THÈSE présentée pour obtenir le titre de Docteur de l’Université Pierre et Marie Curie

Spécialité: INFORMATIQUE

Sujet :

ESTIMATION DE PROBABILITE

NON-PARAMETRIQUE POUR LA

RECONNAISSANCE MARKOVIENNE

DE LA PAROLE

Présentée par :

Fabrice LEFEVRE

Soutenue le 17 janvier 2000 devant le jury composé de :

Renato DE MORI Président

Régine ANDRÉ-OBRECHT Rapporteurs

Laurent MICLET

Thierry DENOEUX Examinateurs

Jean-Yves JAFFRAY

Marie-José CARATY Directeurs de thèse

Claude MONTACIÉ

Résumé

Les modèles de Markov cachés sont à l´origine de la majorité des avancées récentes en reconnaissance de la parole continue. Ces modèles gèrent les distorsions temporelles du signal de parole en s’appu yant sur des densités de probabilité pour modéliser les distorsions en fréquence. Nous proposons d’améliorer l eur performance à l´aide d´un estimateur de densité de probabilité très efficace : l ´estimateur des K plus proches voisins. La règle de décision déduite de cet estimateur présente l ´intérêt d´avoir une erreur as ymptotique de classifi cation faible (proche de l´erreur optimale de Ba yes) et qui diminue avec l´augment ation de K. De plus, il est discriminant par construction.

L’estimateur des K plus proches voisins est évalué comme opérateur de reconnaissance statique de spect res à court-term e de parole. Ses performances se révèlent supérieures à celles de l´estimateur de l´état de l´art à base de sommes pondérées de gaussiennes. Les adaptations nécessaires à son intégration dans un système de reconnaissance markovi en sont ensuite développées. L´introduction de coeffi cients d´appartenance mesurant le degré d´association entre un vect eur de référence et un ét at markovien permet le développement d´un protocole d´apprentissage optimal basé sur une version de l´al gorithme EM ( Expectation-Maximisation ) dont nous montrons la convergence selon le critère du maximum de vraisemblance. Les options de la procédure d´apprentissage sont évaluées afin d´obt enir un protocole optimal.

Cette étude a abouti à l a construction d’un s ystème markovien K plus proches voisins de base qui est évalué sur la base de données TIMIT. Ses performances sont comparées à celles d´un système markovien fondé sur l ’estimateur gaussien. Deux approches permettant un apport de connaissance dans le s ystème sont final ement traitées : l´introduction d´une information temporelle dans l´espace de représentation et l´adaptation des références.

Les performances du s ystèm e markovien K plus proches voisins sont encourageantes. Des recherches complémentaires devront être menées afin de les élever au niveau de l´état de l´art. En outre, l´estimateur des K plus proches voisins en offrant une alternative à l´estimateur de l´état de l´art permet, par comparaison, de mieux mettre en évidence l´influence réelle de l´estimateur de probabilité dans les s ystèmes markoviens de reconnaissance de la parole.

Mots ˘clés : reconnaissance de la parol e continue, modèles de Markov cachés, K plus proches voisins, al gorithme EM

Sommaire

INTRODUCTION ................................ ................................ ................................ ................................ ...... 1

1. SYSTÈM E M ARKOVIEN DE RECONNAISSANCE DE LA PAROLE CONTINUE ............. 5

1.1. L

ES MODÈLES DE M ARKOV CACHÉS , OPÉRATEURS DE RECONNAISSANCE SEGMENTALE ................. 6

1.2. D

ÉFIN ITION DES MODÈLES ................................ ................................ ................................ ............ 14

1.3. T

ECHNIQUES D ´ APPRENTISSAGE ................................ ................................ ................................ ... 23

1.4. T

ECHNIQUES DE DÉCODAGE ................................ ................................ ................................ .......... 28

1.5. C

ONC LUS ION ................................ ................................ ................................ ................................ 41

2. DISCRIM INATION DA NS LES SYSTÈM ES M ARKOVIENS ................................ ................ 43

2.1. M

ÉTHODES GLOB ALES D ´ APPRENTISSAGE DISCR IM INANT ................................ ............................. 44

2.2. M

ÉTHODES LOC ALES D ISCR IM INANTES ................................ ................................ ......................... 52

2.3. D

ISCR IM INATION LOC ALE PAR LA RÈGLE DES K- PPV ................................ ................................ .... 65

2.4. C

ONC LUS ION ................................ ................................ ................................ ................................ 85

3. APPRENTISSAGE D´U N SYSTÈM E M ARKOVIEN K-PPV ................................ .................. 87

3.1. A

PPRENTISSAGE EM ADAPTÉ ÀL ´ ESTIM ATEUR DES K- PPV ................................ ........................... 87

3.2. E

TUDE DE L ´ APPRENTISSAGE DU SYSTÈME HMM/K- PPV ................................ ............................ 102

3.3. P

ERFORMANCES COMPARÉES DES SYSTÈMES HMM/K-

PPV ET HMM/GMM .............................. 112

3.4. C

ONC LUS ION ................................ ................................ ................................ .............................. 120

4. ADAPTATION DE L´ E SPACE DE REPRÉSENTATION ET DES RÉF ÉRENCES ........... 121

4.1. I

NTRODUCTION DE PARAMÈTRES TEMPORELS DÉR IVÉS DANS L ´ ESPACE DE REPRÉSENTATION .... 122

4.2. A

DAPTATION DES RÉFÉRENCES ................................ ................................ ................................ ... 136

4.3. C

ONC LUS ION ................................ ................................ ................................ .............................. 148

CONCLUSION ................................ ................................ ................................ ................................ ....... 151

ANNEXE A REPRÉSENTAT ION DU SIGNAL DE PAROLE ET M ÉTRIQUE ASSOCIÉE .... 155

ANNEXE B EVALUATION D’UN SYSTÈM E DE RAP ................................ ................................ . 159

ANNEXE C PLATE-FORM E HTK ................................ ................................ ................................ ... 163

ANNEXE D LE SYSTÈM E DE DICTÉE VOCALE D-DAL ................................ .......................... 169

ANNEXE E BASE DE DON NÉES TIM IT ................................ ................................ ........................ 181

BIBLIOGRAPHIE ................................ ................................ ................................ ................................ . 185

TABLE DES NOTATIONS ................................ ................................ ................................ ................... 195

TABLE DES ABRÉVIATIONS ................................ ................................ ................................ ............ 197

TABLE DES F IGURES ................................ ................................ ................................ ......................... 199

TABLE DES TABLEAUX ................................ ................................ ................................ ..................... 201

TABLE DES M ATIÈRES ................................ ................................ ................................ ..................... 203

I NTRODUCTION

Les campagnes d´évaluation de l´ARPA ( Advanced Research Projects Agency ) constituent une bonne référence pour mesurer les progrès réalisés ces dix dernières années en reconnaissance automatique de l a parol e (RAP) continue. De 1987 à 1992, l´évaluation portait sur la reconnaissance multilocuteur de la parol e lue avec un vocabulaire ferm é de 1000 mots ( Ressource Management ). Les taux d´erreur en mots ont été réduits jusqu´à 4%. Cinq ans plus tard, en 1997, elle port ait sur la transcription d´émissions d´information radio-télédi ffusées ( Broadcast News ) avec des vocabulaires de 65.000 mots dans des conditions allant de la parole propre (présentateur enregistré en studio) jusqu´à de la parol e fortem ent dégradée (interventions téléphoniques, intervi ew en extérieur�). Les t aux d´erreurs globaux sur cette tâche se situent actuellement autour de 20%. Parallèlement, les ressources utilisées pour la mise au point des systèmes de reconnaissance ont été en constante évolution : elle sont passées de quelques heures à plusieurs centaines d´heures de parol e pour les données acoustiques et de quelques dizaines à plusieurs centaines de millions de mots pour les corpus linguistiques. La RAP continue a ainsi atteint une certaine maturité qui se concrétise, notamment, par l´existence de s ystèmes de dictée vocale commerci aux destinés au grand public ( ViaVoice d´IBM, NaturallySpeaking de Dragon�).

Toutefois, ces bons résultats doivent être relativisés. Si nous considérons, par exemple, la transcription d´émissions télévisuelles, une étude réalisée dans le cadre du projet Informedia du CMU a montré que les taux de transcription correcte peuvent varier de 80% pour un présentat eur enregistré en studio à 25% pour un docum entaire

[Hauptmann, 1995] . L´influence sur la reconnaissance de certaines cont raintes comme la qualité du signal ou la complexité du langage reste import ante. Afin d´ yremédier des améliorations doivent être apportées aux différents composants des systèm es de reconnaissance.

Pour la réalisation des s ystèmes de RAP continue, trois axes de recherche principaux peuvent être dégagés :

· l´analyse du signal a pour but d´extraire l´information utile du signal de parole. Pour cela, l´influence des phénomènes parasites (bruit, musique de fond ou encore influence du locuteur) doit être diminuée. Les analyses les plus courantes sont le calcul du spect re à court terme de segments de parole, l e calcul de l´énergie ou encore l a détermination du taux de passages par zéro. Elle peut aussi servir à la détection d´informations particulières comme les ruptures de stationnarité ;

· la reconnaissance des formes (RdF) permet la construction d´un opérateur de reconnaissance qui utilise les informations issues de l´anal yse du si gnal pour transformer l e continuum acoustique en une chaîne de s ymboles. Les s ymboles en

RAP sont les mots ou les unités sub-lexicales (phones, phonèmes, s yllabes�) ;

· l´intelligence artificielle (IA) apporte les connaissances sur le domaine symbolique.

Elle intervient classiquement en interaction avec le processus de RdF (modèles de langages, gestion du dialogue�) m ais des post-traitements peuvent être envisagés

(anal yse sém antique, détection de sujet�).

La pluridisciplinarité de la RAP ne se limite évidemment pas aux domaines précités. Pour être plus exhaustif, il faut leur adjoindre l´acoustique, la phonétique, la linguistique et même les statistiques, les probabilités, la théorie de l´inform ation ou encore l ´al gorithmique. Chacun de ces axes possède ses propres problématiques. La recherche d´un mode d´interaction le plus efficace possible constitue un des enjeux majeurs de la RAP. Aussi, l´étude d´un point particulier d´un s ystèm e de RAP doit se faire en relation avec l´ensemble des autres composantes. Au cours de cette étude, nous nous intéresserons plus particulièrement à l a RdF et à l a construction de l ´opérateur de reconnaissance.

Actuellement, les opérateurs de RAP continue les plus performants reposent sur les méthodes statistiques et sont mis en �uvre au travers des modèl es de Markov cachés

( Hidden Markov Model , HMM). L´introduction des HMM en parole a constitué un élément fondament al permettant les avancées de ces dernières années. De nombreuses voies sont encore ouvertes pour l´amélioration de leur qualité. Parmi celles-ci, le renforcement de l a discrimination entre modèl es nous paraît l´une des plus prometteuses.

Les principales solutions proposées pour compenser le manque de discrimination dans les modèles de Markov interviennent dans la phase d´apprentissage des modèles.

Elles se révèl ent d´une utilisation complexe et leur coût de calcul est élevé. Une alternative consiste à introduire la discrimination localement dans la définition des modèles. Parmi les méthodes envisagées, l´utilisation des réseaux de neurones comme estimateur de probabilité discriminant s´est révélée relativement efficace bien que, pareillement, coûteuse et complexe à mettre en �uvre. La solution, proposée dans cette étude, est l´utilisation d´un estimateur de probabilité simple, efficace et discriminant :

l´estimateur des K plus proches voisins (K-ppv). La règle de décision déduite de cet estimateur a une erreur de classification as ymptotique faible (au plus égale à deux fois l´erreur ba yesi enne) et qui décroît lorsque K croît. La principale limitation à son emploi, un coût de cal cul important, a pu être l evée par le développement d´al gorithmes rapides.

Les travaux présentés dans cette étude constituent la première introduction de l´estimateur des K-ppv dans un s ystème markovi en de RAP continue.

Introduction 3

L´application de la modélisation markovi enne à l a RAP continue est présentée dans le chapitre 1. Le cadre général de la modélisation probabiliste à l´aide des HMM est introduit. Les modèles markoviens sont des outils offrant une grande souplesse d´utilisation. Trois groupes principaux de techniques permettant leur mise en �uvre ont été distingués : la définition des modèles, les techniques d´apprentissage et les techniques de décodage. Pour chacun de ces groupes, l es techniques intervenant dans l a réalisation des s ystèmes de l´état de l´art sont présent ées et discutées.

Parmi les techniques performantes, le renforcem ent de la discrimination entre modèles est abordé plus précisém ent dans le chapitre 2. Les techniques de l´état de l´art proposent de compenser le manque de discrimination par une réestimation des paramètres des modèles à l´aide d´un critère discriminant. Les défauts de ces techniques sont une mise en �uvre complexe et l´absence de garantie de convergence de la procédure d´apprentissage. Il est envisageable d´obt enir la discrimination globale des modèles de Markov par la discrimination locale des vecteurs acoustiques au niveau des états markoviens. Différentes approches sont présentées : transformations linéaires de l´espace de représentation, réseaux de neurones et estimateurs de probabilité nonparamétriques. L´estimateur non param étrique des K-ppv offre une alternative qui n´a jamais été étudiée en RAP continue. Nous proposons de l´introduire comme estimateur de probabilité des ét ats des HMM. Au préalable, l´évaluation de ses performances sur une tâche d´identification local e de la base de données TIM IT est réalisée. Les résultats sont comparés à ceux de l´estimateur de l ´état de l´art à base de modèles de sommes pondérées de gaussiennes ( Gaussian Mixture Model , GMM).

L´estimateur des K-ppv est adapté pour être introduit dans le formalisme markovien. Les vecteurs acoustiques de référence, parmi lesquels sont recherchés les Kppv, doivent être associ és aux états des HMM et non plus seulement à une classe phonétique. Pour cela, les coefficients d´appartenance mesurant le degré d´association entre un vecteur et un état markovien sont introduits dans le chapitre 3. Deux formules de réestimation (locale et propagée) sont présent ées et testées pour adapter l´al gorithme de Baum -Welch à l´apprentissage des coefficients d´appart enance. Les options de la procédure d´apprentissage sont discutées : l e choix du t ype de probabilité conditionnelle utilisée (l´estimateur des K-ppv permettant l´expression aussi simplement des vraisemblances que des probabilités a posteriori ), la gestion des vecteurs d´apprentissage de probabilités nulles, différents modes d´initialisation des coeffici ents d´appart enance et final ement, l´opportunité de la réestimation connectée. Cette étude aboutit à la définition d´un syst ème de base HMM/K-ppv reposant sur un apprentissage itératif de t ype EM dont nous montrons la convergence. Ce s ystème est comparé à un système de base HMM/GMM sur un décodage acoustico-phonétique (DAP) de l a base de données TIM IT.

Dans le chapitre 4, des trait ements permettant un apport de connaissance dans le système HMM/K-ppv sont finalement proposés afin d´améliorer ses performances. Les traitements proposés sont issus de l´état de l´art des s ystèmes HMM/GMM : adaptation de l´espace de représentation (coeffi cients delta) et adaptation des références

(modélisations contextuelles ou par macro-classes). Des alternatives, concernant principalement l´extension des techniques précédentes à des versions non-supervisées, sont parallèlement étudiées.

Bien que les principes de l´estimation par les K-ppv aient été énoncés il ya plus de quarante ans, son application sur des problèmes de grande dimension a été retardée par un coût de cal cul élevé. Son étude sur une tâche aussi complexe que la RAP continue constitue en ce sens une avancée importante. Les résultats obtenus confirment l´intérêt de l´approche. De plus, le cadre formel que nous avons développé pour l a construction du système HMM/K-ppv constitue une référence à partir de laquelle pourront émerger des solutions nouvelles permettant d´élever ses performances au niveau de l´état de l´art.

1. S

YSTEME MARKOVIEN DE RECONNAISSANCE DE LA

PAROLE CONTINUE

Depuis une dizaine d´années, les modèles de Markov cachés sont devenus incontournables dans le domaine de la RAP continue. Ils fournissent un cadre simple et complet pour la mise en �uvre de l´approche statistique de la reconnaissance.

La modélisation des séquences de vecteurs acoustiques suppose la prise en compte de deux niveaux de distorsions imbriqués. Entre deux réalisations acoustiques d´une même unité symbolique, les vecteurs spectraux se déforment dans l´espace de représentation et les séquences de vecteurs spectraux subissent des transformations temporelles complexes. Dans l´approche statistique de la reconnaissance, le premier niveau est pris en charge par les estimateurs de probabilité qui permettent de déterminer les parties de l´espace de représentation les plus probables associées aux classes définies a priori . La gestion des distorsions temporelles est obtenue au mo yen de la programmation d ynamique. Les modèles de Markov perm ettent une représent ation ad hoc de ce processus doublement stochastique.

Un des avantages majeurs de la modélisation markovienne est d´êt re autoorganisatrice. Sa mise en �uvre est presque entièrement automatisée au travers de deux algorithmes qui permettent l´un le décodage d´une séquence acoustique selon le principe du maximum a posteriori (décision bayesienne) et l´autre l´apprentissage itératif convergent d´un modèle à partir des données selon le critère du maximum de vraisemblance.

Les différents choix relatifs à la mise en �uvre d´un syst ème de reconnaissance markovien sont présent és. Trois cat égories de t echniques ont été distinguées en fonction de la problématique qu´elles visent à résoudre :

· la définition des modèles : le choix de l´unité de modélisation, la définition de la topologie et le choix de l´estimateur de probabilité ;

· l´apprentissage des modèles : la réestimation connect ée, le partage des paramètres et l´adaptation au locuteur 1 ;

· le décodage de modèl es connectés : les modèles de langage, la définition du réseau de décodage et de la structure de recherche, le choix de l´al gorithme de décodage, le

1 L´adaptation au canal de transmission n´est pas abordée dans cette étude.

décodage par passes multiples et, finalement, l´intégration d´un mécanisme de contrôle temporel.

A partir des choix opérés sur ces trois niveaux, il est possible de réaliser un syst ème de RAP continue.

1.1. Les modèles de Markov cachés, opérateurs de reconnaissance segmentale

Introduits en traitement de la parole depuis les années 75 [Baker, 1975; Jelinek,

1976] , les modèles de Markov cachés ont pris depuis une importance prépondérante en

RAP. Devenu un outil incontournable de la RAP, leur emploi n´yest cependant pas limité. Ainsi, les méthodes décrites dans ce chapitre sont généralisables à d´autres problèmes de reconnaissance segmentale. On peut citer, entre aut re, la reconnaissance de caractères manuscrits pour laquelle les HMM constituent un outil très utilisé (voir, par exemple [Bunke, Roth et al. , 1995] ).

En RAP, les HMM sont des modèles de production. Ils modélisent les vari ations statistiques dans le débit de parole, la prononciation et les différences entre locut eurs.

Les HMM ont l’avantage d’offrir des procédures automatiques pour le décodage et l´apprentissage. Leur utilisation en RAP s’intègre dans le cadre plus général des méthodes statistiques de reconnaissance.

1.1.1. Méthodes statistiques de reconnaissance de la parole

Les m éthodes statistiques de reconnaissance reposent sur une formalisation simple issue de la théorie de l’information et qui est aujourd’hui cl assique pour décomposer le problème de la RAP continue [Jelinek, 1976] .

Dans le cadre de ces méthodes, le continuum de parole est transformé en une séquence de vecteurs acoustiques que nous appellerons aussi observations ou trames.

Chacun de ces vect eurs est t ypiquement une représentation compacte du spect re à court terme du signal pour une période de l’ordre de la dizaine de milli-secondes. Ainsi, une phrase d´une dizaine de mots prononcée en quelques secondes sera représentée par quelques centaines de vecteurs acoustiques. Le choix de l´espace de représent ation, qui définit la transformation appliquée au si gnal, est une problématique qui n´est pas abordée dans notre étude. Une présent ation rapide des différents espaces de représentation utilisés en RAP est donnée dans l´ Annexe A ; ainsi que les motivations qui nous ont conduit à retenir l´espace des MFCC ( Mel Frequency Cepstral

Coefficients ) comme espace de représentation dans notre étude.

Une fois le si gnal convertit en une séquence de vecteurs acoustiques O , on cherche la phrase M

~

(suite de mots) la plus probable parmi toutes les phrases M possibles soit :

) ( max arg

~

O M P M

M

= ( 1 - 1 )

En utilisant la règle de Ba yes, il est possible d’écrire la probabilité qu’une phrase M corresponde aux observations comme :

) (

) ( ) (

) (

O P

M P M O P

O M P = ( 1 - 2 )

Puisque P(O) ne dépend pas de M , l ’équation ( 1 - 1 ) est équivalent e à :

) ( ) / ( max arg

~

M P M O P M

M

= ( 1 - 3 ) où

¯ ) ( M O P , la vraisemblance des observations O , ét ant donnée la phrase M , est estimée par une modélisation des élém ents du vocabulaire ;

¯ P(M) , la probabilité a priori de la phrase M , est estimée par un modèl e linguistique qui peut comprendre des niveaux lexicaux, syntaxiques et sémantiques.

Le problème de reconnaissance est donc transféré du maximum de la probabilité a posteriori au maximum de la probabilité conjointe. L’approche statistique permet d’intégrer les niveaux numériques (anal yse du si gnal ) et s ymboliques (IA) dans un seul processus de décision. Ces niveaux sont classiquement représentés par les HMM.

1.1.2. Présentation des HMM

Les HMM offrent une réponse statistique au problèm e de la reconnaissance des formes segmental e. Leur intérêt est de fournir un cadre formel ri goureux pour le développement de t echniques adaptées à la RAP.

1.1.2.1. Reconnaissance segmentale

Un des problèmes fondamentaux de la reconnaissance des formes consiste à trouver un espace de représentation et une métrique associée pour lesquels les représentations des données d´une même cl asse sont plus proches les unes des aut res que n´importe quelle représentation d´une donnée d´une autre classe.

Dans le cadre de la reconnaissance de l a parole, l ’espace de représentation pourra être l´espace des MFCC associés à une distance euclidienne. Cette approche nous permet donc de reconnaître des vecteurs acoustiques représentant de courts segments de parole. Or, l es formes que l’on cherche à reconnaître en RAP ne sont pas les vecteurs acoustiques mais leur concaténation en séquences a yant une interprétation linguistique

(phrases, mots, s yll abes, phonèm es�). L’opérateur de reconnaissance doit donc êt re

8 Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole capable de discriminer des vecteurs acoustiques mais aussi les séquences de vecteurs acoustiques. L´opérateur élémentai re de reconnaissance des formes statistique fondé sur l’estimation des fonctions de densité de probabilité (fdp) de chaque classe doit donc être intégré dans un opérateur plus complexe.

Fondamental ement, le problème de reconnaissance dans un espace de représentation isomorphe à d Â (où d est la dimension de l´espace considéré) se transforme en un problème de reconnaissance dans l´espace

( )

T d Â (où T est la longueur du segment à reconnaître). La longueur T pouvant varier, cet espace est éminemment complexe. Une des premières solutions pour résoudre cette difficulté dans l e cadre de l a reconnaissance de mots isolés fut la programmation d ynamique ( Dynamic Time

Warping , DTW) [Vintsyuk, 1971] .

La DTW identifie la séquence d´observations représentant un mot ou une phrase en la considérant global ement et en la comparant avec des références enregistrées. Ainsi, pour chaque mot ou phrase qui peut êt re distingué, il existe une ou plusieurs occurrences enregistrées. Lorsqu´une entité est présentée, elle est comparée aux références au sens d´une distance donnée. Or, la durée d´un mot étant variabl e d´une prononciation à l´autre et les déformations n´ét ant pas linéaires en fonction du temps, la comparaison doit rapprocher au mieux les séquences. Afin d´éviter l´explosion combinatoire de la recherche exhaustive de toutes les déformations possibles, le principe d´optimalité de Bellman [Bellman, 1957] est appliqué avec des contraintes sur l´extension des sous-solutions [Sakoe & Chiba, 1978] . Ĺ alignement optimal est alors obtenu en exploitant de façon récursive l e fait qu´un chemin optimal est l´extension d´un sous-chemin optimal.

Des généralisations de la DTW (cf. § 1.4.3.2 ) ont permis d´agrandir son champ d´application à la reconnaissance de mots enchaînés [Sakoe, 1979 ; Myers & R abiner,

1981 ; Bridle, Brown et al. , 1982] . Son application restait pourtant mal aisée du fait de l´obligation de conserver dans le s ystème un exemplaire de chaque prononciation t ype.

Les HMM ont apporté une réponse satisfaisante à ce problème en permettant de modéliser les déform ations t ype de façon probabiliste au sein d´un unique modèle.

1.1.2.2. Formalisme markovien

Un modèle de Markov caché est une machine à états finis qui change d’état à chaque unité de temps. Quand au t emps t , on accède à l ’état j , un vecteur o t

est engendré avec la probabilité b j

(o t

) avec b j

la fdp associée à l´ét at j . De même, la transition d’un état i à un état j est probabiliste et prend la val eur discrète a ij

. Ainsi, nous appellerons le doublet

l =(A,B), avec A={a

ij

} matrice de transition et B={b

j

} vecteur des fdp associées

aux états, un modèle de Markov caché. La matrice de transition permet de représenter l

sous forme de graphe orienté (voir Figure 1 - 1 ). Il est possible d´associer les fdp aux

Système markovien de reconnaissance de la parole continue 9

transitions et non plus aux états des HMM. Les deux approches peuvent être montrées

équivalentes. Formellement, il manque pour définir complètement l le vecteur des

probabilités initiales des états.

Dans le cadre de la RAP continue, il est commun de définir deux états

supplémentaires représentant l´entrée (E) et la sortie (F) du modèle. Ces états ont la

particularité de ne pas émettre de vecteurs, aucune fdp ne leur est associée et leur

franchissement est as ynchrone. De plus, ils ne sont généralement pas considérés dans le

décompte des états des modèles. Ainsi, le modèle de la Figure 1 - 1 est un modèle à 4

états. Ces états servent principalement à connecter les modèles : l´état de fin étant lié à

l´état initial du modèle suivant par une transition asynchrone. Il est à noter que leur

emploi fixe implicitement le vecteur des probabilités initiales : il vaut 1 pour l´état

d´entrée et 0 pour tous les autres états.

2

4

1

3

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

4

43

34

32

24

12

11

1

F

E

a
a
a
a
a
a
a
a

A

=

4

1

b
b

B

�

=

E

F

D

      E1

                                          D

                                                 11

                                                                                                  D

                                                                                                        12

D

24

D

32

D

43

D

34

D

4F

                                       Figure 1 - 1  Exemple de modèle de Marko v caché.

10 Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                              Une fois choisie la topologie d´un HMM, sa mise en �uvre va nécessiter de

résoudre 3 problèmes  :

·
         le problème de l´évaluation de la vraisemblance  : considérant un modèle et une

                         séquence d´observations, comment mesurer la probabilité que ce modèle ait

                         engendré cette séquence  ?

