QLA seprie relald K-reveeins 2 3> T+ NM
=1 =

TAB. IV.1 complexité associée aux algorithmes enrigtion des critéres optimisés

{0,04,...,0} est l'ensemble des séquences d'observations deyuéoins
(T, T4, .., Ty}

N est le nombre d’états cachésMMC. M est le nombre de symbole MMC.
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Il est intéressant de remarquer que l'algorithmseatgmental k-means peut étre beaucoup
plus rapide que I'algorithme de Baum-Welch. En tefileest tres courant que le nombre de
symboleM soit beaucoup plus grand que le nombre des étatses. Dans ces conditions,
lorsque la longueuF de la séquence d’observations augmente, le teonendnt dans la
complexité de lalgorithme de Baum-Weldst NMT tandis que pour l'algorithme de
segmental k-means, ce terme dominaniVégt . Par conséquent, poMr > N, I'algorithme
de segmental k-means est plus rapide que l'algnatde Baum-Welch lorsque la longueur de

la séquence d'observations augmente.

L’algorithme de segmental k-means est donc parfdiisé en lieu et place de
l'algorithme de Baum-Welch, car plusieurs auteursremarqué que la probabilité P(V =
0,5 = Q*/A) est élevée par rapport aux autres chemins d'étajg’'une grande majorité des
chemins ont une probabilité tres faible, voire @uPar conséquent, certains travaux émettent
'hypothése quP(V=0/2) ~P(V=0,S=Q* / A).

Un autre point important est que la complexité dicd du gradient est du méme ordre
gue celle de l'algorithme de Baum-Welch. Cette péip est intéressante car elle signifie, a
priori, qu’il n'est pas forcément beaucoup plus teon d'utiliser des criteres tels que la
maximisation de I'information mutuelle ou le creeMAP simple. En effet, on remarque que
la complexité de I'optimisation de ces critéresliestaire en fonction de la longueur totale des
séquences d'observations impliquées. Cependantdesaente degradient peut nécessiter
d’effectuer ce calcul plusieurs fois avant d’amedioun modele et par conséquent I'approche

par descente de gradient est considérée commerélaintement couteuse.

Conclusion

Nous avons présentés dans ce chapitre, les alg@sthpour la reconnaissance et
d’apprentissage, et les critéres de discrimingpemmettant, a partir d'un Modéle MC initial,
de trouver un nouveau Modele MC augmentant lereris&lectif pour reconnaissance de la

parole.

Dans la plupart des systemes de reconnaissances athi€lles, le but de I'entrainement
acoustique est de trouver I'ensemble des paramateustiques du MMC maximisant, sur
'ensemble des phrases d’entrainements, la vraisemod des données étant donnée les
modeles corrects associées (supposés connues pbadimainement).
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Le chapitre suivant, sera consacré a déecrire moige en ceuvre. La mise en pratique de
notre étude sur la parole. Nous allons procédémplEmentation informatique des modéles
de markov cachés pour la reconnaissance automatilee parole (RAP). La premiére sous
matlab et la second sous la plate forme HTK, I'des plus utilisée actuellement dans le

domaine de la RAP.
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Chapitre V Implémentation de la Reconnaissancewatique de la Parole

Introduction

Nous allons, dans cette derniere partie, rmetdn application le traitement
automatique de la parole pour la reconnaissancease lwle MMC. Pour cela, nous
commencerons par décrire la structure générale dansysteme de reconnaissance de la
parole et les différents blocs intervenant dansecepération. Par la suite, nous effectuons
deux application, et les résultats obtenues. Cediptingue ces deux application est que la
premiere est effectuée sous matlab et la secongelaplate forme HTK [annaxe A]. Dans le
premier cas I'approche utilisée est purement a@ustalors que dans le second (systeme

triphone) avec dépendance contextuelle.

V.1. Objectif du travail :

Dans ce travail nous avons développé deuwemsys, le premier sous Matlab et le second
sous HTK et ou I'objectif est la reconnaissancem@ugtique de la parole qui s’effectuera sous
la base de données parole Tldigit constituée dhsemble d’apprentissage et d’'un ensemble
de test. La bas®ldigit [49] pour Texas Instruments digits est parmi lespéres bases de
données de parole destinées a des applicatiomgitigrtent de la parole. Concu initialement a
des fins d’évaluation des algorithmes de reconaatss de la parole indépendante du
locuteur, elle contient 77 séquences de digitmeot®s prononcés par 326 locuteurs dont 114

femmes, 111 hommes, 51 filles et 50 gargons.

L’objectif que nous nous sommes fixé consiste @meaitre les chiffre un a onze
prononceé par les différents locuteurs de la basgodeées. Par ailleurs, nous effectuons une
comparaison des taux de reconnaissance entre tensysconcu sous matlab (approche
acoustique) et le systéme congu sous HTK avec dépeep contextuelle.

V.2. Structure générale d'un Reconnaissance Autortigue de la parole continue

Un systéme de RAP continue est un systeme destmeéadnaitre des phrase plus au
moins longue avec ses hésitation et ses liaisors. E&nt donné la complexité du probleme,
le formalisme de reconnaissance de la parole niézeasse décomposition en plusieurs

opérations élémentaire qui sont les suivantes:
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Un module de traitement du signal et d’analyse siogue (feature extraction)
transformant le signal de parole en une séqueneeaeurs acoustiques (détaillé
au chap. ).