·
         le problème du décodage  : considérant un modèle et une séquence d´observations,

                         quelle est la suite d´états la plus probable a yant produit les observations  ?

·
         le problème de l´apprentissage  : considérant un modèle et un ensemble de

                         séquences d´observations, quels sont les paramètres du modèle qui maximisent la

                         probabilité que l´ensemble des séquences ait été engendré par le modèle  ?

1.1.3.  Mise en �uvre des HMM

                              La solution au problème de l´évaluation de la vraisemblance nous donne un mo yen

de mesurer l´adéquation d´une séquence d´observations à un modèle. Ainsi, nous

pouvons décider du meilleur modèle selon la règle de Ba yes. Résoudre le problème du

décodage permettra de segmenter les séquences par la recherche de la séquence d´états

de vraisemblance maximale. Enfin, l´apprentissage doit permettre d´adapter

automatiquement un HMM à un ensemble de données particulier.

1.1.3.1.  Evaluation de la vraisemblance d´un modèle

                              La probabilité qu’une séquence de vecteurs d’observation O  =  o

1

,o

2

,..,o

T

 soit

engendrée, étant donné un modèle
l
, à travers le chemin (ou séquence d’états) Q  est

simplement calculée comme le produit des probabilités de transition et d’émission le

long de Q . Un exemple d´alignement d´une séquence d´observations sur les états d´un

HMM est donné dans la Figure 1 - 2  (page suivante)  :

F

E
q
q
q
q
q
q

Q

T

T
t

,

3

,

,

2

,

,

1

,

1

,

,

,

,

,

,

,

,

1

2

1

0

�  et

z
x

0

 est

associé à la classe � , majoritaire parmi ses 10-ppv.

2.3.3.  Comparaison K-ppv/GMM en identification locale

                             Le principe de l´identification locale (ou trame-à-trame) est d´assigner chaque

trame de l´ensemble d´évaluation à la classe phonétique la plus probable sans

considérations segmentales ( i.e.  indépendamment des trames adjacentes). La règle de

décision déduite de l´estimateur des K-ppv  sera utilisée  : la classe reconnue est la classe

associée au plus grand nombre de ppv de la trame considérée.

                             La règle des K-ppv a déjà été appliquée à la RAP isolée [White & Fong, 1975]  mais

jamais à une telle échelle. Les expériences réalisées jusqu’à présent n’offraient pas de

résultats concluants dans la mesure où la dualité nombre de données/calculabilité

limitait son utilisation à des tâches réduites. Le développement de l´algorithme des K-

ppv rapides a permis de résoudre ce conflit. Ĺ estimateur des K-ppv peut donc être

évalué sur une base représentative (TIMIT).

                             La règle des K-ppv va être comparée à un opérateur de reconnaissance fondé sur

l’estimateur de l´état de l´art gaussien. Un GMM est initialisé pour chaque classe par

l´algorithme des k-mo yennes [ Linde, Buzo  et al. , 1980]  puis ses paramètres sont affinés

à l´aide de l´algorithme de Baum-Welch. L´algorithme des k-moyennes permet de

diviser l´espace des données de façon itérative en un nombre donné de clusters. Pour

l´apprentissage des GMM, ce nombre est fixé au préalable et correspond au nombre de

gaussiennes dans le GMM. Il peut être aussi obtenu de manière non-supervisée à l´aide

d´un critère de distorsion. Dans ce cas, la division de l´espace est stoppée lorsque plus

aucun cluster n´a de distance mo yenne à l´ensemble de ses éléments supérieure à un

certain seuil. Chaque cluster est associé à une gaussienne dont le vecteur moyenne et la

matrice de covariance sont évalués sur les données appartenant au cluster. A chaque

Discrimination dans les systèmes markoviens 69

itération, un nouveau cluster est créé en divisant le cluster de plus forte dispersion. Ce

dernier est coupé en deux  : une légère perturbation sépare son centre en deux nouveaux

centres. Dans la version utilisée pour nos expériences, le coefficient de perturbation

tient compte de la variance totale du cluster pour amplifier la perturbation selon les

dimensions de plus fortes dispersions.

                              Les expériences sont menées sur les 1.124.823 trames de l´ensemble de référence

(auto-cohérence) et sur les 57919 trames du noyau 1  de test de TIMIT ( Annexe E ). Le

taux d’identification est calculé par une comparaison trame-à-trame entre l´alignement

de référence [Seneff & Zue, 1988]  et l´étiquetage obtenu par identification. Les scores

étant compris entre 40 et 60%, les ra yons des intervalles de confiance pour ces

expériences sont d´environ 0,1% pour l´ensemble d´apprentissage et 0,4% pour le test

(cf. Annexe B ).

                              Il est habituel depuis [ Lee, 1988]  pour les expériences menées sur TIMIT

d´autoriser certaines confusions entre phonèmes de sorte que les 48 classes utilisées lors

du décodage sont ramenées à 39 lors du calcul des scores (cf. Annexe E ). Des

expériences préliminaires ont montré que si ce mode d´évaluation est favorable à

l´estimateur gaussien, dans le cas de l´estimateur des K-ppv l´utilisation des 39 classes

directement lors de l´identification conduit à de meilleurs résultats. Pour chaque

estimateur, le mode le plus favorable a donc été utilisé lors de l´évaluation.

2.3.3.1.  Résultats de l´estimateur des K-ppv

                              La Figure 2 - 5  présente les résultats, détaillés dans le Tableau 2 - 2 , de l´identification

locale pour l´estimateur des K-ppv pour K variant de 1 à 50.

1
       Dans la mesure où le noyau de test de TIMIT constituera le seul ensemble de test utilisé tout au long de

notre étude, il sera dorénavant appelé indistinctement «  ensemble de test  ».

                                                                               70 Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

40

45

50

55

60

65

1 5 10 15 25 37 50

Nom bre de PPV

Taux d’identification (%)

T est Appr.

Figure 2 - 5  Evolution du taux d’identificatio n locale de la règle des K-ppv fonctio n de K.

T aux d´identificatio n

Nb de PPV

Appr. T est

1 62,5 41,5

5 62,4 47,1

10 61,5 49,7

15 60,5 50,9

25 59,2 51,7

37 58,1 52,2

50 57,4 52,7

T ableau 2 - 2  T aux identification locale de la règle des K-ppv fonctio n de K.

                                                                                                             Conformément aux calculs théoriques (cf. § 2.2.3.4 ), le nombre d´erreurs de la règle

                                                                               des K-ppv diminue lorsque K croit. Un écart sur les taux de reconnaissance du test de

                                                                               11,2% est observé entre les estimateurs 1-PPV et 50-PPV. Cette amélioration n´est

                                                                               toutefois vraie que pour l´ensemble de test. L´ensemble d´apprentissage voit son taux

                                                                               d´identification chuter d´environ 5% entre les estimateurs 1-PPV et 50-PPV. Ce

                                                                               phénomène peut s´expliquer par la présence, parmi les ppv des points de l´ensemble

                                                                               d´apprentissage, de points appartenant à la même séquence acoustique ou au moins à

                                                                               une séquence acoustique du même locuteur. Avec l´augmentation de K, ce phénomène

                                                                               s´estompe par la prise en compte de points issus de séquences acoustiques d´origines

                                                                               plus diverses. C´est ce que semble corroborer l´as ymptote commune des ensembles de

                                                                               test et d´apprentissage. On peut en conclure que l´augmentation du nombre de ppv

                                                                               améliore les capacités de généralisation de l´estimateur des K-ppv.

Discrimination dans les systèmes markoviens 71

                                                                                                                      2.3.3.2.  Résultats de l´estimateur GMM

La Figure 2 - 6  présente les résultats, détaillés dans le Tableau 2 - 3 , d´identification

                                                                                                                      locale pour les GMM en fonction du nombre de gaussiennes par somme pondérée (de 1

                                                                                                                      à 100).

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

1 25 50 75 100

Nombre de Gaussiennes

Taux d’identification (%)

Test Appr.

Figure 2 - 6  Evolution du taux d’identification locale des GMM en fonctio n du no mbre de

gaussiennes par mixture.

T aux d´identificatio n

Nb de

gaussiennes Appr. T est

1 43,3 42,8

25 45,8 43,4

50 47,1 43,5

75 48,0 43,6

100 48,9 43,3

T ableau 2 - 3  T aux d´identificatio n locale des GMM en fo nction du

no mbre de gaussiennes par mixture.

Le taux d´identification en auto-cohérence augmente avec le nombre de

                                                                                                                      gaussiennes par somme pondérée (+5,2 % entre 1 et 100 gaussiennes). Pour le test, le

                                                                                                                      meilleur score est obtenu pour 75 gaussiennes avec 43,6% d´identifications correctes. Il

                                                                                                                      semble ensuite s´infléchir. Ces résultats tendent à montrer que l´estimateur GMM se

                                                                                                                      spécialise (sur-apprentissage) avec l´augmentation du nombre de gaussiennes.

                                                                               72 Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                               2.3.3.3.  Mise en relation des résultats

                                                                                                             Les taux d´identification locale des estimateurs K-ppv et GMM sont mis en rapport.

                                                                               Pour chaque ensemble d´évaluation, les deux meilleures configurations ont été

                                                                               considérées ( Figure 2 - 7 ).

                                                                                                             L´estimateur des 50-ppv obtient des résultats supérieurs à l´estimateur GMM de

                                                                               l´ordre de 9% sur le test et jusqu´à 14% en auto-cohérence. Les meilleurs taux

                                                                               d´identification en auto-cohérence sont obtenus avec les estimateurs 1-ppv et 100-

                                                                               GMM. Sur le test, les estimateurs 50-ppv et 75-GMM ont fourni les résultats les plus

                                                                               élevés.

4 8 , 9

4 3 , 6

6 2 , 5

5 2 , 7

0

1 0

2 0

3 0

4 0

5 0

6 0

7 0

A p p r e n t i s s a g e T e s t

Taux d’identification%

G M M K - p p v

100-GMM

1-ppv

50-ppv

75-GMM

Figure 2 - 7  Meilleurs taux d ´identification locale des estimateurs K-ppv et GMM sur

l´apprentissage et le test de T IMIT .

                                                                                                             Afin de mesurer plus finement les différences entre les estimateurs K-ppv et GMM,

                                                                               les résultats d´identification locale des 50-ppv et 75-GMM sont décomposés d´abord sur

                                                                               l´ensemble des classes phonétiques ( Tableau 2 - 4 ) puis sur les macro-classes

                                                                               phonétiques ( Tableau 2 - 5 ).

Discrimination dans les systèmes markoviens 73

T aux (%)

d´identificatio n
      Phn Nb Trames

50-ppv 75-GMM

                                                                                                Vo yelles

            iy 2127 62,6 32,0

            ih 3461 56,2 20,4

           eh 1696 18,5 17,2

           ae 1458 37,0 31,1

           aa 2898 57,0 36,4

           ah 2016 29,0 19,5

         uw 679 14,7 23,4

          uh 220 0,0 14,1

            er 2298 59,0 38,9

           ey 1554 27,3 27,8

           ay 1362 13,8 14,8

          oy 294 0,0 5,8

         aw 524 1,0 12,8

         o w 1163 17,1 16,9

                                                                                                Liquides

               l 1941 53,1 43,2

               r 1552 21,2 31,6

              y 294 1,4 35,7

            w 880 35,6 44,1

                                                                                                 Silences

           sil 14035 91,0 76,3

T aux (%)

d´identificatio n
Phn Nb Trames

50-ppv 75-GMM

Nasales

m 1274 36,9 42,4

n 2016 51,8 40,9

ng 312 6,7 29,8

Fricatives

z 1530 23,1 40,5

v 553 22,1 33,6

f 1371 64,0 53,4

th 294 0,3 32,0

s 3661 84,7 55,4

sh 918 67,5 54,8

hh 519 12,3 41,6

ch 359 1,9 26,5

jh 274 5,1 25,5

dh 467 5,1 22,7

Occlusives

b 228 2,6 20,2

d 292 1,4 17,1

dx 247 1,2 20,6

g 192 1,0 30,2

p 602 16,8 34,6

t 835 21,6 29,6

k 1523 26,5 23,2

                                                                      T ableau 2 - 4  T aux d’identification locale pour les estimateur s 50-ppv et 75-GMM

                                                                                             ( meilleur en grisé) sur le test de T IMIT détaillés par classes phonétiques.

T aux d´identificatio n

Macro-classe

50-ppv 75-GMM

Vo yelles 39,7 25,6

Liquides 35,9 39,0

Silences 91,0 76,3

Nasales 42,6 40,4

Fricatives 52,1 46,8

Occlusives 17,8 25,8

                                                                     T ableau 2 - 5  T aux d´identification locale pour les estimateurs 50-ppv et 75-GM M

                                                                         ( meilleur en grisé) sur le test de T IMIT détaillés par macro-classes phonétiq ues.

                              La différence de performance entre les estimateurs 50-ppv sur 75-GMM se repartit

à peu près sur l´ensemble des macro-classes phonétiques avec un écart plus marqué

pour les silences (+14,7%) et les vo yelles (+14,1%) ( Tableau 2 - 5 ). Seules les liquides

(+3,1%) et les occlusives (+8%) sont mieux reconnues par l´estimateur 75-GMM. Par

contre, lorsque que l´on détaille les résultats par classes phonétiques, les différences de

comportements sont plus nuancées  : 24 classes sur 39 sont mieux reconnues par

l´estimateur 75-GMM. Toutefois, ces classes ont pour caractéristiques d´être les moins

représentées dans l´ensemble de test. Or les proportions de l´ensemble de test respectent

celles de l´ensemble de référence. Il semble donc que l´estimateur des 50-ppv soit

sensible au nombre de représentant par classe. D´ailleurs les classes les plus faiblement

représentées (quelques centaines de trames) sont presque intégralement non reconnues

74
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

par l´estimateur des 50-ppv  : /o y/, /aw/, /y/, /ch/, /d/, /dx/ et /g/. Cet effet est comp ensé

globalement par une bonne reconnaissance des classes nombreuses  : /i y/, /ih/, /aa/, /er/,

/l/, /n/, /f/, /s/ et surtout /sil/.

                             L´absence de modélisation dans l´estimation par K-ppv permet d´expliquer ce

résultat. Dans le cas de l´estimation par GMM, un modèle est associé à chaque classe.

Lors de l´identification, seul ce modèle est pris en compte et le nombre de représentants

qui a permis de l´estimer n´a plus d´influence directe. La modélisation permet dans une

certaine mesure de compenser les défauts de l´ensemble d´apprentissage.

                             Par ailleurs, l´absence de modélisation rend l´estimation par K-ppv plus sensible à

l´étiquetage de référence. Des améliorations de performance peuvent donc être espérées

d´adaptations ad hoc  des références à l´estimateur des K-ppv.

2.3.4.  Adaptations des références

                             L´étiquetage de la base TIM IT présente de fortes garanties de fiabilité. Toutefois,

de l´aveu même de ces concepteurs, certaines erreurs ou imprécisions peuvent

subsistées. Il convient donc d´adapter l´alignement de référence à l´estimateur des K-

ppv. Pour cela, nous proposons une méthode permettant la correction des frontières

entre segments phonétiques basée sur les résultats d´identification locale par

l´estimateur des K-ppv. Une technique permettant d´intégrer directement lors du

décodage notre connaissance de l´imprécision de l´étiquetage de référence est

introduite. Au préalable, l´anal yse des résultats d´identification locale avec l´estimateur

des K-ppv nous conduit à réaliser une séparation parole/silence sur la base de données.

2.3.4.1.  Séparation parole/silence

                             La prise en compte d´une classe composée de segments de silence est

communément acceptée dans le cadre de la reconnaissance de la base TIMIT [Lee,

1988; Gauvain, Lamel  et al. , 1994; Robinson, 1994] . Dans le cas de l´utilisation de

l´estimateur des K-ppv, cette situation doit être reconsidérée dès lors qu´elle conduit à

avoir une classe représentant à elle seule 10% de l´ensemble de référence (157.500

trames sur 1.124.823).

                             La présence d´une classe prépondérante n´est pas souhaitable dans le cadre d´une

estimation non-paramétrique. Tout particulièrement pour l´estimateur des K-ppv, il est

conseillé que les probabilités a priori  des classes dans l´ensemble de référence soient

conformes à leur probabilité a priori  dans la réalité [Davies, 1988] . Or, on peut

s´interroger sur le sens de la probabilité a priori  du silence. En effet, le silence n´étant

pas un événement linguistique à proprement parler, il ne peut être considéré comme

faisant partie du flux d´information acoustique si l´on excepte les courtes pauses entre

mots et les tenues des occlusives. De plus, un nombre de représentants trop élevé

Discrimination dans les systèmes markoviens 75

conduit à une forte reconnaissance de la classe aux dépens des autres. Ainsi, lors de

l´identification locale du test de T IMIT, on note que les taux de substitutions

interclasses de la macro-classe «  S ilences  » sont beaucoup plus élevé dans le cas de

l´estimateur 50-ppv que dans celui du 75-GMM ( Tableau 2 - 6 ).

                                          Macro-classe Fricatives Liquides Nasales Occlusives Silences Vo yelles

                                                    Fricatives 33,9 24,9 0,9 0,9 1,5 1,1 9,9 3,5 3,8 11,6 3,2 5,9

                                                       Liquides 3,9 1,7 7,1 6,6 3,3 4,1 5,5 0,4 0,9 2,0 40,2 49,2

                                                          Nasales 5,3 1,8 4,0 3,7 28,7 20,3 5,5 0,3 3,7 13,9 12,3 17,2

                                                 Occlusives 25,8 20,9 5,3 4,2 2,8 2,5 20,1 8,0 5,0 19,0 15,2 27,6

                                                        Silences 10,7 3,2 1  ,1 0,7 3,6 1,4 6,5 1,5 0,0 0,0 1,9 2,2

                                                       Vo yelles 5,6 1,1 13,3 7,2 2,4 1,5 7,2 0,5 0,3 1,0 45,6 49,0

 T ableau 2 - 6  T aux de substitutio ns inter macro-classes pour les estimateur s 75-GMM et 50-ppv (encerclé).

                              Afin de pallier cet inconvénient, nous proposons d´extraire de l´ensemble de

référence les segments de silence. Cette approche présente en outre l´intérêt d´être en

accord avec les préoccupations actuelles concernant la transcription de documents

multimédia. En effet, pour cette tâche, et contrairement à la reconnaissance de la base

TIM IT, le flux audio comporte des éléments non linguistiques qu´il convient d´isoler au

préalable à la reconnaissance. Parmi ceux-ci, on peut distinguer principalement les

silences, les bruits et la musique. Une première segmentation doit être réalisée afin

d´isoler les segments de parole.

                              Cette séparation est communément obtenue à l´aide de GMM qui modélisent

chacun des types de segment acoustique. Cette technique est emplo yée par l´essentiel

des systèmes participant à l´évaluation DARPA Broadcast News  [DARPA, 1998] . Une

autre méthode fondée sur un arbre de décision utilisant les histogrammes d´énergie, une

détection voisée/non-voisée, un suivi de pitch, un DAP et une reconnaissance du

locuteur a été également proposée [Montacié & Carat y, 1998] . Cette méthode, dont

l´efficacité a été montrée, présente l´intérêt de ne pas nécessiter d´apprentissage

(contrairement aux GMM) et donc ne requiert pas une segmentation préalable d´une

partie des données.

                              L´existence d´un étiquetage de référence de la base T IMIT permet de ne pas avoir

recours aux méthodes automatiques de segmentation parole/silence. Toutefois, afin de

valider la faisabilité de l´approche, deux expériences simples de séparation automatique

ont été réalisées. Dans un premier temps, la classification parole/silence est obtenue à

l´aide de la règle des 50-ppv appliquée sur ces deux classes. Dans un second temps,

seule l´énergie des observations est prise en compte. Les trames de parole ont leur

énergie supérieure à un certain seuil. Le seuil utilisé (0,4) est déduit de l´histogramme

des énergies à l´aide d´un critère de moindre erreur. L´erreur minimale est évaluée en

76
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

attribuant un coût plus élevé à la mauvaise classification de la parole. Il paraît  a priori

moins dommageable de laisser du silence dans les zones étiquetées parole que

d´éliminer à tort des zones de parole. Les résultats de ces deux expériences sont

présentés dans le Tableau 2 - 7 .

T aux d´identificatio n
Règle de

décision

Classes

Appr. T est

Silence 80,7 80,9

Parole 95,6 96,1

50-ppv

Sil.+Par. 93,6 93,9

Silence 81,9 81,1

Parole 93,1 93,7

Energie

Sil.+Par. 91,5 91,8

                                                                                         T ableau 2 - 7  T aux d´identification locale de la séparation parole/silence en

                                                                                                     fonctio n de la règle de décision emplo yée  : 50 -ppv ou seui l d´énergie.

                             La règle de décision dérivée des 50-ppv permet la meilleure séparation. Les

résultats de l´identification locale en 39 classes par l´estimateur des 50-ppv ( Tableau

2 - 2 ) laissaient présager ces bons résultats dans la mesure où la classe silence était déjà

correctement reconnue à 91%. La méthode, pourtant très simple, du seuil d´énergie

offre des résultats comparables à la méthode basée sur les 50-ppv. On peut en déduire

que la plus grande part de l´information de discrimination entre le silence et la parole est

contenue dans le coefficient d´énergie. Cette méthode peu coûteuse permet donc de

réaliser automatiquement la séparation silence/parole. Les techniques utilisées sont

relativement sommaires. Elles pourront être améliorées par exemple par la prise en

compte de la densité de passage par zéro [Rabiner & Schafer, 1978] .

                             Afin de situer cette étude dans un cadre idéal, la séparation silence/parole sera

réalisée dans nos expériences à partir de l´étiquetage de référence de TIMIT. Les

segments correspondant aux étiquettes h#  (débuts et fins de phrases), pau  (pauses) et epi

(zones de faible énergie apparaissant typiquement lors des changements de voisement)

sont supprimés. Les occlusions des occlusives (voisées et non-voisées) qui au préalable

faisaient partie de la classe silence constituent maintenant une classe à elles seules. On a

alors 39 classes finales et 46 classes intermédiaires (pour les s ystèmes HMM/GMM)  :

48 classes moins epi  et sil  (qui regroupait h#  et pau ). Les résultats d´identification

locale, après extraction des segments de silence, sont donnés dans le Tableau 2 - 8 .

Discrimination dans les systèmes markoviens 77

T aux d´identificatio n

Estimateur

Appr. T est

Standard

75-GMM 48,0 43,6

50-ppv 57,4 52,6

Standard (sans silence dans le score)

75-GMM 39,1 33,1

50-ppv 46,9 40,4

Après séparation silence/parole

75-GMM 42,9 36,7

50-ppv 52,1 45,8

                                                                                  T ableau 2 - 8  T aux d´identification locale des estimateurs 75-GM M et 50-ppv

avec une séparation parole/silence.

                              Les expériences d´identification locale sur TIMIT sans silence font apparaître une

baisse de résultats. Dans le cas standard, la classe silence, étant très bien reconnue et

possédant un grand nombre de représentants, avait tendance à améliorer les

performances globales d´identification. Si l´on considère les résultats d´identification

standard sans intégrer la classe des silences lors du calcul du taux, celui-ci descend à

40,4% pour l´estimateur 50-ppv (soit un écart de 12,2%). Or, le taux d´identification

finalement obtenu après la séparation silence/parole est de 45,8%. La séparation

silence/parole a donc permis un gain de 5,4% (45,8  -  40,4%) sur l´identification des

autres classes. Ce gain est dû à la disparition des confusions avec la classe des silences.

                              Ce résultat doit être relativisé car il correspond à une séparation silence/parole

idéale. Par contre, il est remarquable  que l´écart entre les performances des estimateurs

50-ppv et 75-GMM sur le test est toujours de 9,1% (contre 9,0% dans le cas standard)

alors que la reconnaissance de la classe silence était plus favorable à l´estimateur 50-

ppv (91% contre 76,3%, écart qui induisait un différence de 3,6% sur le score global).

                              Dans la suite de notre étude, une séparation idéale silence/parole sera considérée

par défaut dans nos expériences. Cette première étape de l´adaptation des références à

l´estimateur des K-ppv est suivie par une remise en cause de la position des frontières

entre les segments phonétiques.

2.3.4.2.  Corrections des erreurs d´alignement

                              Pour la réalisation de l´étiquetage de la base T IMIT, les transcriptions phonétiques

ont d´abord été réalisées manuellement, puis la technique du bootstrap a été utilisée

pour l´alignement [Seneff & Zue, 1988] . Un ensemble réduit a été aligné manuellement

; puis des modèles ont été appris permettant l´alignement automatique du reste de la

base de données. L´alignement obtenu a finalement été vérifié par des experts. Il

présente donc de fortes garanties quant à sa justesse.

                              Toutefois dans le cadre des systèmes de RAP continue, la parole n´est pas analysée

de façon continue mais au travers de trames représentant des segments de signal de

l’ordre de 25 ms. Certaines trames vont donc chevaucher des segments appartenant à

78
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

deux classes phonétiques différentes. La règle appliquée pour ces trames a été de leur

associer celle des deux classes qui couvre plus de la moitié de la durée de la trame.

Cette règle a le mérite d´être simple mais n´est pas forcément cohérente avec la règle de

décision utilisée pour l´identification. Ainsi, pour déterminer si les erreurs d´alignement

conduisent à des erreurs d´identification par la règle des K-ppv, la corrélation entre la

proximité des frontières et les erreurs d´identification a été étudiée.

                             Chaque trame de l´ensemble de test a été étiquetée par sa distance (en nombre de

trames) à la trame frontière la plus proche. L´histogramme des distances a été calculé.

On constate que 24% des trames de l´ensemble de test sont des trames frontières

(distance valant 1). Cette opération a été renouvelée spécifiquement sur les trames mal

identifiées par la règle des 50-ppv. On note alors que 29% des trames mal identifiées

sont des trames frontières. Cet écart de 5% dans la distribution des distances révèle que

la fréquence des trames frontières est plus élevée parmi les trames mal identifiées.

                             Nous proposons de modifier l´alignement de l’ensemble de référence afin d´adapter

l´alignement au processus de décision des K-ppv. La règle des 50-ppv est appliquée sur

l´ensemble de référence. Lorsqu´une trame mal reconnue est une trame frontière, son

étiquette est modifiée si l’étiquette donnée par la règle des 50-ppv est cohérente avec

l´étiquette voisine. Cette procédure est itérée jusqu´à ce plus aucune trame frontière ne

soit modifiée. Le nombre de trames modifiées en fonction du nombre d´itération et le

taux d´identification de l´ensemble de référence après modification des étiquettes

évoluent rapidement lors de la première itération (43705 trames modifiées et +4% sur le

taux). Puis le score se stabilise à 58% au bout de 4-5 itérations (soit une augmentation

de 6%) et le nombre de frontières déplacées devient négligeable ( Tableau 2 - 9 ). Il

apparaît donc que les imprécisions d´étiquetage ont une influence importante sur les

capacités d´identification de la règle des K-ppv.

Itérations

Etiquettes

modifiées

T aux

d´identificatio n

0 0 52,1

1 43705 56,1

2 12535 57,1

3 6153 57,5

4 3597 57,8

5 2305 57,9

6 1571 58,0

7 1102 58,1

8 782 58,2

9 585 58,2

10 473 58,2

                                                                                             T ableau 2 - 9  Nombre d´étiquettes modifiées par itération et nouveau taux

d´identificatio n locale de l´ensemble de référence.

Discrimination dans les systèmes markoviens 79

                              Le problème posé pour l´évaluation de la méthode est que si l´on suppose des

erreurs d´alignement sur l´ensemble de référence, il faut aussi en supposer pour

l´ensemble de test. Pour mesurer correctement l´efficacité de la méthode, il convient

donc de l´appliquer aussi sur l´ensemble de test. Dans la mesure où les expériences

d´identification locale ne constituent pas le but de notre étude mais un protocole

d´évaluation intermédiaire, la modification de l´ensemble de test peut être tolérée.

L´intérêt de la méthode sera validé lors des expériences de DAP qui ne font plus

intervenir l´alignement temporel (du moins n´est-il pas pris en compte dans le protocole

d´évaluation).

                              Les résultats en identification locale sont rapportés dans le Tableau 2 - 10  dans le cas

standard (pas de segmentation), dans le cas d´un ajustement de la segmentation de

l´ensemble de référence seul et dans le cas d´un ajustement de la segmentation des

ensembles de référence et d´évaluation (apprentissage ou test).

T aux d´identificatio n
Segmentation

(Réf./E val.) Appr. T est

Non/Non 52,1 45,8

Oui/No n 51,3 45,5

Oui/Oui 58,2 52,0

                                                                                        T ableau 2 - 10  T aux d’identification locale avec et sans re-segmentation des

                                                                                  frontières des ensembles de référence et d´évaluatio n (apprentissage ou test).

                              Les résultats de l´identification locale confirment que la re-segmentation des

frontières ne présente d´intérêt que lorsque l´ensemble d´évaluation est lui-même re-

segmenté et pas seulement l´ensemble de référence ( Tableau 2 - 10 ). On note alors que le

simple déplacement des frontières entre segments phonétiques permet un gain de 6% en

identification. Ce résultat est encourageant, il existe toutefois des trames (frontières ou

non) pour lesquelles aucune affectation ne sera satisfaisante.

2.3.4.3.  Pondérations des ppv

                              Certaines régions de l´espace de représentation sont très confuses. Les points qui y

appartiennent ne sont pas fiables. Le chevauchement des trames sur des segments

appartenant à des classes phonétiques différentes en est une des raisons principales.

Pour tenir compte de ce problème, nous proposons lors de l´identification de pondérer la

participation d´un point par un indice de confiance. C ette approche est différente de la

pondération par la distance [Dudani, 1976]  car elle ne porte pas sur une propriété

générale des points (plus ils sont éloignés moins l´information qu´ils fournissent est

fiable) mais sur une mesure de fiabilité attachée à chaque point en particulier. Ainsi,

l´indice de confiance, évalué sur l´ensemble de référence, mesure le rapport des

participations du point à des décisions correctes sur l´ensemble de ses participations.

80
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                             La règle des 50-ppv est appliquée à chaque point de l´ensemble de référence.

Lorsque la décision engendrée est en accord avec l´étiquetage de référence (sans

correction des frontières), on incrémente le nombre de bonnes participations de chacun

des ppv appartenant à la classe attendue. Dans tous les cas on incrémente leur nombre

de participations. On obtient, ainsi, pour tous les points, un indice de confiance calculé

comme le rapport entre le nombre de participations à des décisions correctes sur le

nombre total de participations. La nouvelle règle des K-ppv est obtenue par

comparaison des sommes des indices de bonne participation de ses K-ppv pour chaque

classe.

T aux d´identificatio n

Pondération

Appr T est

Non 52,1 45,8

Oui 51,0 45,7

T ableau 2 - 11  T aux d’identification locale de l´estimateur des

50-ppv avec et sans pondération lors de la décision.

                             Cette méthode, dont les résultats sont fournis dans le Tableau 2 - 11  pour

l´estimateur 50-ppv, donne lieu à une dégradation du taux d´identification en auto-

cohérence et à une stagnation sur le test. Ces résultats peuvent s´expliquer par le fait que

même si un point se trouve à proximité de points dont la confiance est faible, ils seront

malgré tout les seuls à participer à la décision. Une solution à ce problème peut être

d´éliminer les points de confiance faible de l´ensemble de référence. La méthode

d´édition permet de mettre en �uvre une telle approche.

2.3.5.  Edition et condensation de l´ensemble de référence

                             L´édition est une technique standard en RdF pour améliorer la reconnaissance de

l´estimateur des K-ppv. Elle a pour effet d´éliminer les points non représentatifs de

l´ensemble de référence. Cette technique est classiquement associée à la méthode de

condensation qui élimine les points inutiles de l´ensemble d´apprentissage. Les deux

méthodes permettent d´augmenter la rapidité de calcul de la règle des K-ppv mais seule

l´édition est fondée pour améliorer la qualité de la reconnaissance.

2.3.5.1.  Méthode d´édition

                             Le principe de la méthode d’édition introduite par Wilson [Wilson, 1972]  est

d’éliminer de l’ensemble de référence les points conduisant aux erreurs d´identification.

On améliore ainsi d’une part la discrimination entre classes et de plus la rapidité du

calcul en diminuant le nombre de distances à calculer.

                             Les mauvais points sont des points non représentatifs de la tâche ou trop

«  ambigus  ». Deux approches peuvent être envisagées pour mettre en �uvre la méthode

Discrimination dans les systèmes markoviens 81

d´édition selon que l´on décide de l´élimination d´un point parce qu´il est mal reconnu

ou parce qu´il est responsable d´erreurs de classification. Ainsi, l´approche classique de

l´édition éliminé de l´ensemble de référence tous les points mal reconnus par la règle

des K-ppv. L´algorithme de Wilson correspondant à l´approche classique procède en

deux étapes qui sont décrites dans la Figure 2 - 8 .

              ·
                                       Traitement

                                                                Application de la règle des K-ppv sur l´ensemble de référence

                                                                lui-même  ;

                                                                Tous les points dont l´identification n’est pas en accord

                                                                avec l´étiquetage de référence sont éliminés de l’ensemble de

                                                                référence  ;

              ·
                                       Arrêt

                                                                Le traitement est répété un nombre donné de fois ou jusqu´à

                                                           ce qu´un nombre maximum de points soit éliminé  ;

Figure 2 - 8  Algorithme d´édition de Wilso n.

                              On peut montrer que la règle du 1-ppv appliquée sur l´ensemble de référence édité

a une probabilité d’erreur inférieure à la règle de base du 1-ppv [Devijver & Kittler,

1982] . Ainsi, on diminue le temps de calcul et on améliore les performances. Ces

dernières peuvent être d’avantage améliorées par des itérations de la procédure d’édition

( Multiedit , [Devijver & Kittler, 1982] ), pour autant que l’on dispose au préalable d’un

ensemble de référence suffisamment grand.

                              L´intérêt de la méthode précédente est que la diminution de l´erreur d´estimation a

été montrée. Toutefois, la démonstration ne s´applique que lorsque la règle du 1-ppv est

utilisée avec l´ensemble édité. Son extension au cas des K-ppv ne paraît pas simple.

Ainsi, nous avons été amenés à développer une nouvelle méthode plus adaptée à

l´utilisation de la règle des K-ppv avec l´ensemble édité. L´approche que nous

proposons, en relation avec la méthode de pondération développée dans § 2.3.4.3 ,

élimine de l´ensemble de référence tous les points qui participe plus souvent à des cas

de mauvaises classifications que de bonnes.

                              Le principe retenu est d´éditer les points lorsqu´ils participent à trop d´erreurs

d´identification sur l´ensemble de référence. Pour cela, on fait la mo yenne de leurs

interventions comme ppv d´autres points lors de l´identification de l´ensemble de

référence  : lorsqu´ils participent à une identification correcte ils ont un bonus, lorsqu´ils

interviennent dans une erreur d´identification ils sont pénalisés. Les points dont le solde

est positif en bonus sont conservés. Les autres sont éliminés de l´ensemble de référence.

Le rapport entre la valeur unitaire de bonus et celle de pénalité permet de moduler

l´importance accordée aux erreurs. Nous avons choisi un bonus de 2 et une pénalité de

82
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

1. Ainsi, seuls les points ayant participé à 2 fois plus d´erreurs que d´identifications

correctes sont éliminés de l´ensemble de référence. L´algorithme se décompose en deux

étapes qui sont détaillées dans la Figure 2 - 9 .

                             La méthode proposée permet une élimination plus sure des points responsables des

erreurs de classification que dans le cas de la méthode de Wilson. Toutefois, la

diminution de l´erreur d´estimation après application de la méthode n´est plus assurée.

En l´absence de démonstration théorique, elle devra être constatée empiriquement. Les

deux méthodes présentées ont été testées sur T IMIT. Les résultats sont regroupés avec

ceux de la méthode de condensation dans § 2.3.5.3 .

               ·
                                        Traitement

                                                                Identification locale de l´ensemble de référence.

                                                                Pour chaque point :

                                                                                         si l´identification est correcte  : bonus pour tous les ppv

                                                                                         du point appartenant à la classe de référence  ;

                                                                                         sinon  : pénalité  ;

                                                                Pour chaque point  : si le solde bonus/pénalité est négatif ,

                                                                il est éliminé de l´ensemble de référence  ;

               ·
                                        Arrêt

                                                                Le traitement est répété un nombre donné de fois ou jusqu´à

                                                                ce qu´un nombre maximum de points soit éliminé  ;

Figure 2 - 9  Algorithme d´édition proposé.

2.3.5.2.  Méthode de condensation

                             Le principe de la méthode de condensation introduite par Hart [Hart, 1968]  est

d’éliminer de l’ensemble de référence les points ne participant pas de manière pertinente

à la reconnaissance. Pour ce faire, on recherche un sous-ensemble «  co nsistant  », non

nécessairement optimal, de l’ensemble de référence. Par "consistant", on entend que ce

sous-ensemble utilisé avec la règle des K-ppv classe de nouveau correctement les points

qui l’étaient sur l’ensemble de référence intégral. Nous considérerons deux approches

pour condenser l´ensemble de référence.

                             L´algorithme de condensation de Hart est subordonné à l´utilisation de la règle du

1-PPV. Son déroulement est repris dans la Figure 2 - 10 . Le tableau T

1

 contient

l’ensemble recherché. Tous les points condensés ont été choisis s’ils ne peuvent être

correctement classés avec un ensemble de référence réduit. Cette procédure favorise les

points proches des frontières entre classes. L´obtention d´un sous-ensemble

«  consistant  » suppose donc que l´on élimine de l´ensemble de référence les points au

centre des classes. C´est sur cette propriété que nous proposons un algorithme de

condensation compatible avec la règle des K-ppv.

Discrimination dans les systèmes markoviens 83

          ·
                                   Initialisation

                                                           Création de T

1

(tableau des points de référence) et T

2

 (tableau

                                                           des points correctement classés); le premier point est placé

                                                           dans T

                                                                                                             1

                                                                                                                   tous les autres dans T

2

;

          ·
                                   Traitement

                                                           Pour tous les points de T

2

 :

                                                                                    On les place dans T1 s’ils sont mal classés par la règle du

                                                                                    1-PPV appliquée sur l’ensemble de référence constitué des

                                                                                    points du tableau T

2

, sinon on les laisse dans T

2

;

          ·
                                   Arrêt

                                                           T

                                                                   2

                                                                         est vide ou il ne se produit plus de transfert entre T

2

 et

                                                           T

                                                                   1

                                                                              ;

Figure 2 - 10  Algorithme de cond ensatio n de Hart.

                              Les points au centre des classes ont, entre autres caractéristiques, d´être très bien

reconnus. Ils se distinguent donc par un nombre élevé de ppv de la bonne classe.

L´algorithme que nous proposons consiste en l´élimination progressive des points les

mieux reconnus tant que le taux de reconnaissance global de l´ensemble de référence ne

descend pas en deçà d´un certain seuil. Ce seuil peut être absolu ou relatif au taux

d´identification avant condensation. L´algorithme de condensation obtenu, détaillé

Figure 2 - 11 , est donc fondé sur la règle des K-ppv et procède par itération sur le niveau

de reconnaissance des points en cours d´élimination (matérialisé par le nombre de ppv

corrects).

                              La condensation est favorisée par l’utilisation préalable de la méthode d’édition.

L’avantage majeur de la méthode de condensation réside dans le gain en temps de

calcul. Le taux d’erreur d´identification doit être faiblement affecté par cette procédure.

De plus, il faut souligner que cette méthode est «  destructrice  »  : c ’est-à-dire qu’elle ne

conserve pas toute l’information initiale. L’ensemble obtenu n’est pas équivalent en

terme de quantité d’information à l’ensemble initial. Dans la pratique, ceci signifie que

l’on doit être sûr avant de condenser l’ensemble de référence que seule la règle des K-

ppv sera appliquée sur celui-ci ultérieurement.

84
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

         ·
                                  Traitement

                                                          Pour k=K jusqu´à 1

                                                                                    Tous les points sont ordonnés en fonction du nombre de

                                                                                    leurs ppv de la bonne classe parmi K  ;

                                                                                    Tous les points ayant k ppv de la bonne classe sont

                                                                                    éliminés successivement (en décomptant des ppv les points

                                                                                    déjà éliminés)  ;

                                                                                    Calcul du taux de reconnaissance après élimination des

                                                                                    points condensés  ;

         ·
                                  Arrêt

                                                          Le nouveau taux d´identification de l´ensemble de référence

                                                          franchit un seuil minimal  ;

Figure 2 - 11  Algorithme de cond ensatio n proposé.

2.3.5.3.  Expériences d´édition/condensation

                             Les expériences d´édition et de condensation sont réalisées conjointement. Elles

sont souvent utilisées successivement  : l´édition d´abord, puis la condensation. La

Figure 2 - 12  illustre les effets caractéristiques de l´une et l´autre méthode sur les

ensembles de données associées à deux classes. L´édition élimine les points du mauvais

coté de la surface de décision (donc mal classés). La condensation tend à conserver les

points proches de la surface de décision.

Sur face de décision

=  édités

=  con den sés

                                                                                            =  con ser vés

                                                                                     Figure 2 - 12  Effets de l’utilisation des méthodes d’édition et de condensation

sur la séparation de 2 classes ( z  et � ).

                             Le protocole expérimental diffère des algorithmes introduits dans les sections

précédentes. Pour des considérations de temps de calcul, les K ppv des points ne sont

pas recalculés au sein d´une même itération. L´élimination d´un point de l´ensemble de

Discrimination dans les systèmes markoviens 85

référence conduit à ce qu´il ne soit plus pris en compte parmi les ppv des points

suivants. Formellement, elle devrait conduire à la recherche d´un nouveau ppv.

T aux d´identificatio n

                                                                                                         Ensemb le de

                                                                                                                   référence

Nb Trames

Référence Appr T est

Initial 950800 52,1 52,1 45,8

                                                                                                                     Edition1 495409 89,3 49,2 45,7

                                                                                                                     Edition2 489435 49,7 50,2 46,0

                                                                                                       Condensation 840602 45,9 51,7 45,3

                                                                                T ableau 2 - 12  T aux d’identification locale de l´estimateur des 50-ppv pour des

                                                                                   ensemble de référence édités et condensés sur trois ensembles d´évaluatio n :

référence, apprentissage (=référence initial) et test.

                              Trois ensembles d´évaluation ont été considérés dans nos expériences  : l´ensemble

de référence, l´ensemble d´apprentissage (qui correspond dans tous les cas à l´ensemble

de référence initial) et l´ensemble de test. Si l´on se réfère à l´évaluation sur l´ensemble

de test, les expériences d´identification locale montrent des performances comparables

avec et sans application des techniques d´édition/condensation ( Tableau 2 - 12 ). Les

évaluations en auto-cohérence montrent, par contre, une dégradation des performances.

La seule exception notable concerne l´auto-cohérence de l´édition de Wilson (Edition1)

qui avec 89,3% présente un taux d´identification très élevé. Ce bon comportement n´est

pas confirmé sur le test où aucune amélioration n´est relevée.

                              Les résultats d´édition montrent qu´il est possible de diviser par deux la taille de

l´ensemble de référence sans diminuer pour autant les taux d´identification locale. Cette

constatation peut permettre de réduire encore le coût de calcul de l´estimateur des K-

ppv. Les performances en temps de calcul de l´estimateur des K-ppv n´étant pas notre

objectif, nous conserverons, dans la suite de notre exposé, l´ensemble de référence

initial. Afin de mesurer complètement l´intérêt des techniques d´édition/condensation

dans le cadre de la RAP continue, les ensembles de référence édités/condensés seront

évalués dans le cadre de la reconnaissance segmentale dans le chapitre suivant.

2.4.  Conclusion

                              Un effort important a été consacré ces dernières années à l’introduction d’une plus

grande discrimination dans les modèles de Markov utilisés en RAP continue. Les

techniques de l’état de l’art reposent principalement sur un ré-apprentissage global des

modèles à l’aide d’un critère discriminant. Ces techniques ont en commun d´être

coûteuses en temps de calcul. De plus, les critères utilisés nécessitent le recours aux

techniques d’optimisation de type descente de gradient stochastique et conduisent à des

mises en �uvre complexes dont les propriétés de convergence ne sont pas toujours bien

assurées. Une alternative consiste à introduire la discrimination localement au niveau

des états des modèles.

86
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                             Un certain nombre de méthodes de discrimination locale, issues des recherches en

RdF, est disponible. Parmi celles-ci, les méthodes linéaires sont peu adaptées aux

espaces de représentation de grande dimension et aux tâches présentant des surfaces de

décision de grande complexité. Parmi les approches non-linéaires, les réseaux de

neurones ont été activement étudiés dans le cadre de la reconnaissance de la parole.

Toutefois, ils se heurtent aux même problèmes de complexité de mise en �uvre et de

limitation des preuves de convergence que les techniques d’apprentissage global à base

de critères discriminants. Notre choix s’est donc porté vers un estimateur simple et ne

nécessitant pas d´h ypothèses simplificatrices  :  l´e stimateur non-paramétrique des K-

ppv.

                             Cet estimateur n´avait jusqu´alors pas été introduit dans le cadre de la RAP

continue en raison d´un coût de calcul important. Ce coût a yant été fortement diminué,

son usage a pu être envisagé. Les expériences d´identification locale à l’aide de la règle

des K-ppv ont confirmé le meilleur comportement de l’estimateur des K-ppv par rapport

à une méthode paramétrique telle que les GMM. Un écart de l´ordre de 10% est relevé

sur l´identification des trames du no yau de test de T IMIT entre les estimateurs des 50-

ppv et 75-GMM. L´introduction de l´estimateur des K-ppv dans un s ystème markovien

de RAP continue peut donc être envisagée avantageusement pour améliorer d´une part

la qualité de la représentation probabiliste locale des données et d´autre part la

discrimination globale des modèles.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 87

3.  A
                                           PPRENTISSAGE D

´
UN SYSTEME MARKOVIEN

K-
PPV

                              Après avoir confirmé ses bonnes propriétés locales, l´estimateur des K-ppv est

introduit dans le contexte de reconnaissance segmentale des modèles de Markov cachés.

La mise en �uvre d´un système markovien K-ppv implique la re-formulation des

probabilités d´émissions des état. Pour cela, il devient nécessaire de déterminer une

information non préalablement disponible  : l´association des données de réf érence aux

états des modèles.

                              Un cadre formel est présenté pour la prise en compte de cette information  : le degré

d´association d´un vecteur de référence sur un état sera quantifié par un coefficient

d´appartenance appris sur les données acoustiques d´entraînement. L´algorithme de

Baum-Welch, qui sert habituellement pour l´apprentissage des paramètres des s ystèmes

HMM/GMM, est adapté pour permettre l´apprentissage des coefficients d´appartenance.

Cette adaptation nous amène à discuter différents choix. Deux formules de réestimation

et trois procédures d´initialisation sont proposées et testées. Le problème, particulier à

l´estimateur des K-ppv posé par les vecteurs spectraux ayant des probabilités nulles sur

leur modèle, est aussi traité ainsi que le choix de la probabilité conditionnelle emplo yée.

Finalement, l´opportunité de l´apprentissage par la réestimation connectée est évaluée.

                              Cette étude conduit finalement au développement d´un s ystème de base HMM/K-

ppv dont les performances sont comparées sur deux tâches de reconnaissance

phonétique (identification segmentale et DAP) à celles d’un s ystème de base

HMM/GMM.

3.1.  Apprentissage EM adapté à l´estimateur des K-ppv

                              L´adaptation de la probabilité d’émission d’état des HMM à l’estimateur des K-ppv

nécessite l´introduction d´un nouveau paramètre  : les coefficients d’appartenance.

L’apprentissage de ces coefficients est réalisé par l’algorithme de Baum-Welch avec une

formule de réestimation adéquate.

3.1.1.  Calcul de la probabilité d´émission des états

                              Les probabilités d´émission des états des HMM sont calculées à partir des

probabilités conditionnelles des états. L´estimation par K-ppv pose alors le problème de

l´affectation des points de référence sur les états du modèle représentant leur classe

phonétique. L´introduction des coefficients d´appartenance des points aux états des

HMM permet de lever cette difficulté.

88
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

3.1.1.1.  Calcul de probabilités conditionnelles

                             Comme nous l´avons introduit pour exposer les principes de l’estimation non-

paramétrique (voir § 2.2.3 ), un estimateur du maximum de vraisemblance de la

probabilité d’un vecteur x

0

 dans un espace de représentation dont nous connaissons n

points est donné par  :

n

K

R
x

P

O

=

Î
)

(

�

( 3 - 1 )

où K  est le nombre d’échantillons compris dans la région R  autour de x

0

. Si nous

considérons maintenant un espace dans lequel sont représentées C  classes, chacune par

n

        i

             échantillons, la probabilité de x

0

 conditionnée à la classe i  peut être estimée par  :

i
i

O
n
k

i

R
x

P

=

Î
)

/

(

�

 avec K
k

C

i
i

=
å

= 1

 et n
n

C

i
i

=
å

= 1

( 3 - 2 )

où k

                            i

                                est le nombre d’échantillons de la classe i  contenus dans la région R  et n

i

 le nombre

de points de référence de la classe i . On obtient ainsi un estimateur asymptotiquement

sans biais de la vraisemblance de x

0

 sur la classe i .

                             L´utilisation de l´estimateur des K-ppv nous amène à préciser certaines propriétés

des probabilités dans un espace continu. La probabilité d´un point d´un espace continu

est nulle. En effet, la masse des probabilités étant répartie sur l´ensemble de l´espace, la

probabilité associée à une région de cet espace a une probabilité qui tend vers 0 lorsque

le volume de la région tend vers 0. Il faut donc estimer la probabilité d´un point par la

probabilité d´une région de faible ra yon centrée sur ce point. Les fdp mesurent en

chaque point la variabilité de la probabilité. Il est alors possible d´obtenir la probabilité

d´une région de l´espace en intégrant la fdp sur une région de volume suffisamment

faible.

                             Dans le cas des estimateurs continus, cette intégration est coûteuse et pose le

problème du choix de la région d´intégration. Dans le cas des estimateurs non-

paramétriques, la définition de la région est intrinsèque au processus d´estimation. Elle

est soit fixe dans le cas des estimateurs à no yaux soit variable jusqu´à intégrer K points

dans le cas de l´estimateur des K-ppv. L´estimation de la probabilité est assimilée à la

probabilité d´un voisinage de ce point.

                             Il est à noter que la probabilité ( 3 - 2 ) est liée à la région R , variable dans le cas de

l´estimation par K-ppv. On peut alors s´interroger sur l´influence sur le processus de

reconnaissance des variations de R  lors des évaluations successives de P . En

reconnaissance locale, la région étant la même pour toutes les classes considérées, R

n´influe pas sur l´identification (cf. § 2.3.2 ). De même, lors de la reconnaissance

segmentale, le calcul de la probabilité d´un segment sera obtenu par la concaténation

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 89

des estimations de chaque trame. Ainsi, les variations de la région R  utilisée pour

l´estimation des probabilités seront partagées par toutes les solutions étudiées et

n´auront pas d´effet sur le processus de reconnaissance. Dorénavant, nous ne

préciserons donc plus la région d´estimation dans la formulation des probabilités.

                              De l´estimation de la vraisemblance, il est possible de déduire un estimateur de la

probabilité a posteriori  de la classe i  de x

0

 en utilisant la règle de Ba yes  :

)

(

�

)

(

�

)

/

(

�

)

/

(

�

0

0

0

x

P
i

P
i
x

P

x
i

P

=
( 3 - 3 )

                              Les probabilités a priori  des classes peuvent être évaluées par simple comptage

parmi les n  points de l’ensemble de référence  :

n
n

i

P i

=
)

(

�

( 3 - 4 )

                              Et, donc, en utilisant ( 3 - 1 ) et ( 3 - 2 ), on obtient la probabilité a posteriori  de la classe

i  de x

                                    0

                                           :

K
k

n

K
n
n

n
k

x
i

P i
i

i
i

=

´

=
)

/

(

�

0

( 3 - 5 )

                              Le calcul des probabilités conditionnelles (vraisemblances ou a posteriori ), à l´aide

de l´estimateur des K-ppv, nécessite donc un ensemble de référence dont les points sont

associés de manière univoque aux classes considérées (afin de déterminer les k

i

).

L´introduction de l´estimateur des K-ppv dans les HMM implique d´associer les points

de l´ensemble de référence aux états des modèles et non plus aux classes phonétiques.

3.1.1.2.  Coefficients d´appartenance

                              Jusqu´à présent, nos considérations se sont portées sur le calcul des probabilités

conditionnelles des vecteurs sur les classes phonétiques. Dans le cadre des HMM, les

vecteurs sont émis par les états des modèles. Les vecteurs de l´ensemble de référence

doivent être associés aux sous-classes phonétiques représentées par les états

markoviens. La probabilité d’émission de l’état i  pour le vecteur x

0

 donnée par

l´estimateur des K-ppv est alors  :

i
i

i
n
k

x
b

=
)

(

0

( 3 - 6 )

où k

                            i

                                représente le nombre de plus proches voisins de x

0

 associés à l’état i  et n

i

 le nombre

total de vecteurs de l’ensemble d’apprentissage associés à l’état i.  Le problème auquel

nous sommes confrontés est de déterminer l´association entre les vecteurs de référence

et les états des HMM.