Un générateur d’hypotheses locales qui affecteeadtiguette ou des hypothéses
locales correspondant a chaque segment élémedwiparole (associé a un ou
plusieurs vecteurs acoustique). Ce générateur dthgses locales portera,
généralement, sur des modeles d’'unités élémentdérgmrole (typiguement des
mots ou des phonemes). Cette opération nécesséptrainement sur une grande
guantité d’exemples (enregistrement de nombreusess@s) contenant plusieurs
fois les différentes unités de parole dans desctatvariés.

Un module d’alignement temporel (pattern matchinghsformant les hypothéses
locales en un score global sur la phrase pronor@éei. pourra étre réalisé par
I'algorithme de Déformation Temporelle Dynamiquel{Y,Modeles de Markov
Cachés (MMC).

Un module syntaxique interagissant avec le modikgdement temporel et qui
forcera le reconnaisseur a intégrer les contraisyesaxiques et éventuellement

sémantiques et pragmatiques.

Le schéma synoptique d’un tel systeme est représeaiessous.

Parole

Dictionnaire
en termes de
sSous unités

Modeles des
Sous unités
lexicales

Z N\

Sémantique

Phrase
reconnue

Analyse
Sémantique

Analyse Classification | Décodage | | Analyse
Acoustique Locale | lexical | | Syntaxique

Fig. V.1-Schéma général d’'un systeme de R.A.P.

e —
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V.3. Structure d’'un Systeme de Reconnaissance Autatique de la parole continue
par MMC

Le schéma précédant est une sructure généraleeqtiemt pas compte de Il'outil de
traitement utilisé en I'occurrence les MMC. Dangés d’'un systéme de reconnaissance par

MMC, le schéma générale se présente comme suit :
* Architecture générale

/7 Modeles ™ ) .
\ R |*——MNodeles de Markov cacheés
LN liL'Ul.l‘)lltlLlC‘:i/"

\H-..

fm H Algorithme de Message
¥ B — 5 E—
reconnalssance reconnu
-~ -

= —-.{// i .
.«// b T, ,—/’ _H-h\‘\
Lexique—» Modeles de 3 £ Modeles de e Modéles
moits / \ lancue n-granmmes

Fig. V.2-Schéma Générale de la R. A. P. par MMC.

Sous une vue plus détaillé, on retrouve les diffisrdolocs qui se présente dans le schéma

suivant.

Phrase
reconnue

Modeéles sous
unité mots

Sémantique

Fig. V.3-Schéma bloc détaillé de la R. A. P. par MI& .
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Dans ce schéma, les blocs (grammaire, sémantique)pértie du modele de language,
par contre le cylindre (Modeles sous unité motg)r&férence au modéle acoustique, quand
aux blocs de classification font partie des altyong d’entrainement et de reconnaissance.

V.4. Premiere Application : Développement d’'un Syeme de Reconnaissance de la

parole par MMC sous Matlab.
V.4.1.0rganigramme générale

Notre application est prévu pour la base TIdig#][4ui est une base de données paroles
constituée des chiffres un a onze en anglais etope®e par plusieurs locuteurs, pour cela,
nous avons prévu onze mod@lk ... 2'1) un pour chaque chiffre qui seront entrainés avec

les donnée d’apprentissage dont le but de la resssance.

HMM pour le mot numéro 1

Sequences Calcul des
d’Observation Probabilités P(O/ A1)
(@)

Extraction HMM pour le mot r k
des numéro 2 v = argmax p(O\/l )
parametres 1<v <V

acoustiques

ertinents Calcul des 2
K/IFCC Probabilités P(O/ A )

Sélection du
Maximum

Signal
de

paf0|e HMM pour le mot

numéro 11

Calcul des P(O/ 211)

Probabilités

Fig. V.4 Schéma bloc d’un systéme de reconnaissance de parole isolés
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L’entrainement s’effectuera avec l'algorithme deuBawelch détaillé en chapitre 4 et
schématisé a la figure V.7. La reconnaissance qaallé se fera avec I'algorithme de viterbi

détaillé en chapitre 4.
V.4.2.Extraction des paramétres MFCC

La premiére étape de traitement des donpeiede et I'étape d’extraction des parametres
acoustique, qui dans notre cas est la Mel frequeerpsgtral coéfficient (détaillée en annexe
B). Le choix s’est porté sur les 13 premiers coadfits MFCC excepté le coefficieny qui
est substitué par le logarithme de |I"énergie doaid?our chaque coefficient, on attribue une
dérivée premiere (13 dérivées premieres au toba) gu'une dérivée seconde (13 dérivées
secondes) pour prendre en compte la dynamiquegdalsiEn somme, on obtient un vecteur

acoustique de 39 coefficients correspondant a éhtigtne du signal

*  Organigramme

, Mel-filter
Préemphas
E Bank

-

Signal de
parole

Dérivés

Fig.5 Schéma bloc de la parameétrisation MFCC

V.4.3. Le modele HMM

Chacun des onze modéles MMC choisi est un modalehgadroite a Cinque états
parfaitement adapté et le plus utilisé du fait lgqiéint compte du caractere séquentiel de la
parole. Chaque état émet des observations modeksé&e une simple gaussienne dans notre

application.
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/\/\/\/\/\

Fig. V.6 Modele MMC

V.4.4.'entrainement du modele MMC

L’organigramme d’apprentissage (Baum welch) des étesdavec les données parole
d’entrainement de la base Tidigit peut étre schisdatomme suit. le critere discriminatoire

est le critere du Maximum de vraisemblance (chepit).