90
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                             Par le biais d´un étiquetage de référence, un vecteur est associé au HMM

représentant sa classe phonétique. Mais ensuite, l´association du vecteur à un des états

du HMM doit être obtenue automatiquement dès lors qu´aucune expertise n´est

disponible à ce niveau. Par ailleurs, l´assignation d’un vecteur à un unique état nous

paraît une solution peu souhaitable dans la mesure où celle-ci sera obtenue

automatiquement.

                             Les considérations précédentes font apparaître une limitation de l’estimation par K-

ppv qui dépasse le cadre de son introduction dans les s ystèmes markoviens.

L´association univoque des vecteurs sur les classes à reconnaître n´offre pas de mo yen

simple pour gérer l’incertitude ou l’imprécision sur les données de référence. Ce point

peut se révéler délicat dans des domaines où même l’avis de l’expert, lorsqu’il est

disponible peut-être soumis à caution. Ainsi, certains échantillons de référence peuvent

être très caractéristiques de la classe à laquelle ils appartiennent lorsque d’autres peuvent

être at ypiques.

                             La théorie des ensembles flous [Zadeh, 1965]  permet d´apporter une certaine

réponse à cette limitation à travers la notion de degrés d’appartenance. A chaque vecteur

x

       0

              de l’ensemble de référence est attribué un coefficient d’appartenance u

i

(x

0

)  sur chaque

classe i  tel que  :

[ ]

1

)

(

1

,

0

)

(

0

1

0

=

Î

å

=
x
u
x
u

C

i
i
i

( 3 - 7 )

avec C  nombre total de classes (dans le cas d´un s ystème HMM, on aura C=S , nombre

total d´états dans le s ystème). De façon générale, ces coefficients peuvent être attribués

par des experts ou de façon arbitraire ou encore être évalués, par exemple en combinant

les degrés d’appartenance des voisins du point. Une alternative, proposée par Keller

[Keller, Gra y  et al. , 1985]  et prolongée par [ Zouhal & Denoeux, 1997] , tient compte des

distances entre voisins dans cette combinaison. Sur des données s ynthétiques simples, la

règle de décision obtenue est plus performante que la règle des K-ppv standard [Zouhal

& Denoeux, 1997] .

                             Cette approche de l´association non univoque des points de référence sur les classes

a été formalisée au travers de la théorie de Dempster-Shafer [Denoeux, 1995] . Au-delà

des considérations liées aux performances de reconnaissance, ce cadre permet

l’introduction d’une information très riche dans l’opérateur de reconnaissance, puisqu´il

devient notamment possible d´associer une mesure de confiance à une classification.

Les développements issus de cette formalisation visent à améliorer l´opérateur de

reconnaissance fondé sur la règle des K-ppv. Dans notre cas, l´opérateur de

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 91

reconnaissance est fondé sur les HMM. L´intervention des coefficients d´appartenance

sera donc limitée à l´expression de la probabilité d´émission d´un état  :

å
å

=

= =

=

V

v
i
i

i

K

k
i

i

(v)
u

U

U
x
k
ppv
u

x
b

1

1

0

0
avec

))

,

(

(

)

( ( 3 - 8 )

où ppv(k,x

                                                                      0

                                                                            )  est une fonction qui renvoie le k
iéme
 ppv du vecteur x

0

 et U

i

 est la somme

des coefficients d´appartenance à l´état i  sur les V  vecteurs de référence. Cette

formulation de l’estimation de la probabilité d’émission d’un état d’un HMM est la plus

pratique à mettre en �uvre. Pourtant, pour des raisons de généralisation, une seconde

formulation est introduite  :

i

V

v

K
i

i
U
v
x
ppv
v
u

x
b
å

=

´

=
1

0

0

)

,

(

)

(

)

( ( 3 - 9 )

où ppv

                                             K

                                                     (x

                                                                 0

                                                                       ,v)  devient une fonction indicatrice qui vaut 1 si le vecteur v  est un des K-ppv

de x

                           0

                                  et 0 sinon :

î
í
ì

-

Î

=

sinon

0
de
ppv

K
si

1

)

,

(

0

0
x
v

v
x
ppv

K

( 3 - 10 )

                              Les deux formulations ( 3 - 8 ) et ( 3 - 9 ) aboutissent au même résultat. Du point de vue

pratique, l’équation ( 3 - 8 )  sera préférée puisque qu’elle n’oblige pas à parcourir les V

vecteurs de l’ensemble de référence mais uniquement les K-ppv du point considéré. Du

point de vue théorique, l´équation ( 3 - 9 )  sera utilisée pour démontrer les formules de

réestimation.

                              L´utilisation de l´estimateur des K-ppv permet une formulation aussi simple de la

probabilité a posteriori  que de la vraisemblance (cf. § 3.1.1.1 ). Dans le cas des GMM, le

passage de l´une à l´autre impose un effort de normalisation supplémentaire. Il est donc

possible d´utiliser comme probabilité d´émission d´état des probabilités  a posteriori  :

K
v
x
ppv
v
u

x
b

V

v

K
i

i
å

=

´

=
1

0

0

)

,

(

)

(

)

( ( 3 - 11 )

                              Conformément au § 3.1.1.1 , la probabilité a posteriori  est obtenue en divisant le

nombre de K-ppv de la classe par K et non plus par une valeur proportionnelle a la

probabilité a priori  de la classe ( U

i

). Les probabilités a posteriori  ont l´avantage d´être

normalisées. Le recours à une probabilité a posteriori  dans le système HMM/K-ppv

sera étudié dans § 3.2.1 . Par défaut, nous utiliserons la vraisemblance ( 3 - 8 ) .

                              Il est maintenant nécessaire d´apprendre les degrés d´appartenance des vecteurs de

l´ensemble de référence. Ces coefficients constituent les paramètres des fdp basées sur

92
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

l´estimateur des K-ppv. Ils deviennent avec les matrices de transition les paramètres du

système HMM/K-ppv.

3.1.2.  Apprentissage des coefficients d´appartenance

                             L´apprentissage d´un HMM consiste à trouver les meilleures valeurs de ses

paramètres au sens d´un critère donné. Comme nous l´avons exposé (cf. § 1.1.3.3  et

§ 2.1 ), un certain nombre de critères existe et leur méthode d´apprentissage associée  :

MLE, MMIE, MCE� L´estimateur des K-ppv étant explicitement discriminant

l´apprentissage par MLE paraît suffisant en première approche.

3.1.2.1.  Formules de réestimation

                             Les paramètres de l´estimateur des K-ppv sont les coefficients d´appartenance

(§ 3.1.1.2 ) aux états du HMM associés à chaque vecteur de l´ensemble de référence.

L´algorithme de Baum-Welch étant itératif, ces paramètres doivent avoir des valeurs

initiales. La segmentation uniforme des séquences d´apprentissage fournit une première

estimation des coefficients d´appartenance, adaptée au cas des modèles gauche-droits.

Les séquences sont divisées en autant de sous-séquences contiguës qu´il existe d´états

dans le HMM. Puis, chacun des vecteurs de ces sous-séquences est assigné à un état

dans l´ordre d´apparition temporel. Des procédures alternatives seront proposées et

testées dans § 3.2.3 .

                             L´algorithme de Baum-Welch est une version particulière de l’algorithme

d´Espérance-Maximisation ( Expectation-Maximisation , EM) [Dempster, Laird  et al. ,

1977  ; Redner & Walker, 1984]  adaptée au critère MLE. L’algorithme EM peut-être

présenté succinctement comme une technique de calcul de maxima locaux de fonctions.

Il est généralement introduit pour des problèmes d’optimisation qui seraient simplifiés

par la connaissance d’une variable supplémentaire. Dans le cas de l’émission d’un

segment acoustique par un HMM, cette variable est la suite d’état qui a généré la

séquence acoustique. La donnée manquante est estimée à l’aide des données observées

(la séquence acoustique) et des paramètres actuels du modèle générateur. La

vraisemblance des données observées sur le modèle est alors maximisée en

transformant les paramètres du modèle générateur à l´aide des formules de réestimation.

Les paramètres actualisés du modèle permettent une nouvelle estimation de la donnée

manquante et ainsi de suite jusqu’à convergence.

                             L´intérêt de l’algorithme de Baum-Welch est de conduire à une formulation

anal ytique des nouvelles valeurs de paramètres au travers des formules de réestimation.

Elles découlent de la maximisation d´une fonction auxiliaire. Deux approches sont

présentées pour obtenir les formules de réestimation adaptées aux coefficients

d´appartenance.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 93

3.1.2.2.  Réestimation Locale

                              Au-delà des démonstrations rigoureuses permettant de dériver les formules de

réestimation, un principe simple se dégage. Lors de la phase E, l’ensemble des chemins

possibles (séquences d´états) d’un segment acoustique à travers son HMM est évalué.

Les formules de réestimation utilisées lors de la phase de maximisation reviennent alors

à évaluer le poids relatif d’un certain nombre de chemins particuliers. Ces chemins sont

ceux faisant intervenir le paramètre que l´on cherche à évaluer.

                              Ainsi, pour associer à chaque vecteur o

t
d’une séquence d’apprentissage O  son

coefficient d’appartenance à un état i , l’estimation peut être obtenue en comptant la part

prise par les chemins faisant correspondre o

t

 et i  ( i.e.  q

t

=i ) par rapport à l´ensemble des

chemins possibles  :

)

/

(

)

/

,

(

)

(

�

l
l

O

P
i
q

O

P

o
u t

t
i

=

=
( 3 - 12 )

où

                     l
                               représente le HMM associé à O  selon l´alignement de référence.

                              Les probabilités du numérateur et du dénominateur de ( 3 - 12 ) sont obtenues lors de

l’étape E. Deux passes sont nécessaires pour les obtenir, permettant le calcul des

variables directe et rétrograde (voir § 1.1.3.1 )  :

)

(

)

(

)

(

)

(

�

T
t
t

o
u

F
i
i

t
i a
b
a´

=
( 3 - 13 )

avec F  état final du modèle et T  la longueur de la séquence O .

                              Ces considérations sont généralisables à un ensemble de
Ex

 segments

d’apprentissage. Dans ce cas, le dénominateur et le numérateur sont sommés séparément

sur chaque exemple e  :

å
å

=

=

´

=

Ex

e
e

F

Ex

e
e

i
e

i

t
i

T
t
t

o
u

1

1

)

(

)

(

)

(

)

(

�

a
b
a

( 3 - 14 )

                              Cette approche est simple et a permis de fournir les premiers résultats de nos

expériences sur l’introduction de l’estimateur des K-ppv dans le formalisme markovien

[Lefèvre, Montacié  et al. , 1997; Montacié, Carat y  et al. , 1997] . Elle présente toutefois

deux inconvénients majeurs. Tout d´abord, la convergence de l´algorithme de Baum-

Welch avec cette formule de réestimation n´est pas démontrée. De plus, elle oblige à

apprendre les coefficients d´appartenance en utilisant comme ensemble d´apprentissage

l´ensemble de référence lui-même. Or, ceci n´est nullement obligé ni désirable pour des

considérations de généralisation. Une deuxième formule de réestimation est donc

proposée afin de résoudre les deux limitations de la réestimation locale.

94
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

3.1.2.3.  Réestimation Propagée

                             L’équation ( 1 - 6 )  permet d’obtenir la vraisemblance d’une suite de trames

acoustiques sur un HMM. Cette équation est fondée sur l’intégration d’une variable

cachée  ; la séquence d’états parcourue lors de l’émission  :

T
t
q
q
q

Q ,

,

,

,

1

�

�

=
( 3 - 15 )

Une seconde variable cachée est introduite ; la séquence de ppv parcourue lors de

l´émission  :

T
t
p
p
p

P ,

,

,

,

1

�

�

=
( 3 - 16 )

Il existe N

                                                                              T
                                                                                     séquences d’états Q  et K

T
 séquences de ppv P . La probabilité d´une

séquence d´états et de ppv particulière est donnée par 1  :

Õ

=

+

=

T

t
q
q
t
p

q
q

t
t
t

t
a
o
b
a

P

Q

O

P

1

1

1

1

)

(

)

/

,

,

(
l
( 3 - 17 )

avec

t
t
t

t

q
t
t

K
t
q

t
p

q
U
p
o
ppv
p
u

o
b

)

,

(

)

(

)

(

´

=
( 3 - 18 )

avec ppv

                                                           K

                                                                  (o

                                                                                t

                                                                                   ,p

                                                                                               t

                                                                                                   )  toujours définie par ( 3 - 10 )  et U

qt

 par ( 3 - 8 ) . L´équation ( 3 - 18 )  représente

la probabilité d´émission associée à un vecteur particulier de l´ensemble de référence.

Une interprétation de l’équation ( 3 - 17 )  est qu’il existe N

T
 séquences d’états qui peuvent

avoir produit l’observation O  et pour chacune de ces séquences V

T
 branchements

possibles sur les vecteurs de référence. En pratique, seuls K

T
 branchements seront

effectivement empruntés  : la fonction ppv

K

( )  annule les autres. La vraisemblance totale

est obtenue en sommant l’équation ( 3 - 17 )  sur toutes les séquences d´états et de ppv

possibles  :

å Õ

þ
ý
ü

î
í
ì

´

=

=

+

P

Q

T

t
q
q
t
p

q

t
t
t

t
a
o
b

O

P

, 1

1

)

(

)

/

(
l
( 3 - 19 )

                             La maximisation de la probabilité d´émission d´un modèle est obtenue par le biais

d´une fonction auxiliaire définie sur la mesure de Kullback-Leibler [Kullback &

Leibler, 1951]  :

å

´

=

P

Q

P

Q

O

P

P

Q

O

P

F

,

)

�

/

,

,

(
log

)

/

,

,

(

)

�

,

(
l
l
l
l
( 3 - 20 )

1
       Le terme

                                                                  a

                                                                          1q1

                                                                                           sera omis dans la suite afin de simplifier les équations. Les résultats démontrés dans le

paragraphe s´appliqueront sur cet élément de la matrice transition de la même façon que pour les autres.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 95

                              Dans [ Liporace, 1982]  , il est montré qu´accroîtr e F  en fonction de
l

�

 accroît la

vraisemblance )

�

/

                                                                                                                   (
l
                                                                                                                        O

                                                                                                        P  de l´observation sur le modèle. La maximisation de la fonction

auxiliaire peut être divisée en deux maximisations séparées du fait du logarithme  :

å
å

=

=

´

+

=

+

T

t
t
t

K

q
t
q

T

t
q
q
p
o
ppv

U
p
u

a

P

Q

O

                                                                                                             P

T
t

t
t

1

1

)

,

(

)

(

�

log

�
log

)

�

/

,

,

                                                                                                                        (

                                                                                     log

1
l
( 3 - 21 )

La fonction ppv

                                                                                                         K

                                                                                                                 ( )  n´est pas intégrée dans le log  dans la mesure où elle n´intervient que

pour annuler les séquences non rencontrées et pas dans la valuation de la probabilité. La

fonction auxiliaire F  peut alors s´exprimer  :

{ }

{ }
å
å

=

=

=

=

+

=

N

i

V

v
i
u

N

i

N

j
ij
a
v
u

F
a

F

                                                                                                                        F

i
i

1

1

�

2

2

�

)

)

(

�
,

(

)

�
,

(

)

�

,

(
l
l
l
l
( 3 - 22 )

avec

{ }

å å
å å

= =

+

=

=

´

=

=

=

´

=

+

N

j

T

t
ij
t
t
q

i

P

Q

T

t
q
q

N

j
ij

                                                                                                                       a

a
j
q
i
q

O

P
a

P

Q

O

P
a

                                                                                                             F

t

t
t
i

2 1

1

, 1

2

                                                                                                                        �

�
log

)

/

,

,

(

�
log

)

/

,

,

(

)

�
,

(

1

l
d
l
l

( 3 - 23 )

                                                                                           { }

å å
å å

= =

=

=

´

´

=

=

=

´

´

=

V

v

T

t
i
i

t

K
t
t

P

Q

T

t
q

i

q
t
q

t
t

V

v

                                                                                                               i

                                                              u

U
v
u

v
o
ppv
i
q
v
p

O

P

U
p
u

p
o
ppv

P

Q

O

P
v

                                                                                                      u

                                                     F

t

t
t

1 1

, 1

1

                                                                �

)

(

�

log

)

,

(

)

/

,

,

(

)

(

�

log

)

,

(

)

/

,

,

(

)

)

                                                                                                                    (

                                                                                                         �
                                                                                      ,

                                                                      (

l
d
l

                                                                            l

( 3 - 24 )

avec

                                   d
                                            le s ymbole de Kronecker qui vaut 1 lorsque ses deux indices coïncident, 0 sinon.

La maximisation de F

âi

 et F

ûi

 considérant les contraintes :

1

�

2

=
å

=

N

j
ij
a  et 0

� ³

ij
a  pour tout i ( 3 - 25 )

1

)

(

�

1

=
å

=

V

v
i
i

U
v
u

 et 0

)

(

� ³
v
u

i

 pour tout v ( 3 - 26 )

est donc de la forme
å

=

I

i
i
i
y
x

1
log  avec la contrainte 1

1

=
å

=

I

i
i
y  et 0

³

i
y . Cette

expression atteind son maximum global pour  :

å

=

=

I

i
i
i

i

x
x

y

1

 pour tout i = 1  à I ( 3 - 27 )

La justification de ce résultat se trouve, entre autre, dans [Baum, 1972] . Intuitivement,

les x

                               i

                                    étant fixés, on répartit le poids total des y

i

 (en l’occurrence 1) de manière à faire

correspondre les plus fortes valeurs de y

i

 aux plus fortes valeurs de x

i

. On obtient les

formules de réestimation suivantes:

96
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

å
å

=

-

=

+

=

=

=

=

T

t
t

T

t
t
t

ij

i
q

O

P
j
q
i
q

O

P

a

1

1

1

1

)

/

,

(

)

/

,

,

(

�

l
l

( 3 - 28 )

å
å

=

=

´

=

´

=

=

=

T

t
t

K
t

T

t
t

K
t
t

i
i

v
o
ppv
i
q

O

P
v
o
ppv
i
q
v
p

O

P

U
v
u

1

1

)

,

(

)

/

,

(

)

,

(

)

/

,

,

(

)

(

�

l
l

( 3 - 29 )

Une solution en û

                                                                                                                      i

 à l´équation ( 3 - 29 )  sous les conditions ( 3 - 26 )  est donnée par  :

å
å

=

=

´

=

´

=

=

=

T

t
t

K
t

T

t
t

K
t
t

i

v
o
ppv
v
p

O

P
v
o
ppv
i
q
v
p

O

P

v
u

1

1

)

,

(

)

/

,

(

)

,

(

)

/

,

,

(

)

(

�

l
l

( 3 - 30 )

sous l´hypothèse que le dénominateur de û

i

 varie peu en fonction de v . C ette h ypothèse

revient à considérer uniforme la probabilité qu´un point de l´ensemble de référence

fasse partie des ppv d´un vecteur d´un segment donné. On vérifie alors que l´équation

(3 - 30)  conduit à  :

å å

= =

´

=

=

=

V

v

T

t
t

K
t
t
i
v
o
ppv
v
p
i
q

O

P

U

1

’ 1

)

’

,

(

)

,

’

/

,

(
l
( 3 - 31 )

Et  :

                                                         å å å
å

                                                                = = =

=

´

=

=

´

´

=

´

=

=

                                           =

                                                               T

                                                            t

V

v

T

t
t

K
t
t
t

K
t

T

t
t

K
t
t

                        i

            i

v
o
ppv
v
p
i
q

O

P
v
o
ppv
v

                                                                                                                   p

                                                                                              O

                                                                              P
v
o
ppv
i
q
v
p

O

P

          U

                        v

   u

                                                                    1 1’ 1

1

)

’

,

(

)

,

’

/

,

(

)

,

(

)

/

                                                                                                          ,

                                                                                         (

)

,

(

)

/

,

,

(

                               )

                  (

      �

l
l
l

( 3 - 32 )

L´h ypothèse de faible variation du dénominateur de û

i

 permet de réduire le

dénominateur de ( 3 - 32 )  par factorisation du membre gauche et de retrouver l´équation

( 3 - 29 ) .

                             Les équations (3 - 28)  et (3 - 30)  peuvent être évaluées à l’aide des variables directe et

rétrograde (voir § 1.1.3.1 )  :

å
å

=

+

+

-

=

´

´

´

´

=

T

t
t
t
t
t
j

T

t
ij
t

ij

i
i
j
o
b
a
i

a

1

1

1

1

1

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

�

b
a
b
a

( 3 - 33 )

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 97

)

(

)

,

(

)

(

)

)

(

(

)

(

)

,

(

)

(

)

)

(

(

)

                                                                                                                       (

                                                                                                          �

1

1

1

1 1

,

1

1

1

1 1

j
v
o
ppv
v
u
a
i
j
v
o
ppv
v
u
a
i

v

                                                                                                       u

t
t

K
j

T

t

N

j
i
ij
t
t
t

K
j

T

t

N

i
ij
t

                                                                                                                  j

+

+

-

= =

+

+

-

= =

´

´

´

´

´

´

´

´

=

å å
å å

b
a
b
a

( 3 - 34 )

Comme pour la réestimation locale, les formules de réestimation propagée peuvent être

généralisées à un ensemble de Ex  exemples par une sommation séparée des numérateur

et dénominateur  :

å å
å å

= =

=

-

=

+

+

´

´

´

´

=

Ex

e

T

t
e

t
e

t

Ex

e

T

t
e

t
e

t
j
ij
e

t

ij

e
e

i
i
j
o
b
a
i

a

1 1

1

1

1

1

1

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

�

b
a
b
a

( 3 - 35 )

å å å
å å å

=

+

+

-

= =

=

+

+

-

= =

´

´

´

´

´

´

´

´

=

Ex

e
e

t
e

t

K
j

T

t

N

j
i
ij
e

t

Ex

e
e

t
e

t

K
j

T

t

N

i
ij
e

t

                                                                                                      j

j
v
o
ppv
v
u
a
i
j
v
o
ppv
v
u
a
i

                                                                                                                 v

                                                                                           u

e
e

1

1

1

1

1 1

,

1

1

1

1

1 1

)

(

)

,

(

)

(

)

)

(

(

)

(

)

,

(

)

(

)

)

(

(

)

                                                                                                            (

                                                                                              �

b
a
b
a

( 3 - 36 )

                              Bien que plus complexe et coûteuse, la formule de réestimation propagée présente

l´avantage sur la réestimation locale d´être conforme au critère du MLE. La

convergence de l´algorithme de Baum-Welch utilisé avec cette formule est donc

montrée, au moins vers des maxima locaux de la fonction auxiliaire.

                              De plus, contrairement à la réestimation locale, la réestimation propagée permet de

séparer les ensembles de référence et d´apprentissage. L´ensemble de référence

regroupe les vecteurs parmi lesquels seront recherchés les plus proches voisins.

L´ensemble d´apprentissage fournira des exemples de séquences acoustiques permettant

l´estimation des paramètres des HMM. En effet, la réestimation ne porte pas sur les

vecteurs de la séquence d´observations utilisée mais sur leurs ppv  : l´alignement d´une

séquence permet de propager la réestimation sur tous les vecteurs de référence qui sont

intervenus comme ppv. Ce dernier point est un avantage de la réestimation propagée car

il permet d´envisager des traitements spécifiques sur l´ensemble de référence (par

exemple l´édition ou la condensation, voir § 2.3.5 ) qui peuvent conduire à le modifier

tout en conservant inchangé l´ensemble utilisé pour l´apprentissage des modèles.

3.1.3.  Evaluations des réestimations locale et propagée

                              Deux systèmes HMM/50-ppv sont appris à partir des deux formules de

réestimation  : locale et propagée. L´évaluation d´un s ystème complet nécessite

l´évaluation de ses différents composants afin de tenter de séparer leur influence sur les

performances globales.

98
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                             L´estimateur des 50-ppv a déjà été évalué sur une tâche d´identification locale (voir

§ 2.3.3 ). Nous désirons maintenant juger de l´interaction entre l´estimateur de

probabilité et la modélisation markovienne. Deux niveaux d´appréciation peuvent être

distingués  :  l´alignement dynamique dans les HMM qui sera évalué par une

identification segmentale et sa combinaison avec un alignement d ynamique entre HMM

évalué par un DAP. Par ailleurs, les convergences des s ystèmes en fonction de la

formule de réestimation sont étudiées. On se référera à [Lefèvre, Montacié  et al. , 1999]

pour les mêmes expériences réalisées sur la base TIM IT complète (avec les silences).

Auparavant, le protocole expérimental est précisé.

3.1.3.1.  Protocole expérimental

                             Les conditions expérimentales pour les expériences segmentales sont rappelées.

Sauf mention contraire, elles resteront identiques tout au  long de cette étude.

                             Le signal acoustique est représenté par 12 MFCC et l´énergie à court-terme calculés

sur une fenêtre de 25 ms toutes les centi-secondes. Les modèles de Markov possèdent

une topologie gauche-droite à 3 états avec un saut de l´état central et un bouclage sur

l´état courant. L´estimateur des 50-ppv sera considéré pour le calcul des probabilités

d´émissions des états. Chacune des 39 classes phonétiques ( Annexe E ) est associée à un

modèle (monophone). L´étiquetage de référence de T IM IT est utilisé.

                             Un certain nombre d´options relatives à la mise au point du s ystème HMM/K-ppv

vont être discutés. Après chaque évaluation, la meilleure alternative sera retenue dans le

système. Avant cela, l´apprentissage par défaut sera obtenu par la combinaison

suivante  : initialisa tion uniforme des coefficients d´appartenance, apprentissage

segmental par l´algorithme de Baum-Welch et élimination lors de l´apprentissage des

trames de probabilités nulles. Ĺ alternative concernant les formules de réestimation est

évaluée immédiatement.

3.1.3.2.  Convergence de l´apprentissage

                             Le critère retenu pour mesurer l´influence sur le processus d´apprentissage des

formules de réestimation est l´augmentation de la vraisemblance mo yenne des modèles.

Deux raisons nous empêchent toutefois de l´utiliser directement  : la variation de la

longueur des segments d´apprentissage et la variation du nombre de segments pris en

compte au cours des itérations (ce problème est particulier à l´estimateur des K-ppv et

sera discuté dans § 3.2.2 ). La vraisemblance mo yenne par trame offre un critère

synthétique qui prend explicitement en compte les deux points précédents. La

                             Figure  3 - 1  montre l´évolution de ce critère pour les deux formules de réestimation

en fonction du nombre d´itérations.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 99

-8,3

-8,2

-8,1

-8

-7,9

-7,8

-7,7

1 6 11 16

Itérations

Vraisemblance (log) moy. par trame

Propagée Locale

Figure 3 - 1  Vraisemblances (log) mo yennes par trames en fonctio n du no mbre d´itérations

pour les réestimations propagée et locale.