Model

D'initialisation

Segmentation

séquence d'états

/N

Convergencea

Estimation des paramétres

de A via le critére du M V.

Données
d’'apprentissage

Parametre
Du Mode

Model
Réestimation

Fig. V.7 Schéma d’apprentissage de Baum-Welch
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V.45 Tests et Résultats

Dans ce tableau nous présentons différent testamtifait en variant le nombre d’états du
modéele MMC choisit puis en variant le nombre de rdms parole d’apprentissage. Les
résultats obtenus sont résumés dans le tableaansuiv

Nbre d'états Base d’apprentissege Base de test Résultats
4 2090 mots (100%) 2484(100%) 91,83%
4 (50%) (100%) 88,66%
5 (100%) (100%) 93,04%
5 (50%) (100%) 88,46%
6 (100%) (100%) 93,97%
6 (50%) (100%) 92,36%

A partir de ces résultats on comprend le réle pritib du processus d’apprentissage
dans la reconnaissance automatique de la parals Iplbase est importante plus le taux de
reconnaissance est meilleur) ce qui met en évidEintérét et I'importance de la base des

données parole.

V.5 Deuxiéme Application : Développement d’'un syétme de Reconnaissance de la
Parole sous HTK

Nous avons développé, dans le cadre de ce ménaaitg, systéemes, indépendants du
locuteur et fondés sur les modeles de Markov caaghgartir de la plateforme HTK (Hidden
Markov ToolKit) de I'Université de Cambridge [50f sur la base de données de parole
Tldigits [49]. La boite a outils HTK est efficaciexible (liberté du choix des options et
possibilité d'ajout d’autres modules) et complétangl le sens ou elle fournit une
documentation tres détaillée, le livre HTK [48]t eme encyclopédie dans le domaine de

reconnaissance de la parole.

Le premier systeme est un systeme monophone, beé&tee un systéme triphone. Le
systeme monophone a l'inverse du systeme triphoege unités phonétiques (phonéme) sont
indépendantes, alors qu'elles sont dépendante tarsystéeme triphone. L'intérét est
d’étudier I'impact de la nature de [l'unité phonétq sur les performances de la

reconnaissance de la parole.
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Nous utiliserons la méme base de donnée TIdigssaierons de reconnaitre les chiffres
un a onze de cette base, puis nous comparerotaibesle reconnaissance a ceux obtenue par

la premiére méthode sous matlab.
V.5.1 Systeme Monophone

Afin de concevoir notre systéeme, on se base sur ulg®s acoustiques de type
monophone indépandante. On commence par définirelesources nécessaires dont on a
besoin par la suite. On définit, alors, le mod&dahgage, appelé aussi lexique ou grammaire
(TAB.V.2), qui décrit 'enchainement des mots. Ensuite, onstruit le réseau de mots
(wdnet) et le dictionnairgTAB. V.1) respectivement, grace aux outils HH®Parse et
HDMan .

Pour la base de données TIdigits, qui est une thasshiffres en anglais, le vocabulaire

est assez limité, d’ou la simplicité de définirdietionnaire et la grammair@AB V.1 et TAB
V.2).

f;k;n;r;s;t;v;w;z;sil ;ah;ao ;ax;ay ;eh ;ey;ih ;iy ;ow ;th ;uw

eight ey t sil
five £ ay v sp
four £ ao r sp
nine n ay n sp

oh ow sp

one w ah n sp
seven s eh v ax n sp
sil

six s ih k s sp
three th r iy sp
two T uw sp

Zero Z ih r ow sp

TAB. V.1-Dictionnaire de la base Tidigits

$digit = oneltwol|three|four|fivelsix|seven|eight|nine|zero|oh ;
(sil <$digit> sil)

TAB. V.2-Grammaire de la base Tidigits

Soit un total de 21 phonemes, une fois qu'on andéidictionnaire, la grammaire et la
liste des phonémes, on passe a la description ddeles de Markov cachés. On construit un
modéle MMC pour chaque unité acoustique. La topeldyMC choisie est de type gauche-
droit a 5 états dont les transitions autorisées$ décrites dans la figur&i.v.8) et initialisées

dans la matrice de transition. La moyenne estaiisge a O et la variance a 1 (voir fichier
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prototype d’initialisation {AB.V.5)). Ces parametres du modele MMC seront réestipeeks

suite lors de la phase d’apprentissage.

fﬁ
T | T_l*u |
(O

J\ ,ﬂx JAN

Fig.V.8 Modéle de Markov Cachés utilisé.
q2,q3 et q, sont émetteurs alors que l'état initial q, et final qs ne générent pas d'oservations

Le fichier de configuration T@B. Vv.3) config permet de définir les parameétres
indispensables pour la phase de l'analyse acowestiQes coefficients sont extraits des
fichiers wav et sur des fenétres de 25ms grace a I'dibpy en se servant du fichier de

configuration comme parametre d’entrée .