La preuve de la convergence de la réestimation locale n´a pas été apportée.

                                                                                                                      Effectivement, lors de l´apprentissage du s ystème correspondant, de nombreux modèles

                                                                                                                      n´ont pas convergé. Le comportement t ypique de ces modèles est de s´approcher

                                                                                                                      rapidement d´un maximum local proche des paramètres initiaux puis de diverger ensuite

                                                                                                                      sans rencontrer de nouveau maximum (malgré quelques tentatives poursuivies au-delà

                                                                                                                      du millier d´itérations). Afin de pallier ce problème, la procédure d´apprentissage est

                                                                                                                      arrêtée lorsque que la variation de la vraisemblance mo yenne par trame devient

                                                                                                                      négative. Malgré cette correction «  manuelle  » à l´absence de convergence de la

                                                                                                                      réestimation locale, sa vraisemblance mo yenne par trame reste inférieure à celle de la

                                                                                                                      réestimation propagée. La stagnation de la vraisemblance mo yenne de la réestimation

                                                                                                                      locale au bout de 7 itérations est due à  l´arrêt de l´apprentissage de l´ensemble des 39

                                                                                                                      modèles. Dans le cas de la réestimation propagée, il apparaît qu´une quinzaine

                                                                                                                      d´itérations suffit pour converger.

                                                                                                                      3.1.3.3.  Reconnaissances segmentales phonétiques

Nos expériences ont été limitées à la reconnaissance phonétique car elle est simple

                                                                                                                      à mettre en �uvre. Notre participation à une campagne d´évaluation de dictée vocale

                                                                                                                      (voir Annexe D ) nous a permis de mesurer la difficulté de la mise au point et du test

                                                                                                                      d´un système de reconnaissance lexical. Hormis le temps de calcul très important, la

                                                                                                                      difficulté à dégager clairement l´influence des différents composants du système justifie

                                                                                                                      notre recours aux évaluations par reconnaissance phonétique pour mesurer l´apport de

                                                                                                                      l´estimateur des K-ppv à la modélisation phonétique par HMM.

100
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                             Afin de mesurer l´influence des formules de réestimation sur les résultats de

reconnaissances du s ystème HMM/K-ppv, deux expériences de reconnaissances

phonétiques sont pratiquées  : l´identification segmentale et le DAP. La comparaison des

résultats avec le s ystème de l´état de l´art HMM/GMM sera faite ultérieurement dans le

§ 3.3 .

Identification segmentale

                             L´identification segmentale se distingue du décodage acoustico-phonétique par la

connaissance des frontières entre les phonèmes. Cette expérience permet une évaluation

des estimateurs de fdp introduits dans les HMM sans influence de la segmentation entre

modèles lors de la reconnaissance. Les segments de test sont alignés sur chacun des

modèles à l´aide de l´algorithme de Viterbi. La classe retenue correspond au modèle de

plus grande vraisemblance.

                             Trois systèmes ont été considérés en fonction de la formule de réestimation utilisée

lors de leur apprentissage  : aucune (seule l´initialisation uniforme est réalisée), locale et

propagée. Les résultats de l´identification segmentale, présentés dans le Tableau 3 - 1 ,

confirme l´intérêt de la réestimation propagée avec un gain en performance de l´ordre

de 2% sur l´apprentissage et le test alors que la réestimation locale conduit à une

dégradation de performances.

T aux d´identificatio n

Réestimatio n

Appr T est

Aucune 60,9 50,9

Locale 55,5 47,5

Propagée 63,2 52,9

T ableau 3 - 1  T aux d´identification segmentale d´un système

HMM/50-PPV en fonctio n des for mules de réestimation.

                             Après l´introduction de l´estimateur des K-ppv dans le contexte des HMM, une

expérience est réalisée afin de nous convaincre de l´intérêt de cette démarche. Son but

est de vérifier que des méthodes plus simples ne permettent pas d’utiliser aussi bien les

propriétés de l’estimateur pour la reconnaissance segmentale. Pour cette expérience, la

classe phonétique possédant le plus grand nombre de ppv est retenue. Le nombre de ppv

est calculé sur l’ensemble du segment (soit à considérer l´estimateur des T x50-ppv, T

étant la longueur du segment considéré).

T aux d´identificatio n

Modélisation

Appr T est

Aucune 58,2 51,5

HMM 63,2 52,9

T ableau 3 - 2  T aux d´identification segmentale avec et sans

modélisatio n mar kovienne.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 101

                              Les résultats de l’expérience montrent que la modélisation markovienne permet

d´obtenir de meilleurs taux d´identification qu´une utilisation intégralement non-

paramétrique de l´estimateur des K-ppv ( Tableau 3 - 2 ). Ce résultat est satisfaisant dans

la mesure où le problème de la segmentation n´était pas pris en compte dans la méthode

simple, alors qu´il est dans le cadre de la modélisation markovienne.

DAP

                              L´intérêt du DAP a beaucoup diminué depuis que l´avènement des s ystèmes

markoviens ne fait plus de celui-ci une étape préalable à la reconnaissance lexicale.

Toutefois, cette dernière reste étroitement liée à la qualité de la modélisation acoustique,

et une amélioration de la reconnaissance phonétique se traduit généralement par une

augmentation des performances de reconnaissance lexicale [Gauvain, Lamel  et al. ,

1994] .

                              Les taux de DAP (voir l´ Annexe B  pour la signification des différents taux) sont

donnés dans le Tableau 3 - 3  pour l´évaluation des s ystèmes HMM/50-ppv sur les

ensembles d´apprentissage et de test de TIM IT en fonction du type de réestimation.

                                                  Réestimatio n

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                 Aucune 61,8 19,3 18,9 1,3 60,5 1,5

                                                                    Locale 59,3 23,2 17,5 3,3 56,0 2,0

                                                             Propagée 64,4 19,3 16,3 1,6 62,8 1,5

T est

                                                                 Aucune 52,1 27,1 20,8 2,6 49,6

                                                                    Locale 51,4 29,3 19,3 4,5 46,9

                                                             Propagée 54,6 27,1 18,2 3,2 51,4

                                               T ableau 3 - 3  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n du type de réestimation.

                              La réestimation propagée donne de meilleurs résultats aussi bien sur l´apprentissage

que sur le test (cf. Tableau 3 - 3 ). Sur les deux ensembles d´évaluations, la réestimation

locale dégrade les taux de reconnaissance. Ces évaluations confirment nos hypothèses

concernant les deux types de réestimation. La réestimation locale, plus simple à mettre

en �uvre et plus rapide, ne permet pas de bons résultats faute d´une réelle convergence

de l´apprentissage. La réestimation propagée conduit à une augmentation des

performances du s ystème.

                              Dans la suite de notre étude, nous considérerons la réestimation propagée par

défaut. Le choix de la formule de réestimation étant fait, une étude de l´apprentissage va

nous permettre de fixer les autres options.

102
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

3.2.  Etude de l´apprentissage du système HMM/K-ppv

                             Dans la section précédente, un protocole minimal pour le développement d´un

système HMM/K-ppv a été obtenu. Il est fondé sur le protocole décrit dans § 3.1.3.1

auquel s´ajoute le choix de la réestimation propagée pour l´apprentissage des

coefficients d´appartenance.

                             L´existence d´une procédure d´apprentissage convergente permet l´étude des

variantes de mise en �uvre du système. Deux variantes liées aux propriétés de

l´estimateur des K-ppv sont d´abord abordées  : le choix de la probabilité conditionnelle

et la gestion des probabilités nulles. Puis, le choix d´une procédure d´initialisation des

coefficients d´appartenance et l´opportunité de la réestimation connectée sont étudiés.

3.2.1.  Choix de la probabilité conditionnelle

                             Comme nous l´avons signalé dans § 3.1.1.1 , l´estimateur des K-ppv permet une

formulation aussi simple de la vraisemblance et de la probabilité a posteriori  d´un point

sur une classe. L´emploi des probabilités a posteriori  conduit à la formulation de

nouveaux modèles mais peut aussi être envisagé dans les HMM conventionnels.

3.2.1.1.  Probabilités a posteriori dans les HMM

                             Les probabilités d´émissions des états des HMM sont généralement calculées

comme des vraisemblances du vecteur sur l´état concerné. Toutefois, le formalisme

markovien n´impose pas l´utilisation d´une vraisemblance  : les probabilités d´émission

d´états peuvent être estimées par des probabilités a posteriori  [Bourlard & Wellekens,

1990] .

                             Dans le cas de l’utilisation de modèles de langage, les probabilités linguistiques a

priori  sont factorisées dans la structure de décodage et donc l’emploi de probabilités a

posteriori  est incohérent [Renals, Morgan  et al. , 1992] . En fait, le recours aux

probabilités a posteriori  entraîne l’utilisation de modèles particuliers que sont les

modèles de transitions [Konig, 1996] . Ces modèles sont différents des HMM dans la

mesure ou ils ne sont plus des modèles de production mais des modèles de

reconnaissance. La mise en �uvre de tels modèles n´a, pour l´instant, été étudiée que

dans le cadre des réseaux de neurones. Il n´est pas encore possible de dégager

clairement leurs avantages rééls.

                             Par ailleurs, le calcul des probabilités a posteriori  a été introduit dans les HMM

afin d´accélérer le décodage [Renals & Hochberg, 1995] . Dans ce cas, les probabilités a

posteriori  fournissent une estimation locale de l´adéquation entre un modèle et les

observations  qui permet de désactiver certains phonèmes lors du décodage. Un réseau

de neurones de t ype MLP permet d´estimer la probabilité a posteriori  des phonèmes

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 103

pour chaque trame à décoder. Lors du décodage, les phonèmes les plus improbables

peuvent donc être identifiés préalablement et la prolongation des chemins par ces

phonèmes est évitée. L´intégration de cette technique dans le décodeur NOWAY a

permis une amélioration d´un facteur 10 du temps de décodage d´une phrase sur une

tâche de reconnaissance avec un vocabulaire de 20 k-mots [Renals & Hochberg, 1995] .

3.2.1.2.  Probabilités a posteriori dans le système HMM/K-ppv

Les deux types de probabilités conditionnelles (vraisemblance et a posteriori ) sont

expérimentés sur un DAP dans le s ystème HMM/50-ppv.

                                                        Probabilité

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                             Vraisemblance 64,4 19,3 16,3 1,6 62,8 1,5

                                                     A posteriori 60,4 21,3 18,3 2,3 58,1 1,0

T est

                                             Vraisemblance 54,6 27,1 18,2 3,2 51,4

                                                     A posteriori 53,5 26,7 19,8 3,2 50,3

          T ableau 3 - 4  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n du type de probabilité conditionnelle.

                              Les résultats montrent que l´influence du t ype de probabilité n´est pas déterminante

sur le test ( Tableau 3 - 4 ). L´écart de 1,1% entre les taux de DAP avec vraisemblance et

probabilité a posteriori  représente, en effet, le ra yon de l´intervalle de confiance pour

cette expérience (cf. Annexe B ). Il semble toutefois que la vraisemblance soit plus

conforme avec la méthode d´apprentissage du s ystème puisqu´on relève un écart de 6%

en auto-cohérence.

                              La rapidité du décodage n´étant pas une préoccupation de notre étude, l´utilisation

des probabilités a posteriori  pour désactiver les phonèmes les moins probables n´a pas

été réalisée. Pour la suite de l´étude, les vraisemblances seront utilisées par défaut.

3.2.2.  Gestion des probabilités nulles

                              Dans le cas des estimateurs continus, les probabilités d´émissions étant estimées

directement par les valeurs des densités de probabilités peuvent devenir très faibles mais

ne sont jamais strictement nulles. Un problème particulier est posé par l´utilisation de

l´estimateur des K-ppv dans les HMM  : les vecteurs a yant des probabilités d´émission

nulles sur tous les états de leur modèle.

                              Ce point est problématique lors de l´apprentissage par l´algorithme de Baum-

Welch, car la vraisemblance du segment considéré sur son HMM est alors nulle. Les

trames concernées correspondent manifestement à un problème d´étiquetage,

d´alignement ou d´anal yse. Un certain nombre de propositions vise à remédier à ce

problème  :

104
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

·
         affecter une probabilité minimum  très faible  : cette est inspirée des fdp continues qui

                         parviennent toujours à affecter une probabilité d´émission même très faible à une

                         trame. Le problème posé est la détermination de la valeur.

·
         éliminer  la trame  : on opère alors un e compression du segment. L´inconvénient

                         réside dans une modification de la structure temporelle du segment.

·
         affecter la probabilité de la trame précédente  : cette solution permet de conserver la

                         même durée au segment. La trame est remplacée par la trame précédente.

                         L´h ypothèse est que la mauvaise trame peut-être étiquetée comme la précédente. Or,

                         les trames problématiques correspondent généralement à des zones de fortes

                         instabilités spectrales qui dénotent des transitions phonétiques.

·
         affecter une probabilité moyenne  entre les deux trames adjacentes  : cette proposition

                         constitue un raffinement de la solution précédente.

                             L´évaluation s ystématique de chacune des propositions précédentes n´a pas été

menée. Les expériences préliminaires nous avaient conduits à préférer l´élimination des

trames et à constater de faibles variations de performance entre les différentes

techniques. Cette technique sera retenue par défaut lors de l´apprentissage des s ystèmes

HMM/K-ppv.

                             Il peut arriver, malgré l´application des techniques précédentes, que la

vraisemblance d´un segment soit nulle. Ce problème naît de l´incohérence entre

chemins  : si une trame a au moins un état avec une probabilité non  nulle, elle est valide

et n´est donc pas éliminée. Néanmoins, cela ne nous assure pas que la trame suivante

n´aura pas des probabilités nulles sur les seuls états qui pourrait prolonger le chemin.

Dans ce cas, le segment ne sert pas à l´apprentissage. Toutefois, il n´est pas écarté de

l´ensemble d´apprentissage. Il est donc possible que, lors d´une itération ultérieure, la

modification des paramètres du s ystème lui permette d´obtenir une vraisemblance non

nulle. Ce phénomène peut occasionner une fluctuation du nombre d´exemples pris en

compte lors des itérations successives de l´algorithme d´apprentissage. Cet effet a été

observé uniquement dans le cas de la réestimation locale.

3.2.3.  Initialisation des paramètres

                             Dans le cadre des méthodes d´optimisation de type EM, l´initialisation des

paramètres revêt une grande importance. Ces méthodes sont sensibles à la présence de

maxima locaux de la fonction auxiliaire. Le risque est donc de situer le point

d´initialisation proche d´un maximum local.

                             Deux niveaux d´initialisation sont à prévoir  : la topologie du modèle (nombre

d´états et matrice de transition initiale) et la répartition des données sur cette topologie.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 105

3.2.3.1.  Inférence de topologie

                               Ĺ apprentissage auto-organisateur constitue l´un des attraits principaux des HMM.

Mais la qualité de cet apprentissage est étroitement liée à la représentation des données

à travers la topologie des modèles. Le recours à une même topologie pour des

phonèmes très différents semble peu adapté  ; ainsi, généralement, vo yelles et consonnes

sont apprises à partir de la même topologie malgré des durées et des caractéristiques

spectrales et temporelles très différentes. La topologie, fixée a priori , des HMM est un

des éléments qui compromet le plus leur qualité.

                              La topologie la plus simple est un modèle gauche-droit à trois états émetteurs. Ce

modèle proposé par Bakis [Bakis, 1976]  est le plus utilisé dans les systèmes de

reconnaissance de l´état de l´art avec des variations sur le nombre d´états (de 1 à 5 pour

la modélisation de phonèmes). L’absence de méthodes automatiques d’inférence de

topologie ne permet pas de remettre en cause efficacement le choix d’une telle

topologie, de même que l’emploi d’une topologie unique pour tous les modèles. Des

expériences consistant à choisir pour chacun des phonèmes la topologie maximisant la

probabilité d´émission sur l´ensemble d´apprentissage ont été menées dans le cas des

systèmes HMM/GMM [Barras, 1996] . Les topologies gauche-droites ne différent que

par leur nombre d´états (de 2 à 4). Aucune amélioration significative des résultats n´a

pu être obtenue.

                              L´approche que nous proposons est l´extension des techniques d’apprentissage des

HMM à l’inférence automatique des topologies des HMM à partir des observations. Des

études sur l´inférence de topologie ont déjà été menées [Casacuberta, Vidal  et al. , 1990;

Jouvet, Mauuary  et al. , 1991  ; Takami & Saga yama, 1992; de Mori, Galler  et al. , 1995  ;

Takara, Iha  et al. , 1998] .  Des expériences préliminaires d´inférence de topologie à partir

de clusters de vecteurs spectraux nous ont conduit à écarter momentanément les

approches intégralement non-supervisée au profit d´une approche a posteriori

[Belluardo, 1997] .

                              Le paradigme de l’inférence de topologie a posteriori  est l’apprentissage d’un

modèle ergodique, complètement connecté. Les probabilités de transitions d’états

inutiles sont presque annulées. Après élagage des parties inutilisées, un tel modèle

présente une structure optimale par rapport à sa complexité. En pratique, les données

disponibles limitent la complexité des structures des modèles que l’on peut

effectivement apprendre.

                              En tenant compte de cette limitation, nous proposons une structure initiale ( Figure

3 - 2 ), compromis entre complexité et possibilité d’apprentissage. Ce modèle peut être vu

comme une version parallèle d’un modèle de Bakis trois-états.

106
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

E F

Figure 3 - 2  Un modèle de Bakis trois-états parallèle.

                             L’initialisation du modèle est obtenue à partir de trois clusters spatiaux des vecteurs

d’observation des séquences d´apprentissage du modèle. Une rangée d’états est attribuée

à chaque cluster. Chaque vecteur est assigné aux états de la rangée de son cluster avec

des probabilités d’occupation d’état équiprobables (1/3 sur nos exemples).

                                                                                                     Figure 3 - 3  Topologie du modèle de la vo yelle /ay/ après réestimation.

Figure 3 - 4  Modèle de la consonne /d h/ après réestimation.

                             Les Figure 3 - 3  et 3 - 4  montrent des exemples de topologies obtenues sur la base

TIM IT avec l’estimateur des 50-PPV par la méthode d´inférence de topologie a

posteriori . Pour la voyelle /a y/, la topologie obtenue est celle d’un modèle gauche-droit,

tandis que l’inférence pour la consonne /dh/ donne un modèle plus complexe qui peut

être vu comme deux modèles gauche-droits parallèles.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 107

                                                          T opologie

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                       G-D 3 états 64,4 19,3 16,3 1,6 62,8 1,5

                                                                     9 états 61,2 20,0 18,8 2,4 58,8 1,5

T est

                                                       G-D 3 états 54,6 27,1 18,2 3,2 51,4

                                                                     9 états 49,2 29,6 21,2 4,6 44,6

                                                              T ableau 3 - 5  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n de la topologie des

HMM : gauche-droite à 3 états ou inférée à 9 états.

                              Une expérience de DAP a été réalisée avec un s ystème HMM/50-ppv utilisant les

topologies inférées. Les résultats du DAP montrent que ces modèles dégradent

considérablement les performances du s ystème ( Tableau 3 - 5 ). Il est vraisemblable que

la contrainte imposée par la topologie initiale soit encore trop forte. Le recours à des

méthodes d´inférence grammaticale plus élaborées (voir, par exemple, [Miclet, 1990;

Dupont & Miclet, 1998] ) doit être envisagé. Dans la suite de nos travaux, la topologie

utilisée restera un modèle gauche-droit à 3 états avec un saut de l´état central (voir

Figure 1 - 2 ).

3.2.3.2.  Initialisation des coefficients d’appartenance

                              Trois procédures ont été envisagées pour initialisation des coefficients

d´appartenance  :

·
         la répartition équiprobable

                              Cette méthode repartit uniformément chaque trame sur l’ensemble des états du

HMM  :

)

,

(

1

)

( ti

N
o
u

t
i

"

=
( 3 - 37 )

Aucune information temporelle n´est introduite dans le système, mais l´equiprobabilité

entre état est strictement respectée.

·
         la segmentation uniforme

                              Cette méthode d’initialisation est la plus couramment utilisée dans les systèmes

HMM/GMM. Elle consiste à répartir uniformément les trames d’un segment sur le

nombre d’états du HMM. Les séquences sont segmentées en fonction du nombre d’états

du modèle, les vecteurs des sous-séquences ainsi obtenus sont associés successivement

aux états du modèle  :

N

T

i
t
si
o
u

t
i

´

>

=
1

)

( ( 3 - 38 )

Cette méthode a de bonnes propriétés  :  elle respecte la dimension temporelle et est

proche de l’equiprobabilité entre états.

·
         la projection temporelle

                                                                               108
                                                                                                                      Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                                                             Cette méthode originale vise à introduire, avant la réestimation, une information

                                                                               temporelle plus grande que celle obtenue par la segmentation uniforme. Pour cela,

                                                                               l´information apportée par l´estimateur des K-ppv va être utilisée préalablement aux

                                                                               itérations d´apprentissage.

                                                                                                             Les paramètres sont initialisés par une segmentation uniforme des séquences

                                                                               d’observations. Puis, une projection du temps vers les états est réalisée  : chaque vecteur

                                                                               est associé à chaque état proportionnellement au nombre de ses K-ppv dans cet état

                                                                               (d’après la segmentation uniforme). Enfin, les séquences de vecteurs sont divisées en

                                                                               clusters temporels proportionnels. Les projections temps/états sont moyennées sur

                                                                               l’ensemble des vecteurs de chaque cluster temporel. Ces projections temporelles

                                                                               moyennes sont utilisées comme valeurs initiales des coefficients d´appartenance.

                                                                                                             La Figure 3 - 5  illustre la projection temporelle dans un modèle gauche-droit 3-états

                                                                               pour la vo yelle /uw/ avec l´estimateur des 50-ppv. Par exemple, les coefficients

                                                                               d´appartenance des observations appartenant au cinquième intervalle ( i.e. , compris entre

                                                                               40 et 50% de la durée de leur séquence) sont 0,26 pour le premier état, 0,46 pour le

                                                                               second et 0,27 pour le dernier. Les projections temporelles pour l’ensemble des classes

                                                                               phonétiques confirment la relation existant entre les proximités spatiales et temporelles

                                                                               et ainsi l’utilisation, en première approche, d’un modèle de t ype gauche-droit.

12345678910

0

20

40

60

80

1

2

3

Etats

Intervalles de temps

%

Figure 3 - 5  Projection temporelle pour la vo yelle /uw/.

                                                                                                             Les trois procédures d´initialisation sont comparées sur une expérience de DAP

                                                                               dont les résultats sont présentés dans le Tableau 3 - 6 . Les initialisations équiprobable et

                                                                               par projection temporelle conduisent à des résultats identiques. L´initialisation

                                                                               équiprobable sera donc retenue pour le s ystème de base dès lors que, pour des résultats

                                                                               comparables, elle est beaucoup plus simple à mettre en �uvre que l´initialisation par

                                                                               projection temporelle.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 109

                                                    Initialisation

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                 Equiprobable 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                            Unifor me 64,4 19,3 16,3 1,6 62,8 1,5

                      Projection T emps/Etats 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

T est

                                                 Equiprobable 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                            Unifor me 54,6 27,1 18,2 3,2 51,4

                      Projection T emps/Etats 57,5 27,5 15,1 5,0 52,5

                            T ableau 3 - 6  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n de la procédure d’initialisation.

                              Jusqu´à présent, nous nous sommes uniquement intéressés à la réestimation séparée

des modèles dans le s ystème HMM/K-ppv. Il est aussi envisageable de réaliser une

réestimation connectée.

3.2.4.  Réestimation connectée

                              La réestimation simple suppose que l´on segmente la base d´apprentissage afin

d´apprendre chaque modèle avec les segments acoustiques de sa classe phonétique.

Dans le cas de la réestimation connectée, la base d´apprentissage n´est pas segmentée et

les HMM sont appris simultanément sur toutes les phrases d´apprentissage (voir § 1.3.1 ).

Ainsi, la réestimation connectée peut autoriser certaines trames à avoir des coefficients

d´appartenance non nuls sur d´autres modèles que celui de sa classe.

                              Bien que plus complexe à mettre en �uvre, la réestimation connectée utilise les

mêmes formules que la réestimation simple. L´unique modification consiste en la prise

en compte de l´état final du modèle précédent lors de la propagation des chemins dans

un modèle (voir, par exemple, [Young, Jansen  et al. , 1995]  pour le détail des formules).

Cette procédure étant coûteuse, on ne procède qu´à quelques itérations (classiquement

de 2 à 5). Dans le cas du système HMM/50-ppv, les performances en DAP baissent dés

la première itération ( Tableau 3 - 7 ) et semble ne plus évoluer ensuite.

                                                    Réestimatio n

Phonème

Identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                              Propagée 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                      + 1 itération 66,6 19,1 14,4 2,7 63,9 1,5

                                                   + 2 itérations 66,2 18,3 15,3 2,5 63,8 1,5

T est

                                                              Propagée 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                      + 1 itération 56,5 27,7 15,8 4,6 51,9

                                                   + 2 itérations 56,4 27,6 16,0 4,5 51,9

                                                                                    T ableau 3 - 7  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n du no mbre

d’itérations de la réestimation connectée.

                              La procédure de réestimation connectée ne sera donc pas appliqué à l´apprentissage

des systèmes HMM/50-ppv. Un des intérêts de cette méthode d´apprentissage est de

110
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

permettre une remise en cause des frontières phonétiques durant l´apprentissage. Les

méthodes d´adaptation des références devraient nous permettre d´obtenir le même effet

avant l´apprentissage.

3.2.5.  Adaptation des références

                             Dans le paragraphe § 2.3.4 , plusieurs tentatives ont été présentées a yant pour but

l´adaptation de l´ensemble de référence à l´estimateur des K-ppv  : la correction des

frontières phonétiques et l´édition/condensation de l´ensemble de référence. Elles sont

reprises dans le cadre du s ystème HMM/K-ppv.

3.2.5.1.  Corrections des frontières phonétiques

                             L´ajustement des frontières entre segments phonétiques a été montré profitable

dans le cadre de l´identification locale par la règle des K-ppv (cf. § 2.3.4.2 ). L´étiquetage

de l´ensemble de référence de TIMIT obtenu après re-segmentation a été utilisé pour

l´apprentissage du s ystème HMM/50-ppv. Aucun gain n´est constaté par rapport au

système appris sur l´ensemble de référence non corrigé ( Tableau 3 - 8 ).

                                                             Ensemb le

                                                      de référence

Phonème

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                        Initial 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                    Re-segmenté 68,0 19,1 12,9 3,7 64,2 1,5

T est

                                                                        Initial 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                    Re-segmenté 57,7 28,1 14,2 6,4 51,2

                                                                     T ableau 3 - 8  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n du traitement de

l´ensemb le de référence.