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

TARGETKIND = MFCC-E-D-A ———- > Type de paramétrisation utilisé
WINDOWSIZE = 250000.0 --———- > Durée de la trame (20ms)
TARGETRATE = 100000.0 ------ > Périodicité de la trame

PREEMCOEF = 0.7 -————- -> Coefficient de pré-accentuation
NUMCHANS = 26 —-- -> Nombre de canaux du banc de filtres Mel
NUMCEPS = 12 --—-- >Nombre de coefficients cepstraux MFCC
CEPLIFTER = 22 ------ >Coefficient de lissage

TAB. V.3-Fichier de configuration pour la phase dd’analyse acoustique

<WecSime> I35 <MPCOCE [ a>

> Nombre d‘4cats HMM
T —» Hombre de gaesesienmes

[-1-X-]

6o8 600
FHE BOE
BBe 000
wws 00O
coe ocoo
50D 000
586 000

o
Boe 000

BRe D00

. ¥-
N
¥
oy

Chem 0 DAl WO —t E snea

TAB.V.4-Fichier prototype d'initialisation
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= L’Apprentissage : La phase d’apprentissage permet de constituzada de données
des modeéles de référence du systeme. La qualitétte modélisation conditionne en grande
partie les résultats du systeme de reconnaissantzeparole. L'apprentissage est réalisé sous
HTK en deux étapes majeures : l'initialisation &tré-estimation. Pour cela, On utilise deux
outils: HCompV et HERest. La phase d'initialisation des modeles MMC parutib
HCompV, permet de mettre a jour la moyenne et la varianéevalent, avant cette étape,
respectivement, O et 1. Cette mise a jour ests@&alsur I'ensemble des données du corpus
d’apprentissage permettant d’aboutir, a la finga daleurs globales qui seront clonées pour
chaque état des modéles MMC.

Ensuite, on obtient dans le répestdammO un nouveau fichier prototype
contenant des valeurs globales de la moyenne & dariance. On copie le contenu de ce
fichier autant de fois qu'on a de phonémes et ookst le résultat du clonage dans un fichier
macro nommeé modelaamf. Tous les phonémes seront ainsi initialisés aumesévaleurs
de moyenne et de variance. A noter également qoesk a jour des variances est effectuée
par défaut avec la commanH€ompV, tandis que pour ré estimer la moyenne, I'optisn

devient indispensable.

Le raffinement des modeles MMC consiste &stmer leurs parametres (moyenne et
variance) suivant I'algorithme de Baum Welch (clapiV) grace a I'outiHERest (la ré
estimation des modeles MMC contenu dans le répertahmi est sauvegarde dans le

répertoirehmm i +1 & chaque itératiof).

Ensuite, on généré un autre fichmodelesO0 dans un autre répertoirees modeles
contenus dans ce fichier seront ré estimés sudteua itérations de l'algorithme de Baum
Welch représenté par I'outHERest. Les derniers paramétres estimés, a ce stade, sont

sauvegardés dans le répertdiram?7.

Deux itérations de I'algorithme de Baum Wefermettent de ré estimer les modéles.

Ainsi s’achéve la phase d’apprentissage des molWEWS avec une seule gaussienne.

= Amélioration des modeles(GMM): Les modeles obtenus peuvent étre améliorés par
utilisation de densités de probabilites d’émissioulti-gaussiennes au lieu de se contenter
d’'une simple loi normale. Cela permet d” evitertagres hypotheses grossieres sur la forme
de la densité si le nombre de gaussiennes essaufffiEn effet, le choix du nombre optimal

de gaussiennes est un probleme difficile. Un aliiiTK, HHEd réalise I'augmentation du
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nombre de gaussiennes, ou on augmente progressivéanaombre de gaussiennes (1, 2, 4,
8, 12, 16). Chaque augmentation de gaussienneligst de deux ré estimations des modéles
avecHERest, HERest.

Suite a cette procédure les modéles sont de plpkisrprécis. Le seul inconvénient est la

charge des calculs qui augmente a son tour.
V.5.2 Systeme triphone

Le premier systeme congu est basé sur une modtigaér monophones, les modéles
sont ainsi hors contexte. Or, un systéme plus tebdes reconnaissance de la parole continue
devrait au moins envisager les effets de la caxddiion et de la vitesse d’élocution qui
peuvent limiter son efficacité. souvent on consdgue la production de la parole est parfaite
et on oublie que le débit de la parole peut s'@eélet que les organes phonatoires ne
peuvent pas suivre car ils sont limités dans |éptatement. Tout ceci provogue une certaine
influence mutuelle suivant ou précédant les sondts qui altere leurs formes en fonction
du contexte gauche ou droit. D’ou l'intérét des gled contextuels (diphones, triphones,...).
Ceux-ci prennent en compte la source de variallitéignal de parole permettant ainsi une
meilleure modélisation, un gain significatif en gston de la transcription et ainsi de
meilleures performances. Le seul inconvénient tlestapproches est 'augmentation de la
charge de calcul vu le trés grand nombre de modedesextuels existants. Suite a ces
remarques, I'étape prochaine consiste a élaborsystéme de reconnaissance de la parole dit
contextuel car basé sur des triphones (contextashgeet droit d’'un phoneme).

= Conversion de la transcription : On commence par convertir les transcriptions de
phonémes alignéaigned.mlf, du systéme monophone (V.5.1), en transcriptiartqgzhones
avec l'outilHLEd.

Ensuite, on ré estime en deux itérations la moyestnia variance des modeles avec

I'algorithme Baum Welch toujours via 'ouHERest.

Pareil a la reconnaissance par monophamega procéder a I'augmentation progressive
des gaussiennes jusqu’a en atteindre 16. Chaqueestigtion sera suivie d’'une phase de ré

estimation des modéles par I'algorithme de Baumci/el
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» La Reconnaissance Le processus de décodage consiste a comparegéicha
l'unité a identifier avec celles de la base derm@fée. Le module de décodage de la parole,
HVite, utilise I'algorithme de Viterbi pour trouver laéguence d’états la plus probable
correspondant aux parametres observés et en déelsiiomités acoustiques correspondantes.
Le décodage est réalisé par I'algorithme de Viterais la contrainte d’'un réseau syntaxique

et éventuellement d’'un modéle de langage.

V.5.3 Analyse des résultats

Monophones Triphones
Base de test (Acc%) 99,51% 99,47%
Base d’apprentissage (Acc%) 99,05% 99,23%

TAB.V.5 Performance des systéme de reconnaissancease de monophones et triphones sur la base

de test et la base d'apprentissage du corpus Tidtgi

D’aprés ce tableau, nos deux systemes basés supanamétrisation de type MFCC,
détaillée en Annexe B, sur une modélisation stqtistde type HMM et sur une transcription

avec et sans contexte, donnent de trés bons rssulta

Les performances du systeme a base de triphones destinguent pas nettement des
performances du systéme a base de monophoneg)atdcétre expliqué par le fait que les
prononciations de la base de données Tldigits p@sigue parfaites et les enregistrements ne
modélisent pas lesffets de coarticulation, Lombard, stress, sans patena oublier de

signaler que cette base de parole est a vocabudgiog.

Conclusion

L’application sous HTK a base de monophondriphone nous a permis d’avoir un
meilleur taux de reconnaissance. Cela peut étrdigerép par le fait que l'application
développée sous matlab est purement acoustique ¢sanrtrainte de langage) et quelle ne
prend pas en compte la dépendance entre vecteaustagtie (phonéme) a l'inverse de

I'application HTK.

Les MMC nous fournit une solution efficackr probleme de la reconnaissance

Automatique de la Parole et bénéficie d’algorithrtrés efficaces pour la reconnaissance et
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pour I'apprentissage Automatique. Cependant, Leotigses qui rendent I'optimisation des
Modéles de Markov Cachés possible limitent toutefeurs généralités et sans a l'origine de
certaines de leurs faiblesses qui limitent lesqguarnces des systemes de RAP ( les données
a lentrée des MMCs sont supposées étre statiguenmel@pendantes, la corrélation
temporelle entre vecteurs acoustique est alorsigeggl Aussi L'utilisation de MMCs de
premier ordre repose sur I'hypothéese, que la pastiegalement un processus de Markov de
premier ordre, rendant la modélisation et 'appgesaige de corrélations a long terme
difficile). Beaucoup de variantes des MMCs (clagsjgporésenté dans ce mémoire, existent, et
sont appliquées dans les systemes de reconnaiséatareatique de la parole. De nos jours
L’Approche MMC est a la base de la plupart dgstésnes de Reconnaissance modernes
[50].
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Conclusion générale

Dans ce travail, notre objectif consiste a d’étutbesignal de parole afin de concevoir et
de développer un systéme pour son traitement eé&mnaissance. Pour concevoir notre
systeme, nous avons étudié ceux déja existantgoas ahoisi d’'utiliser une plateforme qui
nous a paru étre la plus performante, la plussatliet celle qui a montré le plus ses preuves
actuellement, qui est la plateforme HTK, Hidden kéar Toolkit, basée sur les modéles de

Markov cachés.

Tout au long de ce travail nous avons abordé @iffisr aspects tout aussi importants les
uns que les autres. Nous avons commencé par codnprenprocessus de génération de la
parole par I'étre humain puis nous nous sommesecares sur I'étude des différents moyens
utilisés pour capter ce signal et le traiter. Rarslite, nous avons décrit les modéles de
Markov cachés qui sont utilisés dans de nombreurailte dont celui du traitement de la
parole et avons finalement, choisi une plateform&éb sur ces modeles pour construire deux
systemes de reconnaissance automatique de la darptemier sous I'environnement Matlab

et le second sous la plate forme HTK.

Nous avons, ainsi, réaliser notre systeme de reissance de la parole sur la base de
données parole TIdigit, notre base de travail enawbtenue des taux de reconnaissance plus

gu’'appréciable, qui atteignant 99% dans le cadudiédation de HTK.

Malgré ces avancées, les systemes actuels sooteemparfaits. Les problemes a
résoudre représentent un des défis les plus tkligposés a lintelligence artificielle. Un
important effort de recherche est nécessaire, motrh sur le plan de la robustesse des
méthodes de reconnaissance et de la conceptiorstdares de dialogue. Les travaux a mener
nécessitent un effort pluridisciplinaire de colede signal vocal, mais aussi de modélisation
d’'un ensemble de faits et de connaissances sandpé naturelle et sur les mécanismes de la
communication parlée. Nous avons vu qu’une modé@isatochastique permet de résoudre,
en partie, le probleme, mais il n’est pas exclu Huidisation de connaissances explicites

revienne a l'ordre du jour a lI'avenir.

Pour clore, nous espérons, par ce trasaijr démontré I'importance du sujet et la
nécessité de consacrer encore plus d’efforts ¢éidB& pouvant nous rapprocher rapidement

d'une solution performante que seule notre imagnat pourrait limiter.
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Annexe A : Mise en ceuvre de la reconnaissanceraiigue de la parole sous HTK.