3.2.5.2.  Edition et condensation

                             Les méthodes d´édition et de condensation, introduites en § 2.3.5 , n´ont pas permis

d´améliorer significativement la qualité de l´estimateur des 50-ppv sur une tâche

d´identification locale par la règle des 50-ppv. Les ensembles de référence obtenus sont

repris et évalués sur un DAP ( Tableau 3 - 10 ). Les paramètres des modèles du s ystème

HMM/50-ppv sont alors appris à partir des ensembles de référence édités/condensés.

                             L´utilisation des techniques d´édition/condensation dans le cadre du s ystème

HMM/50-ppv conduit dans tous les cas à une dégradation des résultats de DAP. Dans le

cas de l´édition, on note une augmentation très forte du taux d´insertion (malgré une

adaptation du facteur d´échelle) pour les deux méthodes testées. Les résultats sont plus

faiblement dégradés dans le cas de la condensation (-3% sur le test et l´apprentissage).

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 111

                                                             Ensemb le

                                                      de référence

Phonème

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                        Initial 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                               Edition 1 61,0 6,4 32,6 0,6 60,5 0,5

                                                               Edition 2 63,6 19,6 16,8 2,2 61,4 1,0

                                                  Condensation 67,1 18,8 14,0 3,1 64,0 1,0

T est

                                                                        Initial 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                               Edition 1 57,9 34,1 8,0 19,1 38,8

                                                               Edition 2 60,9 31,5 7,6 16,4 44,5

                                                  Condensation 56,1 30,1 13,8 6,7 49,4

                                                                    T ableau 3 - 9  T aux de DAP du système HMM /50-ppv en fonctio n du traitement de

l´ensemb le de référence.

                              Dans la mesure où les résultats d´identification locale n´ont pas montré

d´amélioration avec l´application des techniques d´édition/condensation, il était

prévisible que les résultats de reconnaissance segmentale ne soit pas non plus améliorés.

Toutefois, la préservation des résultats initiaux présente un intérêt en terme de coût de

calcul puisque alors ils sont obtenus avec des ensembles de référence de tailles plus

réduites.

                              Une h ypothèse permettant de justifier les résultats du Tableau 3 - 10  est que

l´utilisation des ensembles de référence comme ensembles d´apprentissage ne soit pas

adaptée. Les techniques d´édition/condensation s´appliquent au niveau local et ne font

intervenir aucune considération segmentale. Ainsi, après l´application de ces

techniques, il est possible que les segments phonétiques amputées d´un certain nombre

de leurs vecteurs ne soient plus représentatifs des structures temporelles que l´on tente

de modéliser. Afin de vérifier cette hypothèse, nous avons renouvelé nos expériences en

utilisant pour l´apprentissage l´ensemble complet dont les ppv sont recherchés parmi les

ensembles de référence édités/condensés.

                              Les résultats de DAP confirme notre h ypothèse dans la mesure où l´ensemble des

taux est relevé ( Tableau 3 - 10 ). On constate alors qu´il est possible de réduire de moitié

la taille de l´ensemble de référence sans diminuer le niveau de performance du s ystème.

Cette information ne prendra son intérêt que lorsque se posera le problème de

l´optimisation du coût de calcul de l´estimateur des K-ppv ce qui n´interviendra

qu´après que les performances du s ystème HMM/K-ppv ait été amenées au niveau de

l´état de l´art des s ystèmes HMM/GMM.

112
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                             Ensemb le

                                                      de référence

Phonème

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                        Initial 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                               Edition 1 59,4 27,0 13,5 8,2 51,3 3,0

                                                               Edition 2 65,9 20,1 14,1 2,8 63,1 1,5

                                                  Condensation 69,6 18,5 12,0 3,0 66,6 1,0

T est

                                                                        Initial 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                               Edition 1 54,1 31,7 14,2 8,0 46,2

                                                               Edition 2 56,9 27,5 15,6 4,1 52,8

                                                  Condensation 56,0 29,9 14,1 5,8 50,2

                                                                 T ableau 3 - 10  T aux de DAP du système HMM/50-ppv en fo nction d u traitement de

                                                                                          l´ensemb le de référence (l´ensemble d´apprentissage n´étant pas modifié).

3.3.  Performances comparées des systèmes HMM/K-ppv et

                                                 HMM/GMM

                             Une fois définie la procédure d´apprentissage complète pour les s ystèmes HMM/K-

ppv, ils peuvent être évalués et leurs performances comparées à celles d´un système

HMM/GMM. Le paradigme d´évaluation décrit dans le § 3.1.3  est repris. Afin de

mesurer l´influence de la segmentation inhérente au processus de décodage deux

expériences de reconnaissances segmentales sont considérées  : l´identification

segmentale et le DAP. De plus, dans le but de s´assurer de l´optimalité du protocole

d´apprentissage retenu, les combinaisons entre les options étudiées dans § 3.2  sont

évaluées en ce qui concerne la formule de réestimation, le t ype d´initialisation et le type

de probabilité.

3.3.1.  Identification segmentale

                             Il est à noter que, lors de l´identification segmentale, certains segments peuvent ne

pas être identifiés. Ceci est dû aux erreurs de segmentation qui font que certains

segments appartenant à deux classes phonétiques ne peuvent être alignés sur un seul

modèle (présence de trames de probabilités nulles annulant les vraisemblances de

l´ensemble des chemins à travers le modèle). La proportion de ces segments est

sensiblement la même pour les deux systèmes et se situe entre 2 et 3% du nombre total

de segments aussi bien pour l´auto-cohérence que pour le test. Elle ne varie pas en

fonction des options des systèmes. Lorsqu´un segment ne peut être décodé, il est

comptabilisé comme une erreur.

                             Les résultats de l´identification segmentale sont rapportés dans le Tableau 3 - 11

pour le système HMM/50-ppv en fonction des combinaisons d´options d´apprentissage

et dans le Tableau 3 - 12  pour le s ystème HMM/GMM en fonction du nombre de

gaussiennes par état. Les résultats du système HMM/50-ppv remettent en cause nos

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 113

précédentes conclusions en ce qui concerne le t ype d´initialisation et le type de

probabilité. Lors de leur évaluation séparée, les meilleures options étaient une

initialisation équiprobable et l´utilisation de la vraisemblance. Le meilleur résultat est

finalement donné par la combinaison de l´initialisation uniforme avec des probabilités a

posteriori  (64,1% en auto-cohérence et 56% sur le test). Il est aussi notable que l´écart

de performance entre les deux types de réestimation (locale et propagée) est, en général,

faible  ; la configuration testée précédemment (initialisation uniforme et vraisemblance)

correspondant à l´écart le plus élevé.

T aux d´identificatio n

                                                                                                                Réesti-

                                                                                                                mation

Initialisation Probabilité

Appr T est

Vraisemblance 59,2 49,1

Equiprobable

A posteriori 59,6 52,2

Vraisemblance 60,9 50,9

Unifor me

A posteriori 61,9 53,8

Vraisemblance 59,9 49,6

                                                                                                              Aucune

Projection

T emps/Etats A posteriori 60,4 52,5

Vraisemblance 63,1 52,0

Equiprobable

A posteriori 60,1 52,7

Vraisemblance 55,5 47,5

Unifor me

A posteriori 58,9 52,4

Vraisemblance 63,3 52,2

                                                                                                                Locale

Projection

T emps/Etats A posteriori 61,8 53,6

Vraisemblance 65,6 51,1

Equiprobable

A posteriori 65,0 52,1

Vraisemblance 63,2 52,9

Unifor me

A posteriori 64,1 56,0

Vraisemblance 68,9 51,1

                                                                                                         Propagée

Projection

T emps/Etats A posteriori 67,1 52,4

                                             T ableau 3 - 11  T aux d´identificatio n segmentale du système HMM/50 -PPV en fonctio n des

                    paramètres de l’apprentissage  :  for mules de réestimation, type d ’initialisatio n et type de probabilité.

                              Dans le cas du s ystème HMM/GMM, les résultats de l´identification segmentale

sont améliorés avec l´augmentation du nombre de gaussiennes  ; contrairement à ce que

nous avions observé en identification locale. Les meilleures performances sont obtenues

pour 32 gaussiennes par état. Il est vraisemblable que les taux continuent à progresser

au-delà de 32 gaussiennes. Le nombre de gaussiennes par état a été arrêté à cette valeur

pour des considérations de temps de calcul lors des expériences.

T aux d´identificatio n
Nb de gaussiennes

par états Appr T est

1 40,2 37,9

8 46,9 42,6

16 50,0 43,3

32 53,9 44,5

                                                                                      T ableau 3 - 12  T aux d´identification segmentale du système HMM/GMM en

fonctio n du no mbre de gaussiennes par état.

114
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                             Les s ystèmes HMM/GMM utilisés pour les expériences d´identification segmentale

ont été appris spécifiquement  : la  réestimation par phrases qui suit habituellement

l´augmentation du nombre de gaussiennes a été remplacée par une réestimation

segmentale. On peut se convaincre de l´intérêt de cette modification en comparant les

résultats obtenus par les modèles appris avec et sans réestimation connectée ( Tableau

3 - 13 ).

T aux d´identificatio n
T ype de

réestimation Appr T est

Segmentale 53,9 44,5

Connectée 51,4 41,9

                                                                                      T ableau 3 - 13  T aux d´identification segmentale du système HMM/GMM en

fonctio n du type de réestimation.

                             Ces résultats sont cohérents avec le fait que la réestimation connectée remet en

cause les frontières de l´étiquetage de référence. Or l´identification segmentale est

évaluée à partir de l´étiquetage de référence. L´utilisation de la réestimation connectée

doit donc être limitée aux systèmes évalués par un DAP.

3.3.2.  DAP

                             Les expériences de DAP sont réalisées sur les mêmes configurations des systèmes

que pour l´identification segmentale. Les résultats de DAP ( Tableau 3 - 15 ) sont en

accord avec les conclusions de l´étude de l´apprentissage. La meilleure combinaison est

composée de la réestimation propagée, de l´initialisation équiprobable et de l´utilisation

de la vraisemblance (67,7% de reconnaissance en auto-cohérence et 52,5% sur le test).

Il est possible d´utiliser l´initialisation par projection temps/états avec des performances

comparables. Toutefois, cette procédure d´initialisation est plus coûteuse. Il lui sera

donc préféré l´initialisation équiprobable. Ces constations sont à nuancer sur le test pour

lequel, la combinaison réestimation locale, initialisation équiprobable et vraisemblance

permet d´obtenir un taux de DAP équivalent.

                             Lors de ces expériences, nous n´avons pas fait varier le nombre K de ppv. Cette

opération (nous obligeant à renouveler l´ensemble des expériences plusieurs fois) aurait

été très coûteuse. De plus, les résultats d´identification locale ont montré clairement

l´amélioration apportée par l´augmentation du nombre de ppv. En ce qui concerne le

système HMM/GMM, l´augmentation du nombre de gaussiennes par GMM est intégrée

au processus d´apprentissage. Dans ces conditions, il est peu coûteux d´évaluer le

système lors de chaque itération. Ces expériences intermédiaires présentent l´intérêt de

montrer que, contrairement à l´identification locale, l´augmentation des gaussiennes

conduit à une amélioration des résultats de DAP aussi bien sur l´apprentissage que sur

le test ( Tableau 3 - 14 ). Le s ystème HMM/GMM voit ainsi son taux de reconnaissance

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 115

augmenté de presque 7% sur le test (10% en auto-cohérence) entre 1 et 32 gaussiennes

par états.

                              Les s ystèmes HMM/GMM de l´état de l´art offrent des taux de reconnaissance de

l´ordre de 70% [ Lamel & Gauvain, 1993; Ljolje, 1994; Robinson, 1994; Young &

Woodland, 1994] . Les principales différences avec le s ystème de base présenté dans ce

paragraphe sont  : une modélisation contextuelle et l´adjonction de coefficients delta

dans les vecteurs de paramètres. Ces éléments seront étudiés dans le chapitre suivant.

                                                                  GMM

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                                1 49,4 25,2 25,4 1,6 47,9 3,0

                                                                                8 55,5 24,7 19,8 2,1 53,5 3,0

                                                                             16 56,6 23,9 19,5 1,9 54,7 3,0

                                                                             32 59,7 21,7 18,6 1,8 57,9 3,0

T est

                                                                                1 46,8 27,1 26,1 1,4 45,5

                                                                                8 52,1 26,6 21,3 2,6 49,6

                                                                             16 53,0 25,9 21,1 2,3 50,7

                                                                             32 54,6 25,3 20,1 2,3 52,3

               T ableau 3 - 14  T aux de DAP du système HMM/GMM en fonctio n du no mbre de gaussiennes par état.

                                                                               116

                                                                                                                      Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                                                                 Réesti-

                                                                                                                  mation

Initialisation Probabilité Phn

ident

Phn

subst

Phn

omis

Phn

ins

Phn

rec

Fact

éch

Apprentissage

Vraisemblance 61,3 19,6 19,1 1,6 59,7 1,5

Equiprobable

A posteriori 56,1 22,0 21,9 2,5 53,5 1,0

Vraisemblance 61,8 19,3 18,9 1,3 60,5 1,5

Unifor me

A posteriori 57,1 20,5 22,4 1,7 55,4 1,0

Vraisemblance 61,9 19,5 18,7 1,5 60,3 1,5

Aucune

Projection

T emps/Etats A posteriori 56,1 21,3 22,6 2,2 53,8 1,0

Vraisemblance 66,5 19,3 14,2 2,8 63,7 1,5

Equiprobable

A posteriori 58,1 22,5 19,4 3,1 55,1 1,0

Vraisemblance 59,3 23,2 17,5 3,3 56,0 2,0

Unifor me

A posteriori 57,3 23,2 19,5 3,1 54,2 1,0

Vraisemblance 66,4 19,3 14,2 2,7 63,7 1,5

Locale

Projection

T emps/Etats A posteriori 58,9 21,7 19,5 2,7 56,1 1,5

Vraisemblance 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

Equiprobable

A posteriori 60,1 21,0 18,9 2,6 57,5 1,0

Vraisemblance 64,4 19,3 16,3 1,6 62,8 1,5

Unifor me

A posteriori 60,4 21,3 18,3 2,3 58,1 1,0

Vraisemblance 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

Propagée

Projection

T emps/Etats A posteriori 60,7 20,1 19,1 2,6 58,1 1,0

T est

Vraisemblance 52,3 26,8 20,9 2,8 49,5

Equiprobable

A posteriori 50,4 26,6 23,0 3,1 47,3

Vraisemblance 52,1 27,1 20,8 2,6 49,6

Unifor me

A posteriori 51,3 24,9 23,8 2,5 48,8

Vraisemblance 52,6 27,0 20,4 3,0 49,6
Projection

T emps/Etats A posteriori 50,2 25,8 24,0 2,9 47,3

Vraisemblance 57,1 27,2 15,7 4,6 52,6

Equiprobable

A posteriori 52,1 27,1 20,8 3,9 48,2

Vraisemblance 51,4 29,3 19,3 4,5 46,9

Unifor me

A posteriori 51,5 27,9 20,6 3,7 47,9

Vraisemblance 57,0 27,3 15,8 4,6 52,3
Projection

T emps/Etats A posteriori 52,3 26,6 21,1 3,5 48,7

Vraisemblance 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

Equiprobable

A posteriori 52,7 27,0 20,3 3,8 48,9

Vraisemblance 54,6 27,1 18,2 3,2 51,4

Unifor me

A posteriori 53,5 26,7 19,8 3,2 50,3

Vraisemblance 57,5 27,5 15,1 5,0 52,5
Projection

T emps/Etats A posteriori 51,9 26,8 21,3 3,8 48,1

                                                                                    T ableau 3 - 15  T aux de DAP du système HMM/50-ppv en fo nction des paramètres de l’apprentissage : les

for mules de réestimatio n, le type d’initialisatio n et le type de probabilité.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 117

                                                                                                                      3.3.3.  Mise en relation des résultats

Les résultats de l´identification segmentale et du DAP des s ystèmes HMM/50-ppv

                                                                                                                      et HMM/32-GMM sont mis en relation dans la Figure 3 - 6 . Les résultats du système

                                                                                                                      HMM/50-ppv sont donnés pour la combinaison réestimation propagée, initialisation

                                                                                                                      propagée et vraisemblance bien que cette configuration ne soit pas la meilleure pour

                                                                                                                      l´identification segmentale. Il est ainsi possible de comparer les résultats entre les

                                                                                                                      expériences d´identification segmentale et de DAP. Notre objectif étant la RAP

                                                                                                                      continue, le DAP constitue l´expérience de référence.

5 7 , 9

6 5 , 6

6 7 , 7

5 3 , 9

4 4 , 5

5 2 , 3

5 1 , 1

5 2 , 5

0

1 0

2 0

3 0

4 0

5 0

6 0

7 0

8 0

A p p r T e s t A p p r T e s t

Taux de reconnaissance (%)

3 2 - G M M 5 0 - p p v

Identification Segmentale DAP

Figure 3 - 6  Résultats de reconnaissance phonétique des systèmes HMM/50-ppv et HMM /32-GMM.

La mise en relation des résultats permet de confirmer en reconnaissance segmentale

                                                                                                                      l´écart de performance relevé en identification locale entre les estimateurs 32-GMM et

                                                                                                                      50-ppv (cf. Figure 3 - 6 ). Une augmentation de l´ordre de 10% est constatée en auto-

                                                                                                                      cohérence sur les deux types d´expériences. Cet écart se réduit à +6,6% sur le test de

                                                                                                                      l´identification segmentale. L´exception notable concerne le test du DAP pour lequel les

                                                                                                                      deux systèmes présentent des taux comparables (52,3% pour le s ystème HMM/32-

                                                                                                                      GMM et 52,5 pour le s ystème HMM/50-ppv).

Afin de préciser les différences de comportement entre les deux systèmes,

                                                                                                                      masquées par des taux semblables, le taux de DAP du test est détaillé pour chaque

                                                                                                                      étiquette phonétique ( Tableau 3 - 16 ). Les étiquettes ont été ensuite regroupées par

                                                                                                                      macro-classes phonétiques  : vo yelles, diphtongues, liquides, nasales, occlusives,

                                                                                                                      fricatives et occlusions ( Tableau 3 - 17 ).

118
                                        Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                                                          T aux de reconnaissance

       Phn Nb Phn

                                                                                                                    50-ppv 32-GMM

                                                                                                 Vo yelles

            iy 243 60,5 51,0

            ih 579 49,3 47,5

           eh 189 23,3 29,1

            ae 105 37,1 37,1

            aa 228 51,3 42,1

           ah 321 35,2 36,1

         uw 74 33,8 44,6

           uh 29 3,4 20,7

            er 233 62,8 51,5

           ey 114 52,6 49,1

           ay 89 49,4 30,3

           oy 16 -12,5 6,2

          aw 30 13,3 13,3

         o w 89 30,3 30,3

                                                                                                 Liquides

                l 291 47,8 52,6

               r 270 44,1 52,2

              y 50 14,0 22,0

             w 144 50,7 41,7

                                                                                          Occlusions

             cl 982 78,5 79,4

T aux de reconnaissance

Phn Nb Phn

50-ppv 32-GMM

Nasales

m 204 47,5 45,6

n 385 52,2 45,5

ng 52 26,9 38,5

Fricatives

z 181 63,5 68,0

v 93 29,0 37,6

f 131 78,6 80,2

th 38 18,4 28,9

s 320 83,8 69,4

sh 77 68,8 62,3

hh 77 44,2 44,2

ch 40 50,0 50,5

jh 42 33,3 61,9

dh 128 21,1 25,0

Occlusives

b 132 34,1 48,5

d 113 30,1 29,2

dx 90 21,1 15,6

g 66 22,7 42,4

p 136 54,4 56,6

t 187 58,3 64,2

k 165 60,6 72,1

                                                                                                       T ableau 3 - 16  T aux de DAP des systèmes HMM/50 -ppv et HMM/32-

                                                                                                                   GMM détaillés par classes p honétiq ues (le meilleur est en grisé).

T aux de reconnaissance

Macro-classe

50-ppv 32-GMM

Vo yelles 44,9 41,9

Liquides 44,8 48,3

Occlusions 78,5 79,4

Nasales 48,7 44,9

Fricatives 59,3 58,2

Occlusives 44,5 51,2

                                                                                      T ableau 3 - 17  T aux de DAP des systèmes HMM/50 -ppv et HMM/32-GMM

                                                                                                                   détaillés par macro-classes phonétiques (le meilleur est en grisé).

                             Si l´on excepte les occlusives, les taux de reconnaissance en macro-classes entre les

deux systèmes montrent de faibles divergences. Cette constatation est aussi vraie

lorsque l´on détaille les classes phonétiques  : il n´est pas possible de corréler les taux de

reconnaissance avec les macro-classes phonétiques. Les différences de taux de

reconnaissance se compensent entre classes appartenant à la même macro-classe. La

qualification des différences de comportement entre les deux estimateurs nécessite donc

une anal yse plus précise. Avant cela, pour tenter de quantifier ces différences, nous

proposons de mesurer la complémentarité des estimateurs K-ppv et GMM au niveau

local.

Apprentissage d´un système markovien K-ppv 119

3.3.4.  Complémentarité des estimateurs K-ppv et GMM

                              La complémentarité entre différents estimateurs peut être obtenue par construction

(par exemple en les apprenant sur des données différentes) ou être constatées

empiriquement. Les expériences présentées au cours de cette étude nous ont permis de

constater des différences dans le comportement des estimateurs K-ppv et GMM.

                              L´alignement de leur décision en identification locale peut permettre d´évaluer la

complémentarité des deux estimateurs. Pour chaque trame, trois t ypes de configurations

peuvent apparaître  :  les deux  reconnaissances sont correctes, l’une seulement des

reconnaissances est correcte ou les deux reconnaissances sont erronées. Le premier cas

décrit l’ensemble des trames sans problème. Le second cas correspond à l’ensemble des

trames qui peuvent être correctement reconnues par la combinaison idéale des deux

estimateurs. Finalement, le troisième cas regroupe les trames incorrectes pour les deux

estimateurs.

                              Cet alignement nous permet d´évaluer le gain maximal en identification qui

pourrait être obtenu par la combinaison optimale des deux estimateurs. Ce faisant, nous

ne sommes assurés que de l’amélioration des performances d´identification locale. La

reconnaissance segmentale ne constitue pas une simple concaténation de décisions

locales. Il est donc envisageable que l’amélioration de l´identification locale n’ait que

peu d’influence sur le processus de reconnaissance segmental comme le montrent les

résultats de DAP (cf. Figure 3 - 6 ). Les résultats de mesure de complémentarité entre les

estimateurs 50-PPV et 32-GMM sont donnés dans le Tableau 3 - 18 . Nous constatons que

plus d´un tiers des trames du no yau de test ne sont reconnues par aucun des estimateurs

(38,1%).

50-ppv\32-GMM Correct Incorrect

Correct 29,7 16,2

Incorrect 16,0 38,1

                                                                                                          T ableau 3 - 18  Complémentarité des estimateurs 50-ppv et 32-GMM.

                              Le taux d’identification d’une combinaison idéale est donc de l’ordre de 62%,

représentant un gain absolu d´environ 16% pour l´un comme pour l´autre estimateur. Il

existe donc des différences de comportement entre les deux estimateurs qui peuvent être

exploitées au sein d´un estimateur h ybride K-ppv/GMM. Mais surtout, l´anal yse plus

avant de ces différences devrait fournir, par comparaison, des informations plus précises

sur le fonctionnement de l´un et l´autre estimateur.

120
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

3.4.  Conclusion

                             Dans ce chapitre, les étapes nécessaires à la construction d’un s ystème de

reconnaissance HMM/K-ppv de base ont été décrites. Un cadre formel a été développé

pour obtenir un algorithme d’apprentissage de type EM dont nous avons montré la

convergence selon le critère du maximum de vraisemblance. L´étude expérimentale de

l’apprentissage a permis de dégager un protocole optimal. Dans ce dernier, la formule de

réestimation propagée est utilisée en combinaison avec une initialisation partagée. Les

autres options retenues sont l´utilisation d´une vraisemblance et l´élimination des

vecteurs de probabilité nulle.

                             L´étude des performances du système de base HMM/50-ppv montrent sa supériorité

sur un système HMM/32-GMM à une exception notable près puisqu´elle concerne le

test du DAP qui constitue notre expérience de référence. Alors que ses performances

sont supérieures en identification segmentale et pour l´auto-cohérence du DAP (de 6 à

10% d´écart), le s ystème HMM/50-ppv présente un taux de reconnaissance comparable

à celui du s ystème HMM/32-GMM sur le test du DAP. Ce résultat semble montrer que

l´amélioration des qualités locales de l´estimation probabiliste des trames de parole a

une influence positive sur les performances d´identification du système mais pas sur ses

capacités de segmentation. Cette h ypothèse est difficilement vérifiable dans la mesure

où le DAP par les modèles markoviens rend indissociables les étapes de segmentation et

d’identification. Une analyse approfondie des résultats de reconnaissance doit être

menée afin de mettre en avant d´une part les différences internes au s ystème HMM/K-

ppv (notamment entre les tâches d´identification et de reconnaissance) et d´autre part les

différences de comportement entre les deux systèmes HMM/K-ppv et HMM/GMM.

                             Toutefois, les performances des s ystèmes étudiés n´étant pas celles de l´état de l´art,

le risque est grand de mettre en avant par cette anal yse des phénomènes dont l´influence

pourrait être remise en cause par l´intégration de techniques performantes. Notre

préoccupation dans l´immédiat doit donc être l´augmentation des performances du

système HMM/K-ppv. Les techniques de l´état de l´art des s ystèmes HMM/GMM

doivent nous permettre d´évoluer vers un s ystème de référence HMM/K-ppv.

L´existence du système de base constitue, en ce sens, un atout très important car il

permettra d’évaluer de manière objective la pertinence des traitements proposés.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 121

4.  A
                                           DAPTATION DE L

´
ESPACE DE REPRESENTATION ET DES

                         REFERENCES

                              L´étude menée dans le chapitre précédent a permis le développement d’un s ystème

HMM/K-ppv de base. Afin d´améliorer ses performances, des traitements particuliers

sont proposés portant sur deux aspects de l’opérateur de reconnaissance : l’espace de

représentation et les références. Le choix de ces traitements a été largement guidé par la

volonté de faire bénéficier le s ystème HMM/K-ppv des techniques de l´état de l´art des

systèmes HMM/GMM.