Introduction

HTK est une boite a outils de modeles de Markov cadhikC, concue pour la
construction et la manipulation de ces modeleste(miite est constituée d’'un ensemble de
modules bibliothéque et d’outils disponibles enedources C. Ces outils HTK sont congus
pour fonctionner en ligne de commande, généralerseas I'environnement linux avec le
Shell C. Chaque outil a un nombre d’arguments abdiges en plus d’arguments optionnels

prefixés par le signe "—". Le chapitre "Référeneetisn” de I'ouvrage htkbook [48] décrit en
détail tous les outils de la boite HTK ainsi quersearguments. Principalement, la boite a
outils HTK est utilisée pour la construction destsynes RAP basés sur les modeles MMC
dans un but de recherche scientifique. Généralelegieux processus indispensables pour le
fonctionnement d’'un RAP sont le processus d’appmsage et celui de reconnaissance (ou
décodage). La figura.1 illustre I'enchainement de ces processus. Premimg les outils
d’apprentissage HTK sont utilisés pour estimerpgdasametres de I'ensemble des modeles
MMC en utilisant des signaux de parole ainsi quesldranscriptions associées. Ensuite, les
signaux de parole inconnue sont transcrits ersatitiles outils de reconnaissance. Le lecteur
peut consulter le livre htkbook pour plus de détailir 'implémentation des systemes RAP

sous la plateforme HTK.

Donnees parole transcription

LY .

| Outils ﬂ'épprenﬂ_ssage |

' t

Ik LIk, AL,

B B B e O B e D e e e 0

f b

Outils de I'Efﬂl“lﬂi!ﬁﬂllrﬂ!
Fi
4

parole inconnue transcription
Fig.A.1-Processus d'un systéeme de RAP

Pratiguement, la construction d'un systeme RAP asebsur 4 phases principales:
préparation des données, apprentissage, testsanaly figurea.2 illustre les différents outils

HTK de chaque phase d'un systeme de ReconnaisdanaeParole continue.
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HLED HSILAB E
HC OPY : L
HLSTATS HIIST i|-u|-.n 1hon
HQUANT ifiei' données
(Transcriptions) ((Parole ) -k

apprenii=ssage
HCOMPV, HINIT , HREST. HEREST —==

HSMOOTH, HHED . HEADAPT

| --
HDMAN ((HMMSs :
—— i!'x |

HVITE :

[

HBUILD [l[-ﬂl]&ijllptit'llb] _-_-_:

HPARSE § Anak

HRESULTS | i

Fig.A.2 Différentes phases du systéme RAP sous HT outils associés

A.1. Outils de préparation de données

La construction d'un ensemble de modeles MMC exigeensemble de fichiers de
données de parole (signaux), ainsi que leurs trighi®ns correspondantes. Souvent les
données de parole sont récupérées a partir d'wsedmdonnées. Cette base doit étre répartie
en un corpus d’'apprentissage et un corpus de@hatun de ces corpus contient un ensemble
de fichiers texte contenant la transcription orthphique des phrases et un ensemble de
fichiers de données contenant les échantillonssaggmux correspondant aux fichiers texte.
Avant d’étre utilisées dans I'apprentissage, camdes doivent étre converties en un format
paramétrique approprié et ses transcriptions a&s®ctloivent étre converties en format
correct.Si les données de parole ne sont pas didpsnalors I'outiiHSLab peut étre utilisé
pour enregistrer la parole et I'étiqueter manuedetrpar n'importe quelle transcription (par
phonéme ou mot). Ainsi pour chaque phrase prongraééui correspond un fichier signal
(exemple d’extensions :.wav,.sig) et un fichietr@@scription (extension.lab).

Cependant, avant d’effectuer ces transcriptiongliationnaire des mots doit étre défini
afin d’étre utilisé dans la phase d’apprentissageke de test. Dans le cas d’'un systéme basé
sur des modéles HMM représentant des phonémesn#raction du dictionnaire s’effectue
par I'outil HDMan. De plus la grammaire de la tache considéréeédi@tdéfinie en utilisant
I'outil HParse. Cet outil génére un réseau de mots définissagralmmaire considérée décris

sur la figurea.2.
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La derniere étape dans la phase de préparatiotiothe®es est la conversion du signal de
chaque phrase en une séquence de vecteurs aceadtdjprésenté sur la figures. Cette
conversion est effectuée par une analyse acoustiquatilisant I'outil HCopie. Différents
types de parametres acoustiques sont supportésepautii comme : LPC, LPCC, MFCC,
PLP, FBANK (Log Mel-Filter Bank), MELSPEC (Linear éiFilter Bank), LPCEPSTRA
(LPC Cepstral Coefficients), LPREFC (Linear PredittReflection Coefficients), USER
(type défini par I'utilisateur).

Duree d une feniire
————

WINDCHWEIZE SOURCEBATE

Période d'une trame
i

TABGETRATE

Ik

block bleck
n n+1

f

.m0 T

—

Taille
du vecieur
des parameires

[T

Sequence de vecteurs acoustigues

Fig.A.3-Processus de I'analyse acoustique

La ligne de commande pour I'exécutiontd€opy s’écrit comme suit :

HCopy -T 1-C config -S codetr.scp

La figure A.4 montre le principe de fonctionnement de cet qudilir la conversion d’un
ensemble de fichiers parole d’extensisav en un ensemble de fichiers d’extensinifc
contenant des vecteurs de parametres acoustMF€EE. La liste de I'ensemble de ces

fichiers est donnée dans un fichier appeldetr.dcp dont un extrait est fourni :

root/training/corpus/sig/S0001.wav root/training/corpus/mfcc/S0001.mfc
root/training/corpus/sig/S0002.wav root/training/corpus/mfcc/S0002.mfc
root/training/corpus/sig/S0003.wav root/training/corpus/mfcc/S0003.mfc.....etc.
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[ Fichier de
configuration
Carpus d"spprentissaze (config) '
b 4 PP g \ >, Corpus d'apprentissage
Fichiers de type | ; lff Fichiers MFCC
signal HCOPY |  z0001.mfc
E000L.wav 20002 . mfo
50002 . wav - 'f 200031 mEe
50003 . wav . s -
atc / { Fichier Seript | \
A - -

| (codetr ::pjr
. vy

Fig.A.4 Principe de fonctionnement de I'outil HCopy

Cependant I'exécution de I'ouiCopy exige un fichier de configuration (config) pour
définir les différents parametres de I'analyse atigue considérée. Voici un exemple de ce

type de fichier associé a une analyse acousMp@€C :

# Exemple d'un fichier de configuration pour une analyse acoustique MFCC
SOURCEFORMAT = HTK # donne le format des fichiers des signaux

TARGETKIND = MFCC 0 D A # identificateur des coefficients & utiliser

# Unit = 0.1 micro-second :

WINDOWSIZE = 250000.0 # = 25 ms = longueur de la durée d'une trams
TARGETRATE = 100000.0 # = 10 ms = période des trames

NUMCEBS = 12 # nombre des coefficients MFCC(ici de ¢l to cl2)

USEHAMMING = T # utilisation de la fonction de Hamming pour le fenétrage
des trames

PREEMCOEF = 0.97 # coefficient de pré-accentuation

NUMCHANS = 26 # nombre de canaux des bancs de filtres

CEPLIFTER = 22 # lcongueur de liftrage cepstral

# la fin

A.2. Outils d’apprentissage

La deuxieme phase consiste a construire les mod&ld€ des mots appartenant au
dictionnaire de la tache considérée. Premierenpent, chaque mot, il faut définir un modéle
prototype contenant la topologie choisie a sawindmbre d’états du modele, la disposition
de transitions entre les états, le type de la éiptbbabilité associée a chaque état. L'état
initial et final de chaque modele n’émettent pas oleservations mais servent seulement a la
connexion des modeles dans la parole continue pt@sabilités d’émissions associées aux
états sont des meélanges de gaussiennes multivé€ééll) dont les composantes sont les
probabilités a priori définies chacune par une im&tide covariance et un vecteur de

moyennes dans l'espace des parameétres acoustiguematrice de covariance peut étre
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choisie diagonale si I'on suppose lindépendanceeetes composantes des vecteurs

acoustiques.

Ces modeles prototypes sont générés dans le bdéfiter la topologie globale des
modeéles HMM. Ainsi, I'estimation de I'ensemble gegamétres de chaque modéle MMC est
le réle du processus d’apprentissage. Les différentils d’apprentissage sont illustrés dans

la figureA.s.

Selon cette figure, deux chaines de traitement graudtre envisagés pour l'initialisation

des modeles MMC. La premiére chaine tient en comggesignaux etiquetés en label de mot.

Dans ce cas, l'outiHInit extrait tous les segments correspondant au moglsédet
initialise les probabilités d'émission des étatsraalele au moyen de I'algorithme segmentale
k-means. Ensuite l'estimation des parameétres d'odela est affinée aveHRest, qui
appligue l'algorithme optimal de Baum-Welch jusgldaconvergence et ré estime les

probabilités d'émission et de transition.

. ' L N\
Séquences étigquetés Transcriptions
four nine one three™, " four nine one three
W\t e e
five five six |
two five five six one .\m * GM/

|t S ) Séquences non étiqueits

. -
l [ s Amn |
T e L

Hlnt A [l o [l B

S— ey A N

PNy S Ay R . \

HRest ke Ry “W/-'
S——eee lHComp\'J

—

HMNMs mot
Fig.A.5 Outils d’apprentissage HTK

Dans la deuxieme chaine, les signaux ne sont gagtis. Dans ce cas, tous les modeles
MMC sont initialisés avec le méme modéle dont les/emnes et les variances sont égales
respectivement a la moyenne et la variance globd¢esous les vecteurs acoustiques du

corpus d’'apprentissage. Cette opération est effegbar I'outiHCompV.
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Apres linitialisation des modeles, I'ouHIERest est appliqué en plusieurs itérations pour
ré estimer simultanément I'ensemble des modélekesisemble de toutes les séquences de
vecteurs acoustigues non étiguetés. Les modelesnubt peuvent étre améliorés, en
augmentant par exemple le nombre de gaussiennestea estimer la probabilité d'émission
d'une observation dans un état. Cette augmentasoreffectuée par I'outiHHEd. Les

modeles doivent étre ensuite ré estip@sHRest , HERest.

A.3. Outils de reconnaissance

La boite HTK fournit un outil de reconnaissanceed@HVite qui permet la transcription
d'une séquence de vecteurs acoustiques en une neéquie mots. Le processus de

reconnaissance est illustré dans la fiquee

( Fichier de 3

configuratisn liste HVRAI
\ {'jc'nf '_g:l ( I I]lﬂ
cignal d’enirée T/ séjuence de vecteurs acoustiyues T séyuence de mots
fichier cignal - fickier MFCC ) fichier transciption
[ st HCoFy —r{ — HVite —I{ { recanlfy ]
1 Pl

_ e
L

Fig.A.6 Processus de reconnaissance sous HTK

HVite utilise I'algorithme de Viterbi pour trouver la s@&mce d'états la plus probable qui
génere la séquence d'observations (vecteurs aqaas)i selon un modele MMC composite,
ceci afin d'en déduire les mots correspondantsnadele composite permet la succession des
modeles acoustiques en fonction du réseau de mutdgdiinit la grammaire de la tache

considérée.