                              Les phonèmes, définis comme l’ensemble minimal des unités sonores permettant de

distinguer deux mots d’une langue, constituent des unités élémentaires de

reconnaissance appropriées (bien que discutées, cf. § 1.2.1 ) pour la parole. Ils permettent

une interprétation linguistique simple des séquences acoustiques décodées. Il est

toutefois possible de redéfinir les classes utilisées lors de la reconnaissance pour autant

qu’un retour aux classes phonétiques puisse être opéré in fine . Deux approches opposées

sont envisageables  :  la subdivision en sous-classes ou la constitution de macro-classes

utilisées lors d´un décodage préalable. La première approche permet de limiter les

confusions lors de la reconnaissance par une redéfinition globale des classes en sous-

classes plus homogènes. La seconde propose, au contraire, par une séparation préalable

en macro-classes, de spécialiser l’opérateur sur des ensembles de classes

particulièrement confus. L´objectif dans ce cas est d´améliorer les performances par la

prise en compte d´un moins grand nombre de classes à chaque étape.

                              En préalable à l´adaptation des références dans le système HMM/K-ppv,

l´adaptation de l’espace de représentation est envisagée. Cette démarche est justifiée par

une prise en compte de la dimension temporelle finalement peu réaliste dans les HMM

du fait de l´h ypothèse d’indépendance des trames. Parmi les méthodes permettant d’y

remédier, l’introduction de paramètres temporels dans l’espace de représentation est la

plus répandue. D’utilisation extrêmement simple, elle a permis des gains de

reconnaissance importants dans les systèmes HMM/GMM. Afin de qualifier

précisément l’influence des paramètres temporels dans les s ystèmes HMM/GMM,

plusieurs hypothèses sont étudiées. Les diverses modalités (vecteurs composites ou flux

de données) pour l´application de la méthode au s ystème HMM/K-ppv sont évaluées.

122
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

4.1.  Introduction de paramètres temporels dérivés dans l´espace de

                                                 représentation

                             Une meilleure prise en compte de la d ynamique temporelle du signal lors de la

reconnaissance est envisagée pour le s ystème HMM/K-ppv. Parmi les différentes

approches possibles, l’introduction de paramètres temporels dérivés (coefficients delta)

dans l’espace de représentation semble la plus prometteuse. Les différentes modalités

possibles de cette introduction sont présentées. Une étude spécifique de l´influence des

coefficients delta dans les s ystèmes HMM/GMM est finalement menée.

4.1.1.  Représentation temporelle dans les HMM

                             Les coefficients delta représentent le paradigme de l’introduction de l’information

temporelle au sein d’un système markovien. Depuis son introduction [Furui, 1986] , cette

technique a été appliquée avec succès à la majorité des tâches de reconnaissance de la

parole [ Lee, 1988; Rabiner, Wilpon  et al. , 1989; Lee, Giachin  et al. , 1992; Wilpon, Lee

et al. , 1993] . D’autres méthodes ont été envisagées pour incorporer l’information

temporelle dans les paramètres des s ystèmes HMM  :  fonctions de variations spectrales

( Spectral Variation Function ) [Brugnara, de Mori  et al. , 1992] , cepstre d ynamique

( dynamic cepstrum ) [Aikawa, Singer  et al. , 1993] � Mais aucune n’a jamais allié autant

efficacité et simplicité que les coefficients delta.

4.1.1.1.  Alternatives aux coefficients delta

                             Les premiers efforts pour introduire de l’information temporelle dans les paramètres

des systèmes de RAP consistaient à concaténer des trames adjacentes [Nadàs, Mercer  et

al. , 1981] . Cette méthode entraînait deux problèmes majeurs  :  l’augmentation

considérable du nombre de paramètres en entrée des s ystèmes et l’introduction de

problèmes d’estimation.

                             Les méthodes usuelles de réductions du nombre de paramètres (ACP et ALD,

§ 2.2.1 ) ne permirent pas d’augmenter les performances sur des tâches de reconnaissance

de grands vocabulaires. Cette méthode fut donc abandonnée en 1988 devant le succès

croissant des coefficients delta. Elle fut toutefois introduite de nouveau dans le cadre

des systèmes hybrides HMM/réseaux de neurones (voir § 2.2.2 ) qui utilisent

conjointement les coefficients delta et les trames adjacentes dans des vecteurs de

paramètres pouvant aller jusqu´à plusieurs centaines de coefficients (234 coefficients,

par exemple, pour [Konig, 1996] ), au détriment du temps de calcul.

                             Afin de mesurer l´apport d´une méthode permettant de ne pas introduire de

nouveaux paramètres dans le s ystème, une variante à la concaténation de trames est

testée dans le s ystème HMM/K-ppv. Pour chaque trame, les K/2  ppv des deux trames

Adaptation de l´espace de représentation et des références 123

adjacentes sont pris en compte en plus de ses propres K ppv. Une trame est donc classée

par 2K  ppv dont la moitié appartient aux trames voisines.

                                                      Estimateur

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

                                                                50-ppv 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                 100-ppv adj. 67,6 16,1 16,3 0,9 66,7 1,0

                                                                50-ppv 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                 100-ppv adj. 54,1 27,1 18,9 2,6 51,5

                                                               T ableau 4 - 1  T aux de DAP du système HMM /50-ppv avec et sans co ncaténation des

ppv des trames adjacentes.

                              Les résultats du DAP avec concaténation des ppv ( Tableau 4 - 1 ) confirment les

limites de cette approche. On note une réduction de moitié du taux d´insertion par

rapport au s ystème standard. Mais l´augmentation du taux d´omissions conduit

finalement à une baisse de 1% des taux de reconnaissance sur l´apprentissage et sur le

test. Ainsi, même s´il existe une corrélation très forte entre les classes des trames

adjacentes, l´utilisation conjointe de leur ppv n´introduit pas d´amélioration dans le

système. Il semble donc nécessaire d´introduire explicitement l´information temporelle

dans le système, par exemple, sous la forme de nouveaux paramètres.

4.1.1.2.  Motivations pour les coefficients delta

                              Plusieurs éléments motivent le recours aux coefficients delta dans les s ystèmes de

RAP. Ainsi, Furui a réaffirmé (après [Ruske, 1982] ) le rôle important que jouent les

variations temporelles du spectre dans la perception humaine. Des expériences

perceptives sur l´identification de s yllabes consonne-vo yelle en japonais dont le début

ou la fin sont tronqués ont montré que les zones critiques du point de vue de la

perception sont les zones de plus fortes transitions spectrales [Furui, 1986] . De plus,

dans le cadre de la reconnaissance indépendante du locuteur, si la localisation des

formants peut être très variable entre locuteurs, les experts en lecture de

spectrogrammes s´accordent à dire que la forme de leur évolution temporelle est

relativement cohérente pour un même locuteur. Il paraît donc intéressant d’adjoindre

aux coefficients initiaux des coefficients offrant une approximation de la pente de leur

évolution temporelle.

                              Les coefficients delta dans les s ystèmes HMM/GMM et HMM/K-ppv de cette

étude sont calculés à l´aide de la formule de régression  :

( )

å
å

=

=

-

-

+

´

=

0

0

1

2

1

2

)

(

)

(

)

(

n

n
n

n
i
i

i

n
n
t

C
n
t

C
n

t

D ( 4 - 1 )

124
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

où D

                                 i

                                    (t)  est un coefficient delta de la trame t , correspondant au coefficient statique C

i

(t) .

La longueur de l´intervalle est généralement de l’ordre de 5 trames ( n

0

=2), représentant

50 ms de parole. Des coefficients différentiels du second ordre peuvent être aussi

obtenus par une régression linéaire sur les coefficients du premier ordre. Ces

coefficients ont montré un bon comportement pour de la parole bruitée ou soumise à

l´effet Lombard. Dans le cas de parole de bonne qualité, la faible amélioration des

résultats ne justifie pas le coût de calcul induit.

                             Dans nos notations, l´adjonction de coefficients différentiels aux coefficients

statiques sera notée +D. Ainsi, le jeu de paramètres que nous utilisons dans nos

évaluations MFCC+E devient MFCC+E+D lorsqu´il intègre des coefficients

différentiels. Le sous-vecteur constitué uniquement des coefficients delta est noté

MFCC+E_D.

4.1.1.3.  Apport des coefficients delta

                             L’introduction des coefficients delta dans un s ystème de reconnaissance donne

généralement lieu a une augmentation notable des performances. L´adjonction de

coefficients delta aux coefficients initiaux d´un système HMM/GMM améliore les

résultats de reconnaissance sur la base TIM IT de l´ordre de 6 à 10% (cf. l´étude menée

dans [Barras, 1996] ). L´augmentation des performances due à l´utilisation des

coefficients delta met en avant une des limitations majeures des HMM. Bien que

l´information contenue dans les paramètres différentiels soit directement disponible

dans le jeu de paramètres initial, il faut qu´elle soit fournie explicitement pour que les

HMM en tiennent compte. Ceci est une conséquence de l´h ypothèse d´indépendance qui

permet de modéliser l´émission de chaque observation indépendamment  des

précédentes et des suivantes.

                             Une étude de Bocchieri et Wilpon a permis de mieux préciser l´influence

réciproque entre les coefficients statiques et d ynamiques [Bocchieri & Wilpon, 1993] .

Leur objectif était de réduire le nombre de dimensions de l´espace de représentation des

trames de parole sans diminuer la qualité de la reconnaissance. Ils ont pour cela proposé

une procédure automatique de sélection de coefficients basée sur une analyse

discriminante de t ype ALD (voir § 2.2.1.2 ). Leurs expériences sur la base TIM IT ont

montré qu´il est possible de réduire de moitié la taille de l´espace de représentation sans

dégrader la reconnaissance. Un phénomène intéressant est que la procédure automatique

a tendance à conserver associés les coefficients statiques et delta de même ordre. Ainsi,

à partir de 38 coefficients (12 statiques, 12 delta, 12 delta-delta, delta-énergie et delta-

delta-énergie), les 12 coefficients conservés comprennent les 2 énergies (ce qui n´est

pas surprenant connaissant l´importance de l´énergie pour la reconnaissance [Le e &

Hon, 1989] ), les statiques de 1 à 6 et les delta de 3 à 6. Les coefficients delta semble

Adaptation de l´espace de représentation et des références 125

donc une approche prometteuse pour l´introduction d´une information temporelle dans

le système HMM/K-ppv.

4.1.2.  Modalités de l´introduction des coefficients delta dans le système HMM/K-

                                                 ppv

                              Les coefficients delta sont introduits dans le s ystème HMM/K-ppv. Dans une

première approche, les coefficients statiques et delta sont utilisés conjointement au sein

d´un vecteur composite, ce qui représente la configuration habituelle dans les s ystèmes

HMM/GMM. Dans une seconde approche, les coefficients statiques et delta sont

séparés en deux flux. La probabilité d´émission d´une observation est obtenue par

multiplication des probabilités de chacun des flux.

4.1.2.1.  Vecteur et distance composites

                              Pour combiner des coefficients cepstraux et des coefficients delta-cepstraux,

l’utilisation d’une métrique composite [Furui, 1986; Shikano, Lee  et al. , 1986]  peut être

envisagée avec une distance définie par :

)

_

(

)

( DE

MFCC
d
w

E

MFCC
d
d

E

E
composite

+

´

+

+

=
( 4 - 2 )

avec d

                                            E

                                                    la distance euclidienne et w  un poids qui reflète l’importance relative des sous-

vecteurs MFCC+E et MFCC+E_D. Le poids optimal proposé dans [Lee, 1988]  est de

0,8. Il a été obtenu après une série d´expériences de reconnaissance phonétique.

                              Nos tentatives pour utiliser les coefficients delta dans un vecteur composite dans le

système HMM/K-ppv n´ont pas pu être menées à terme. Pour d´obtenir un temps de

calcul acceptable pour l’algorithme des K-ppv rapide, le poids des coefficients delta doit

être au maximum de 0,05. Leur influence est alors quasiment annulée.

                              L’espace obtenu en combinant les dimensions statiques et dynamiques n’a pas de

bonnes propriétés topologiques. Cet aspect n’intervient pas dans le cas des estimateurs

continus, du fait notamment de l’h ypothèse d’indépendance entre les dimensions. Cette

anal yse est confirmée par K-F Lee qui, soumis à des problèmes identiques avec

l´estimateur discret, a du avoir recours à des dictionnaires de protot ypes multiples [Lee,

1988] . L´intégration des coefficients delta devrait donc être facilitée par la considération

de deux espaces de représentation distincts.

4.1.2.2.  Flux de données

                              Lorsque les vecteurs d´observations contiennent des données hétérogènes

(coefficients cepstraux, énergie, coefficients delta�), il est possible de découper les

vecteurs d´observation en plusieurs groupes de coefficients appelés flux de données et

126
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

de modéliser ces flux indépendamment Cela revient à dissocier les espaces de

représentation associés aux dimensions des différents flux.

                             La probabilité d´émission d´un état i  d´un HMM pour l´observation o

t

 est alors

reconstruite par le produit des probabilités d´émission de chacun des flux  :

( )

Õ

=

F
t
f

i
t
i
f
o
b
o
b
g

)

(

)

( ( 4 - 3 )

où b

                              i

                                  f
                                      est la probabilité d´émission du flux f  parmi F  sur l´état i  appliquée sur le sous-

vecteur correspondant de o

t

 et
g

f

 le facteur de pondération du flux f . Ce principe est

applicable des estimateurs continus comme discrets. K.F. Lee, qui utilise des modèles

discrets, construit trois dictionnaires de prototypes, un par t ype de donnée (MFCC

statiques, delta et énergie) [ Lee, 1988; Lee & Hon, 1989] .

Cas des GMM

                             L´approche par flux de données n´est généralement pas retenue dans le cas d´une

modélisation par GMM. Les coefficients étant jugés suffisamment indépendants, il est

habituel d’utiliser des matrices de covariance diagonales. Chaque coefficient peut alors

être considéré comme un flux. Toutefois, cette considération n´est vraie que dans le cas

des 1-GMM.

                             Formellement, une gaussienne multidimensionnelle à matrice de covariance

diagonale est équivalente au produit des gaussiennes monodimensionnelles de chacun

de ses coefficients, ce qui peut être comparé à l´association d´un flux par dimension  :

Õ

Õ

=

=

=

=

S

F

f
f
f
f
d

i
i
i
i
diag
x

N
x

N
x

N

1

1

)

,

;

(

)

,

;

(

)

,

;

(
s
m
s
m
m
( 4 - 4 )

avec F = d. Si nous considérons maintenant un GMM, l´utilisation d´une matrice

diagonale ne conduit plus à la même formulation que l´association exacte d´un flux à

chaque dimension. Dans le cas d´un GMM à G  gaussienne, l´expression de la fdp est  :

å Õ
å Õ
å

= =

= =

=

=

=

S

G

g

F

f
g
g
f

G

g
d

i
g
g
i

G

g
diag
g

f
f
i
i
g

x

N
x

N
x

N

1 1

1 1

1

)

,

;

(

)

,

;

(

)

,

;

(

s
m
s
m
m

( 4 - 5 )

Or, formellement une modélisation par flux des dimensions nous donne  :

Õ å
å

= =

=

S

=

S

F

f

G

g
g
g
f

G

g
diag
g

f
f
g
x

N
x

N

1 1

1

)

,

;

(

)

,

;

(
m
m
( 4 - 6 )

Il y a donc inversion de la somme et du produit. Ceci à une conséquence concrète dans

le système. Des expériences menées sur 2 flux (MFCC statiques et énergie, et MFCC

delta) ont abouti à des scores de reconnaissance inférieurs de quelques pour-cent à ceux

Adaptation de l´espace de représentation et des références 127

d´une modélisation sans flux. Ces résultats tendent à montrer que les deux espaces

(statique et d ynamique) doivent être modélisés simultanément avec l´estimateur GMM.

Application au système HMM/K-ppv

                              La modélisation par flux de données est appliquée au s ystème HMM/K-ppv. Pour

cela, les formules de réestimation, introduites dans le chapitre 3, doivent être adaptées.

                              Chaque vecteur de l’ensemble de référence possède deux ensembles de coefficients

d’appartenance aux états  :  un correspondant au sous-vecteur des coefficients statiques

{ u S

                     i

                        (v) } et l´autre au sous-vecteur des coefficients delta { u D

i

(v) }. Les formules de

réestimation pour chaque groupe de coefficients nécessitent la prise en compte de la

participation de l´autre dans le calcul de la probabilité d´émission. Pour les coefficients

d´appartenance correspondant au flux des paramètres statiques, nous obtenons  :

( ) ( )

( ) ( )

                                                                                                             å å

                                                                                                              å å

                                                                                                                   = =

-

                                                                                                                    = =

-

´

´

´

´

´

´

´

´

´

´

                                                                                              =

                                                                                                                  T

                                                                                                               t
t
t

D

i
t

S

K

S

i

N

i
j
ji
t

                                                                                                                   T

                                                                                                                t
t
t

D

i
t

S

K

S

i

N

j
ji
t

                                                              S

                                                             i

i
o
b
v
o
ppv
v
u
a
j
i
o
b
v
o
ppv
v
u
a
j

                                                                            v

                                                    u

D

S

D

S

                                                                                                                        1 1

,

1

                                                                                                                        1 1

1

)

(

)

(

)

,

(

)

(

)

)

(

(

)

(

)

(

)

,

(

)

(

)

)

(

(

                                                                                    )

                                                                      (

                                                       �

b
a
b
a

g
g
g
g

( 4 - 7 )

avec

i

V

v
t

D

K

D

i

t

D

i
U
v
o
ppv
v
u

o
b
å

=

´

= 1

)

,

(

)

(

)

( ( 4 - 8 )

L´exposant S  ou D  des fonctions implique qu´elles s´appliquent au sous-vecteur

concerné (MFCC+E ou MFCC+E_D). Deux coefficients de pondérations
g

S

 et
g

D
sont

utilisés afin de régler l´influence de chacun des groupes de paramètres. La formule de

réestimation pour les coefficients d´appartenance correspondant aux paramètres delta

s´obtient par échange des indices S  et D  dans ( 4 - 7 )  et ( 4 - 8 ) .

4.1.3.  Evaluation de l´apport des coefficients deltas

                              Le paradigme d´évaluation introduit dans le chapitre 3 est repris. Afin de mesurer

comparativement l´apport des coefficients delta sur les s ystèmes HMM/GMM et

HMM/K-ppv, deux groupes d´expériences sont considérés  : l´identification locale et les

reconnaissances segmentales (identification segmentale et DAP). Chaque expérience est

réalisée pour chacun des s ystèmes HMM/GMM et HMM/K-ppv avec et sans

coefficients delta dans le vecteur de paramètres.

4.1.3.1.  Identification locale

                              Les résultats de l´identification locale par l´estimateur GMM ( Tableau 4 - 2 ) ont été

obtenus sur la base de donnée T IMIT après séparation silence/parole (voir § 2.3.4.1 )  ; ce

128
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

qui explique les différences de résultats de la première colonne avec le Tableau 2 - 3

(voir § 2.3.3.2 ).

12 MFCC+E 12 MFCC+E+D

                                                                                                         No mbre de

                                                                                                  Gaussiennes/

Etats

Appr. T est Appr. T est

1 37,4 36,6 38,7 37,9

25 40,0 36,8 46,9 43,8

50 41,7 36,9 49,3 44,8

75 42,9 36,7 51,1 45,2

100 43,9 36,7 52,6 45,3

                                                                               T ableau 4 - 2  T aux d´identification locale de l´estimateur GMM en fonctio n du

                                                                                                       no mbre de gaussienne par somme pondérée et du jeux de paramètres.

                             Les résultats du Tableau 4 - 2  sont repris dans la Figure 4 - 1 . On constate que

l´intégration des coefficients delta dans les paramètres permet des gains en

identification locale aussi bien sur le test qu´en auto-cohérence. Ces gains, relativement

faible dans le cas du 1-GMM (environ 1% sur l´apprentissage et le test) s´accentuent

avec l´augmentation du nombre de gaussiennes. Ainsi, l´écart de performance entre les

paramètres MFCC+E et MFCC+E+D est de l´ordre de 9% pour le 100-GMM.

                             Avant de comparer leurs résultats, nous rappelons que les modalités de prise en

compte des paramètres delta ne sont pas les mêmes pour les deux estimateurs. Ainsi,

dans le cas du GMM, la technique standard ( i.e.  celle utilisée dans les systèmes

HMM/GMM de l´état de l´art) correspond à une distance composite avec un poids de 1

(distance incluse dans le calcul des gaussiennes). Pour l´estimateur des K-ppv, la

technique des flux de données est appliquée. Quelques valeurs sont testées en

identification locale afin de déterminer un facteur de pondération optimal entre les flux

associés aux coefficients statiques et delta ( Tableau 4 - 3 ). Une pondération de 1

correspond aux meilleurs résultats sur les deux ensembles d´évaluation avec une

augmentation des taux de l´ordre de 3% par rapport aux paramètres statiques seuls.

T aux d´identificatio n

Pondérations

Appr T est

0,0 52,1 45,8

0,5 53,5 47,1

1,0 55,2 49,0

1,5 46,3 41,6

                                                                       T ableau 4 - 3  T aux d´identification locale de l´estimateur 50-ppv en fo nction de la

pondération des ppv des coefficients delta.

                             Lorsque l´on rapproche les résultats des estimateurs 100-GMM et 50-ppv, on

constate que si le 50-ppv conserve les meilleurs résultats l´apport des coefficients delta

est plus important avec l’estimateur GMM. Les écarts de performances se réduisent de

5% après l´introduction des coefficients delta.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 129

30

35

40

45

50

55

1 25 50 75 100

Nom bre de Gaussi ennes

Taux d’identification (%)

MFCC+E+D

MFCC+E

Apprenti ssage

Test

Figure 4 - 1  Evolution du taux d’identificatio n locale des GMM avec et sans

coefficients delta en fonctio n du no mbre gaussiennes par mixture.

4 3 , 9

3 6 , 7

5 2 , 6

4 5 , 3

5 2 , 1

4 5 , 8

5 5 , 2

4 9

0

1 0

2 0

3 0

4 0

5 0

6 0

A p p r e n t i s s a g e T e s t

1 0 0 - G M M 5 0 - P P V

12 MFCC+E

12 MFCC+E+D

Figure 4 - 2  Taux d´identification locale des estimateur s 50-ppv et 100-GMM en

fonctio n du jeu de paramètres utilisé.

130
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

4.1.3.2.  Reconnaissances segmentales

                             Le protocole expérimental du § 3.3  est repris. Afin de mesurer l´influence de

l´introduction des coefficients delta, les deux types de reconnaissances segmentales sont

réalisés. Les deux systèmes testés correspondent aux deux meilleurs systèmes en

l´absence de coefficients delta  : 50-ppv et 32-GMM.

T aux d´identificatio n

Systèmes Paramètres

Appr T est

12 MFCC+E 65,6 51,1

50-ppv

12 MFCC+E+D 65,3 53,9

12 MFCC+E 53,9 43,6

32-Gauss

12 MFCC+E+D 54,0 43,6

                                                                                    T ableau 4 - 4  T aux d´identification segmentale des systèmes HMM/50-ppv et

HMM/32-GMM en fonction du jeu de paramètres utilisé.

                             Les résultats d´identification segmentale montrent que les coefficients delta n´ont

pas d´influence sur le s ystème HMM/32-GMM ( Tableau 4 - 4 ). Par contre, une

amélioration du taux d´identification de 2,8% est observée pour le test du s ystème

HMM/50-ppv.

           Systèmes Paramètres

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

Substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

´échelle

Apprentissage

                                                                                   12 MFCC+E 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                 50-ppv

                                                                          12 MFCC+E+D 70,6 19,2 10,2 8,8 61,8 2,0

                                                                                   12 MFCC+E 59,7 21,7 18,6 1,8 57,9 3,0

           32-Gauss

                                                                          12 MFCC+E+D 71,5 17,2 11,3 1,9 69,6 3,0

T est

                                                                                   12 MFCC+E 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                 50-ppv

                                                                          12 MFCC+E+D 61,8 27,5 10,7 11,6 50,2

                                                                                   12 MFCC+E 54,6 25,3 20,1 2,3 52,3

           32-Gauss

                                                                          12 MFCC+E+D 66,4 21,0 12,6 2,5 63,9

                                                T ableau 4 - 5  T aux de DAP des s ystèmes HM M/50-ppv et HMM/32-GM M en fonctio n du

jeu de paramètres utilisé.

                             Les résultats de DAP ( Tableau 4 - 5 ) montrent un apport très important des

coefficients delta dans le s ystème HMM/32-GMM (environ +11,6% sur l´apprentissage

et le test). Le gain en performance doit être imputable à une amélioration de la qualité

de la segmentation  ; ce qui explique l´absence de progrès en identification segmentale.

L´introduction des coefficients delta au sein du s ystème HMM/50-ppv conduit à une

dégradation des performances (-6% sur l´apprentissage et -2,3% sur le test). Pourtant,

une amélioration des performances avait été relevée pour les identifications locale et

segmentale. On note que les résultats des deux estimateurs ne permettent pas d´aboutir

aux même conclusions.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 131

                              La prise en compte des coefficients delta dans le système HMM/GMM implique

donc un phénomène qui n´est pas reproduit dans le s ystème HMM/K-ppv. Une étude

plus précise de l´influence des paramètres delta dans le s ystème HMM/GMM est menée

afin de le mettre à jour.

4.1.4.  Etude des paramètres delta dans le système HMM/GMM

                              Les expériences précédentes permettent de conclure que les coefficients delta ont

un effet bénéfique sur la segmentation durant le processus de reconnaissance. Deux

hypothèses sont étudiées afin de préciser le rôle des coefficients delta dans le s ystème

HMM/GMM  : la création d´îlots de confiance durant le processus de reconnaissance et

une meilleure adéquation des données à la topologie des modèles. Au préalable, leur

influence sur le processus d´apprentissage des s ystèmes HMM/GMM est évaluée.

4.1.4.1.  Influence des coefficients delta lors de l´apprentissage

                              L’influence des coefficients delta sur l´apprentissage des modèles HMM/GMM est

évaluée au travers d´une expérience de découplage. Le principe est d´entraîner deux

systèmes  : l´un avec des co efficients statiques (12 MFCC+E), l´autre avec des

coefficients statiques et delta (12 MFCC+E+D). Lors du test, les sous-vecteurs mo yenne

et variance des gaussiennes correspondant aux coefficients delta (12 MFCC+E_D) sont

supprimés dans le second s ystème et ajoutés aux coefficients statiques dans le premier

système. Pour cela, il a été nécessaire de réaliser l’expérience avec des GMM à une

gaussienne par état, faute de ne pas savoir comment mettre en correspondance les sous-

vecteurs mo yenne et variance entre les modèles des deux systèmes.