Le résultat de décodage par I'owiVite est enregistré dans un fichier d’extendionif)

contenant I'étiquetage en mots du signal d’entrée.
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A.4. Outils d’évaluation

Généralement les performances des systemes RARSgalnees sur un corpus de test
contenant un ensemble de fichiers d’échantillomrslpaainsi que leurs fichiers d’étiquetage
associés. Les résultats de reconnaissance desisigoacorpus de test sont comparés aux
étiquettes de référence par un alignement dynanmigmiesé paHResults, afin de compter
les étiquettes identifiees, omises, substituées up@r autre, et insérées. Ces statistiques

permettent de calculer le taux ou la précisioned@emnaissance
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Introduction

Parmi les paramétrisations les plus utilisés dandoimaine de la reconnaissance de la
parole, les coefficients MFCC sont considérés coné@tamt les meilleurs parametres qui
peuvent caractériser une voix parmi d'autres estctette paramétrisation que nous nous

proposons de décrire dans cette derniere annexetdetravail.

B.1. La paramétrisation par MFCC

La paramétrisation MFCC (Mel-Frequency Cepstral fliments) est la paramétrisation
la plus répandue dans les systémes de reconnasaatuels. Nous donnons ci-dessous les

principales étapes de cette para métrisation :

1. Fenétrage du signal : Le signal de parole est séparé en trame¥ dehantillons,
chaque trame étant séparéeMezchantillons. Dans le cas courantMi< N on dira qu’il y
a recouvrement (overlap en anglais) entre les tsaie pratique, la longueu¥ d’une trame
est couramment choisie de facon a avoir des tratoet la durée est de I'ordre de 20 ms
associé a un recouvrement entre trames de 50%spondant a une valeur df= N/Z'
L'opération précédente consiste ainsi a appliquer fenétre rectangulaire de durée finie sur
'ensemble du signal. Pour réduire les effets dusdiscontinuités aux bords de la fenétre, il
est fréquent de pondérer une trame de longdepar une fenétre de pondération. L'une des

fenétres les plus utilisée est la fenétre de Hamgn@ette opération donne la trame fenétrée :
sw(n) = $(n) w(n)
Ou w(n) =0.54 —0.46 cos(%) avec0<n<N-1

2. Calcul de la transformée de Fourier rapide (FFT) pour chaque trame du signal

de parole.

3. Filtrage par un banc de filtres MEL : Cette opération permet d’obtenir & partir du
spectreS(k) de chaque trame, un spectre modifié qui est ¢mif@ suite de coefficients, noté
S(k) , représentant I'énergie dans chaque bande fréigliek (définies sur I'échelle Mel),
pourk =1,..,K. En pratique, on utilise des filtres triangulairde largeur de bande

constante et régulierement espacées sur I'échede (Mn peut par exemple choisir un
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espacement entre filtres de 150 mels et une ladgsufiltres triangulaire prise a leur base de
300 mels).

4, Calcul des coefficients MFCC : Les coefficients MFCC sont alors obtenus en

effectuant une transformée en cosinus discrétesewdu logarithme des coefficie$tgk) :

K

- ~ I\ &
Cp = Z(logsk) cos [n (k —2—> E] pourn=1,2,...... L.
k=0

Ou L est le nombre de coefficients cepstraux désires.

5. Pondération : En raison de la grande sensibilité des prenueefficients cepstraux
sur la pente spectrale générale et de la sengibilitbruit des coefficients cepstraux d’ordre
élevé, il est courant de pondérer ces coefficigmsr minimiser cette sensibilité. Cette

pondération pourra s’écrire sous la forme :
Cn = w(m)c,, pour 1<m<Q
Ou Q est le nombre de coefficients cepstraux.

La fenétre de pondération cepstrale est en faifiltne passe bande dont un choix

approprié peut étre :

w(m) = [1 + gsin (%)] pour 1<m<Q

Cette fenétre tronque le nombre de coefficientglietinue le poids des premiers et

derniers coefficients.

6. Calcul des dérivées temporelles A, A? : La représentation cepstrale donne une
bonne représentation des propriétés frequentildtzdes du signal (i.e. pour une fenétre de
signal donnée). Une représentation améliorée peaitobtenue en incluant de l'information
lite a I'évolution temporelle des coefficients depgx. Celle-ci peut étre obtenue par
exemple a l'aide des dérivées premieres et secatadesoefficients cepstraux. Sojt(t) les
coefficients cepstraux obtenus a l'instaufou plus précisément a la fenétre d’indixeCette
suite est obtenue a des instants discrets etib@gtibien connu qu’un simple moyennage aux
différences ne permet pas d’obtenir des estimatiomsbruitées. Ainsi, la dérivée est souvent

obtenue en effectuant une moyenne sur un plus dramzion temporelle sous la forme :
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Ac, = 1 Z kc,(t+k)
k=-K
Oupu est une constante de normalisatiori2& + 1) est le nombre de trames utilisées

pour ce calcul.

~

Une implémentation classique de la paramétrisaftiCC consiste a prendre les 13

premiers coefficients cepstraux (en omettant I'gieereprésentée pap) et a construire des
vecteurs acoustiques de 39 éléments incluant legédé premieréA)et second€A?) de ces

coefficients.
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