             Paramètres Systèmes

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                                                          Initiaux 49,4 25,2 25,4 1,6 47,9 3,0
                                     12

                 MFCC+E Co mposites 45,4 30,5 24,1 2,6 42,9 3,0

                                                                                                          Initiaux 57,0 25,2 17,9 1,9 55,1 3,0
                                     12

        MFCC+E+D Co mposites 49,7 24,3 26,0 1,4 48,3 3,0

T est

                                                                                                          Initiaux 46,8 27,1 26,1 1,4 45,5
                                     12

                 MFCC+E Co mposites 47,6 25,2 27,2 1,7 45,9

                                                                                                          Initiaux 55,8 25,6 18,6 2,1 53,6
                                     12

        MFCC+E+D Co mposites 43,9 31,4 24,7 2,8 41,0

                                                                                                          T ableau 4 - 6  T aux de DAP des s ystèmes HM M/1-GM M co mposites.

                              Les résultats de DAP sur TIMIT ( Tableau 4 - 6 ) montrent que l´introduction des

coefficients delta après l´apprentissage (41%) ne permettent pas d´obtenir d´aussi bon

résultat que lorsque les coefficients statiques et delta sont entraînés conjointement

(53,6%). Par contre l´interaction entre les deux types de coefficients lors de

132
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

l´apprentissage n´a pas d´influence directe sur les paramètres du s ystème correspondant

coefficients statiques dès lors que les performances du système en l´absence des

coefficients delta (45,9%) sont équivalentes à celles d´un s ystème n´a yant été appris

qu´avec des coefficients statiques (45,5%). L´influence des paramètres delta doit donc

être recherchée dans le processus de reconnaissance.

4.1.4.2.  Ilots de confiance durant le processus de reconnaissance

                             Dans la formulation théorique des HMM, les états émettent des s ymboles avec une

certaine probabilité. Avec des estimateurs de fdp non-paramétriques, ces probabilités

sont directement estimées à partir des points réels. Avec des estimateurs de fdp

paramétriques continues, les probabilités sont extrapolées à partir des densités de

probabilités. Généralement, les valeurs de fdp représentent une estimation convenable

des probabilités. Toutefois, une différence notable est l´absence de normalisation des

probabilités d´émission. Lorsque les variances prennent des valeurs faibles et très

variables entre les différentes gaussiennes, des effets de résonance peuvent apparaître

qui peuvent être perçues comme des îlots de confiance du processus de reconnaissance.

Dynamique des vraisemblances

                             Les effets de résonance sont liés à la d ynamique des vraisemblances. Les valeurs de

ces dernières sont comprises entre 0 (jamais atteint) et une valeur maximale (atteinte

pour le vecteur mo yenne de la gaussienne). L´augmentation de la valeur maximale va

donc conduire à une plus grande d ynamique des vraisemblances et permettre des écarts

très important entre les probabilités d´émissions associées à une trame.

                             Dans le cas de l´estimateur GMM, la probabilité d´émission d’un état i  pour

l´observation o

                                                                                                    t

                                                                                                         est calculée comme  :

å

=

S

´

=

G

g
ig
ig
t
ig
t
i
o

N
c
o
b

1

)

,

;

(

)

(
m
( 4 - 9 )

avec G  le nombre de gaussiennes dans la mixture, c

ig

 le poids de la g
ième

 gaussienne,
m

ig

son vecteur mo yenne et

S

ig

 sa matrice de covariance de la gaussienne. En développant

l´expression de la loi normale, l´équation ( 4 - 9 ) devient  :

å

=

-
-

S

-

-

´

´

=

G

g
ig
t
ig

T

ig
t
ig
t
i
o
o

F
c
o

                                                                                                                     b

1

1

))

(

)

(

2

1

exp(

)

(
m
m

avec

ig
d

F

S

=

)

2

(

1

p

( 4 - 10 )

avec |

                                           S

                                                     ig

                                                              |  le déterminant de la matrice de covariance (dans le cas des matrices

diagonales, il s´agit donc de la trace de la matrice). L´exposant de l´exponentielle étant

toujours négatif ou nul, le facteur F  représente la valeur maximale que peut atteindre la

Adaptation de l´espace de représentation et des références 133

probabilité d’émission. Ainsi, lorsque F  devient très grand, les vecteurs d´observations

proches du vecteur mo yenne de la gaussienne vont conduire à un effet de résonance. La

Figure 4 - 3  représente l’histogramme des logarithmes du facteur F  calculé à partir des

4.416 fdp gaussiennes du s ystème HMM/32-GMM dans les cas de paramètres

MFCC+E et MFCC+E+D.

                              Dans la mesure où les fdp estiment des probabilités, il semble raisonnable de

considérer F  inférieur ou égal à 1 comme contrainte. Elle permet, de plus, de s´assurer

de l´influence des paramètres de transition qui sont eux strictement normalisés et bornés

par 1. Lorsque, seuls les coefficients MFCC+E sont utilisés, on relève que 90% des fdp

gaussiennes respectent cette contrainte. Cette proportion chute à 4% lorsque les

coefficients delta sont introduits. La dispersion des valeurs maximales est aussi

augmentée. Notre h ypothèse est que la forte augmentation de la valeur maximale des

GMM (la valeur 1 ne constituant qu´une référence, cohérente avec le fait que l´on

estime des probabilités) ainsi qu´une plus grande dispersion des ces valeurs entre

gaussiennes conduisent à l´existence, lors du décodage, de trames dont l´influence est

démultipliée jusqu´à constituer des îlots de confiance.

                                                                                    0

                                                                 0,02

                                                                 0,04

                                                                 0,06

                                                                 0,08

                                                                         0,1

                                                                 0,12

                                                                 0,14

                                                                 0,16

                                                                                                -10 -2,6 4,8 12,2 19,6
Log du Max de

la probabilité

                                                 %

12 MFCC+E

12 MFCC+E+D

                                            Nb total de gaussiennes = 46 HMM x 3 états x 32 gaussiennes = 4416

F=1

                                              Figure 4 - 3  Histogramme des logarithmes des maxima de probabilités (F) dans un système

HMM/32-GMM en fonction du jeu de paramètres.

                              L’impact de l´effet de résonance est mesuré sur un DAP sur la base T IMIT. Il n’est

pas marginal dès lors qu’il intervient pour 21% des trames parmi les 48.622 du no yau de

test. Les classes phonétiques les plus concernées sont /cl/ (occlusions), /e y/, /f/ et surtout

/s/. Nous proposons de saturer les valeurs des vraisemblances lors du décodage afin

d´évaluer l´influence réelle de l´effet de résonance.

134
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Saturation des vraisemblances lors du décodage

                             La saturation s´opère en ramenant à 1 les probabilités d´émission plus grande que 1.

Cette méthode, quelque peu rude, a peu d’influence sur la reconnaissance dont le taux

n’a diminué que de 1%. Une normalisation permettant de ramener la d ynamique des

vraisemblances à celle des paramètres de transition a été appliquée  : lorsqu´une

résonance se produit, les probabilités d´émission de tous les états pour cette trame sont

divisées par la valeur du pic de résonance de façon à conserver la plus grande des

probabilités d´émission inférieure ou égale à 1. Cette expérience n’a montré aucune

influence sur le taux de reconnaissance du DAP.

                             Ces expériences ne permettent pas de conclure que le processus de reconnaissance

est sensible à l’effet de résonance. Ainsi, l’influence des coefficients delta sur le

processus de reconnaissance n’apparaît pas être le fait du calcul de la fdp gaussienne.

Cette hypothèse étant écartée, la modification de la relation entre les données et la

topologie des HMM impliquée par l’utilisation des coefficients delta est étudiée.

4.1.4.3.  Meilleure adéquation à la topologie

                             Du point de vue de la théorie de l’information, la topologie d’un HMM est d´autant

plus adaptée aux données que ses états jouent un rôle égal. Ceci signifie, au moins

théoriquement, que la qualité d´une topologie peut être évaluée aussi au travers de la

quantité de données modélisées par chacun de ses états après convergence de la

procédure d´apprentissage. L’entropie du modèle nous semble un bon critère pour

mesurer le niveau d’adéquation entre un modèle et ses données.

                             Le décodage d´une séquence acoustique sur un modèle permet de déterminer la

suite d´états qui a le plus probablement engendrée la séquence. Cette suite d´états peut-

être vue comme l´émission des s ymboles du HMM. Ainsi, l´utilisation de chaque état

dans la séquence est considérée comme indépendante des précédents. Il est possible

d´estimer la probabilité d´apparition liée à chacun des états et donc d´estimer l´entropie

du modèle du point de vue de l´utilisation de ses états.

                             Un HMM est considéré comme une source d’information émettant N  symboles

différents. Dans ce cas, les s ymboles sont les états activés lors du décodage d´une

séquence acoustique. Le calcul de l’entropie du modèle nécessite donc l’estimation des

fréquences d’activation des états. Ces fréquences sont liées aux séquences d’états

cachées (et donc inconnues) des segments à travers leur modèle. Pour les obtenir, les

segments sont alignés à l’aide de l’algorithme de Viterbi qui fournit la séquence d’état la

plus probable. Il est alors possible d´estimer l´entropie de la toplogie sur l´ensemble des

séquences de test. L’entropie des HMM obtenue est comparée à l’entropie théorique d’un

modèle équiprobable.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 135

                              Une source émettant N  symboles de manière équiprobable a une entropie valant

                                  N

                        2

  log . Dans le cas d´un modèle gauche-droit à 3 états, N  vaut 3. Les valeurs des

entropies moyennes pour le s ystème HMM/32-GMM sont évalués sur le noyau de test

de TIMIT avec et sans coefficients delta ( Tableau 4 - 7 ).

                                                                                                                        Systèmes MFCC+E MFCC+E+D Maximum T héorique

Entropie 1,56 1,57 1,58

                                                                                            T ableau 4 - 7  Entropie mo yenne des topologies pour le système HMM/32-

                                                                                                                    GMM avec (MFCC+E+D) et sans (MFCC+E) coefficients delta.

                              Il apparaît que le s ystème utilisant les coefficients delta possède une entropie

moyenne plus proche de l’entropie théorique d’un modèle à 3 états. Toutefois, le faible

écart entre les entropies des s ystèmes avec et sans coefficients delta ne permet pas

d´aboutir à une conclusion franche. Lors d´une précédente expérience menée sur la base

TIM IT complète ( i.e.  avec les silences), un écart plus grand (+0,05) avait été observé

[Lefèvre, Montacié  et al. , 1998] . La relation entre l’introduction des coefficients delta et

une meilleure adéquation des données à la topologie des HMM paraît donc surtout liée à

la modélisation de la classe des silences.

4.1.5.  Conclusion

                              L´introduction des coefficients delta dans les paramètres du système HMM/K-ppv

n´a pas permis une amélioration de ses performances en DAP. Ce résultat est surprenant

dans la mesure où des gains sont observés sur les expériences d´identification locale et

segmentale. Nous avions noté dans le chapitre précédent que l´augmentation des

performances sur les tâches d´identification n´était pas nécessairement répercutée sur le

DAP. Nous observons maintenant qu´il peut arriver que les résultats de DAP soient

dégradés. Inversement, alors que les performances en identification du système

HMM/GMM sont inchangées, l´introduction des coefficients delta améliore

considérablement ses résultats en DAP.

                              Une étude complémentaire visant à mettre en évidence l´influence réelle des

coefficients delta dans le s ystème HMM/GMM a été menée. Ses conclusions ne nous

ont pas permis de définir un artefact permettant de recréer un phénomène comparable

dans le système HMM/K-ppv. L´adaptation de l´espace de représentation n´a yant pas

permis d´améliorer les performances du s ystème HMM/K-ppv, l´évolution du système

de base HMM/K-ppv est poursuivie par l´étude de la modélisation contextuelle

présentée dans le cadre plus large de l´adaptation des références.

136
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

4.2.  Adaptation des références

                             Un opérateur de RdF peut être amélioré par la remise en cause de l´association a

priori  entre les données et les classes. Afin d´augmenter la cohésion intra-classe, il peut

être profitable de subdiviser les classes en sous-classes. Dans le cadre de la RAP,

l´application de ce principe aux classes phonétiques conduit à différents t ypes de

modélisation en fonction du critère de subdivision utilisé.

                             Inversement, afin d´augmenter la précision de l´opérateur de reconnaissance, il peut

être profitable de diminuer le nombre de classes pris en compte simultanément. Pour

cela, le processus de reconnaissance débute par une phase une reconnaissance en macro-

classes. Dans les deux cas, le recours à l´adaptation des références est motivé par le

problème du recouvrement des classes.

4.2.1.  Recouvrement des classes

                             Le "recouvrement" dans l’espace de représentation des différentes classes à

identifier est une difficulté classique en RdF. Il s’agit d’une des remises en cause les plus

graves de l’h ypothèse d’agrégation [Simon, 1984]  dans la mesure où des vecteurs de

classes différentes occupent des régions communes de l’espace de représentation. Ce

recouvrement peut n’être que partiel et n´affecter que très faiblement la reconnaissance.

Il peut-être total et entraîner la non reconnaissance d’une classe complète (c´est le cas de

la diphtongue /o y/ pour le DAP du système HMM/50-ppv, cf. Tableau 3 - 16 ).

                             La RAP est un domaine où le recouvrement affecte très fortement la reconnaissance

et ce quel que soit l’espace de représentation proposé, du moins actuellement. Le choix

des classes, lorsqu´il est permis, est donc d’autant plus important que l’objet à identifier

peut être déformé (variantes allophoniques). Une première approche consiste à

déterminer un critère qui permette la partition automatique des classes d’apprentissage

en sous-classes homogènes respectant au mieux les "déformations-types". Il s´agit de la

modélisation sub-phonétique. Compte tenu de déformations ainsi minimisées au sein

d’une même classe phonétique, on peut espérer mieux modéliser et reconnaître les

éléments de cette classe. Ce critère peut être issu de connaissances expertes de la tâche

de reconnaissance ou déduit des données de référence.

                             Plusieurs approches de modélisations sub-phonétiques peuvent être envisagées. Les

plus classiques issues de l’état de l’art des s ystèmes HMM/GMM sont fondées sur un

apport de connaissance dans le s ystème. Un critère issu de la connaissance experte de la

tâche permet de séparer les représentants d´une classe en plusieurs sous-classes plus

homogènes. Ce critère peut être  :

·
         le genre  du locuteur qui permet de considérer deux sous-classes pour chaque classe

                         phonétique  ;

Adaptation de l´espace de représentation et des références 137

·
         le  contexte phonétique  qui permet de dégager un nombre variable de sous-classes en

                         se fondant sur un critère de production de la parole.

                              Une troisième approche originale, non paramétrique, consiste à dégager des sous-

classes cohérentes à partir des données en se fondant uniquement sur un critère

d’ agrégation  dans l´espace de représentation.

                              La subdivision des classes n´est pas la seule manière de gérer le problème du

recouvrement. Une seconde approche est basée sur la constitution de groupes de classes

(agrégation en macro-classes) particulièrement confus. L´objectif est alors d´augmenter

la précision de l´opérateur de reconnaissance en diminuant le nombre de classes prises

en compte simultanément.

4.2.2.  Modélisation par genre

                              Dans les s ystèmes HMM/GMM, la modélisation par genre est généralement

assimilée à une méthode d’adaptation. Ceci est justifié car, dans leur cas, les modèles

par genre sont obtenus par un ré-apprentissage des modèles globaux avec,

éventuellement, un critère de type MAP ou MLLR (voir § 1.3.3.3 ). Dans le cas d’un

système HMM/K-ppv, les modèles par genre sont obtenus par la partition de l’ensemble

de référence et l’apprentissage direct de deux jeux séparés de modèles. Il s’agit donc de

la subdivision de chaque classe phonétique en deux sous-classes basées sur un critère lié

au sexe du locuteur. Des différences notables dans le dimensionnement de l´appareil

phonatoire entre hommes et femmes a yant une incidence acoustique justifie cette

taxinomie [Calliope, 1989] .

                              La normalisation par la longueur du canal vocal (VTLN, voir § 1.3.3.2 ), dont le

principe est d´introduire une transformation linéaire de l´échelle des fréquences lors de

l´estimation des paramètres acoustiques, représente une alternative récente qui tend à se

développer [ Lee & Rose, 1996] . La modélisation par genre a été retenue dans nos

expériences car elle est fondée sur des connaissances précises facilement vérifiables et

simples à mettre en �uvre. Une augmentation de quelques pour-cent du taux de

reconnaissance est communément relevée sur le DAP de T IMIT après l´application de

cette technique. Deux modes d´application de la modélisation par genre peuvent être

considérés  : la détermination préalable du genre ou l´approche multi-modèle.

4.2.2.1.  Détection préalable du genre du locuteur

                              La modélisation par genre est un cas particulier de la modélisation sub-phonétique

dans la mesure où son intérêt ne réside pas uniquement en une définition plus fine des

classes dans l’espace de représentation. Le développement des techniques de

reconnaissance du locuteur permet de connaître avec une assez grande réussite (proche

de 100% dans de bonnes conditions) le sexe d’un locuteur. Il est alors envisageable

138
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

d’effectuer un pré-traitement permettant de déterminer le sexe du locuteur afin d’utiliser

le jeu adéquat de modèle lors de la reconnaissance.

                             Notre but étant de mesurer l’apport maximum d’une modélisation par genre dans un

système HMM/K-ppv, nous nous sommes placés dans le cas d’une identification

préalable idéale du sexe du locuteur. Cette expérience est réalisable car le sexe du

locuteur nous est donné pour toutes les phrases de TIMIT.

                                                    Modélisation

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                             Co mplète 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                                  Ho mme 70,4 16,7 12,9 2,4 68,0 1,5

                                                                    Femme 71,8 16,5 11,8 2,6 69,1 1,5

                                     Ho mme et Femme 70,8 16,6 12,6 2,5 68,3

T est

                                                             Co mplète 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                                  Ho mme 57,6 27,3 15,1 5,0 52,7

                                                                    Femme 58,3 26,4 15,3 4,1 54,2

                                     Ho mme et Femme 57,9 27,0 15,2 4,7 53,2

                                               T ableau 4 - 8  T aux de DAP d’un système HMM/50-PPV avec décodage séparé des genres.

                             La séparation par genre conduit à une amélioration non significative du taux de

reconnaissance global (homme et femme) du s ystème ( Tableau 4 - 8 ). Seuls les modèles

féminins profitent réellement de la subdivision avec une augmentation de 1,7% du taux

de reconnaissance sur le test. Toutefois, les locuteurs masculins étant plus nombreux

dans le test, cette amélioration n´a que peu d´effet sur le taux global.

4.2.2.2.  Approche multi-modèle

                             Afin de mesurer l’apport de la modélisation par genre dans le cadre strict de la

modélisation sub-phonétique, la détermination préalable du sexe du locuteur n’est plus

considérée. On se place dans le cadre d´une approche multi-modèle dans laquelle

l´ensemble des modèles sont considérés simultanément lors de la reconnaissance

[Jouvet, Dautremont  et al. , 1994] . Le choix entre les différents modèles de la même

unité phonétique découle alors directement de la qualité de la modélisation obtenue par

la considération de sous-classes plus homogènes.

                                               Modélisation

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                         Co mplète 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                Ho mme et Femme 71,2 17,6 11,2 4,1 67,1 1,5

T est

                                                         Co mplète 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                Ho mme et Femme 58,4 28,7 12,8 7,5 51,0

                                                T ableau 4 - 9  T aux de DAP d’un système HMM/50-PPV avec modélisation par genre sans

détection préalable.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 139

                              L´approche multi-modèle ne conduit pas à une augmentation des performances

( Tableau 4 - 9 ). On en déduit que l´information sur le sexe du locuteur n´est pertinente

pour le système HMM/K-ppv que lorsqu´elle est fournie explicitement lors du

décodage. L´objectif d´une modélisation en sous-classes plus homogènes n´est pas

atteint, un critère de subdivision plus performant doit être utilisé.

4.2.3.  Modélisations sub-phonétiques

                              Deux types de modélisations sub-phonétiques sont considérées  : la modélisation

contextuelle et la modélisation non-supervisée.

4.2.3.1.  Modélisation contextuelle

                              L´approche la plus classique de la modélisation sub-phonétique supervisée nous est

donnée par une considération de production de la parole  : la co-arti culation. La

conservation de l´énergie lors du mouvement articulatoire conduit à minimiser ou

renforcer certains mouvements en fonction des suivants. Ainsi, certains phonèmes

auront des prononciations différentes en fonction des phonèmes les accompagnant  :  les

variantes allophoniques contextuelles.

Principes

                              Différentes formes de modélisation contextuelle existent. Le triphone tient compte

des phonèmes précédents et suivants, les biphones droits du phonème suivant et les

biphones gauches du phonème précédent. Des extensions à un voisinage de 4 ou 5

phonèmes ont été développées [Woodland, Leggetter  et al. , 1995] . Mais leur emploi

reste marginal du fait d´un gain en performance assez faible comparée à la difficulté de

leur apprentissage.

                              Pour un ensemble initial de 39 phonèmes, il existe 59.319 triphones possibles. La

constitution d´un corpus d´apprentissage suffisant pour chaque classe est rendue

difficile du fait de leur démultiplication. De façon générale, ce problème peut être résolu

par la technique du partage de paramètres (§ 1.3.2 ) qui a pour effet d´augmenter

artificiellement le nombre d´exemples pris en compte lors de l´apprentissage d´un

modèle. L´application de cette technique au problème de la modélisation d´allophones

contextuelles a donné lieu a diverses solutions. Elles peuvent être séparées selon deux

critères  :

·
         le  niveau de partage  de paramètres  : quatre niveaux sont généralement considérés

                         (le modèle, l´état, la fdp et les paramètres de la fdp). L´ensemble du modèle est

                         partagé dans le cas des allophones généralisés [ Lee, Hon  et al. , 1990] . Dans les

                         approches plus récentes, le partage est effectué au niveau de l´état [Ljolje, 1994  ;

                         Young & Woodland, 1994; Hwang, Huang  et al. , 1996  ; Junqua & Vassallo, 1996  ] .

140
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

·
         le  type du critère  de regroupement  : la décision peut être basée sur des

                         connaissances expertes (critère supervisé) ou uniquement guidé par les données

                         (critère non-supervisé). Les quasi-triphones reposant sur des connaissances de

                         nature phonologique sont un exemple de méthode supervisée [Ljolje, 1994] . Ils sont

                         obtenus à partir de la concaténation de modèles dépendant du contexte gauche ou

                         droit pour en faire des modèles gauche et droit.

                         Un regroupement automatique des paramètres implique la définition d´une mesure

                         de similarité. Une fois celle-ci définie, la procédure est classique et s´applique quel

                         que soit le niveau de partage de paramètres. Initialement, chaque triphone rencontré

                         dans le corpus d´apprentissage est modélisé par un HMM. Puis, chaque HMM est

                         associé à un cluster (il y a au départ autant de clusters que de HMM dans le

                         système). La mesure de similarité permet d´identifier les 2 clusters les plus proches.

                         Ils sont regroupés. Ces étapes sont répétées jusqu´à réalisation du critère de

                         convergence choisi (nombre final de contextes indépendants, données suffisantes

                         pour chacun des contextes�). Les mesures de similarité entre HMM sont

                         nombreuses  : entropie croisée, divergence, d iscrimination [Juang & Rabiner, 1985] ,

                         mesure du

                                                                                                      c

                                                                                                               2

                                                                                                                      [Paul & Martin, 1988] , information mutuelle [Lee, 1988]  ou encore

                         mesure de l´adéquation à une loi de Poisson [Bahl, 1990] .

                         L´application directe de ces mesures ne permet pas de modéliser les contextes non

                         rencontrés dans l´ensemble d´apprentissage. Afin d´ y remédier, il est possible de

                         réaliser le partage des paramètres par le biais d´un arbre de décision construit en

                         minimisant un critère d´entropie [Bahl, de Souza  et al. , 1991] . Ĺ arbre est construit

                         par séparation progressive des contextes en 2 sous-ensembles qui sont le résultat

                         d´une question binaire maximisant leur homogénéité. Cette opération est répétée

                         jusqu´à réalisation d´un critère d´arrêt. Il est alors possible de déterminer les

                         paramètres à utiliser pour n´importe quel contexte, y compris ceux qui n´ont pas été

                         rencontrés lors de sa construction, en parcourant l´arbre jusqu´à l´une de ses feuilles.

                             Sur la base TIMIT, une augmentation de prés de 10% en valeur absolue du taux de

reconnaissance phonétique a pu être obtenue uniquement à l´aide de modèles en

contexte droit [Lee & Hon, 1989] .

Modélisation contextuelle dans le système HMM/K-ppv

                             La modélisation contextuelle est appliquée au s ystème HMM/K-ppv. En première

approche, une modélisation par biphones droits sera utilisée. Une étude précédente a

montré que dans le cadre de la base de données TIM IT l´écart de performance est faible

entre les modélisations par triphone et par biphone [Barras, 1996] . De plus, les taux de

reconnaissance des modèles contextuels droits sont légèrement meilleurs que ceux des

modèles gauches. Une identification accrue des occlusives pré-vocaliques peut

expliquer la différence de comportement entre les modèles gauches et droits [Lee,

Adaptation de l´espace de représentation et des références 141

1988] . Une autre h ypothèse, plus globale, est que l´anticipation prime sur la rémanence

[Derouault, 1987] .

                              Seuls les biphones droits possédant au moins 50 occurrences dans l´ensemble

d´apprentissage sont retenus. A partir des 39 classes phonétiques initiales, on obtient

519 modèles sur les 1521 possibles (480 biphones droits et 39 monophones afin de

modéliser les biphones non représentés). Ces modèles sont entraînés selon le protocole

d´apprentissage déduit du chapitre 3.

                              Afin d´augmenter la qualité de la modélisation, le partage de paramètres est

appliqué aux biphones droits au niveau des états. Nous proposons d´utiliser la

divergence de Kullback [Kullback & Leibler, 1951] , dans sa version symétrique,

comme mesure de similarité entre les fdp des états. La mesure s´applique sur les fdp b

i

et b

                        j

                             des états i  et j  comme:

dx

x
b
x
b

x
b
dx

x
b
x
b

x
b
b
b

                                                                                                                        KL

x i
j

j

x j
i

i
j
i
ò
ò
+

=

)

(

)

(

log

)

(

)

(

)

(

log

)

(

)

( ( 4 - 11 )

                              L´intégrale sur l´espace de représentation est rapportée à une sommation sur

l´ensemble O  des vecteurs d´observation o  de l´ensemble d´apprentissage  :

( ) ( )
å
å

-

´

-

=
ï
þ
ï

ý
ü

ï
î
ï

í
ì

-

=

O
j
i
j
i

O
i
j

j

j
i

i
j
i

o
b
o
b
o
b
o
b
o
b
o
b

o
b

o
b
o
b

o
b
b
b

                                                                                                                   KL

)

(
log

)

(
log

)

(

)

(

)

(

)

(

log

)

(

)

(

)

(

log

)

(

)

(

( 4 - 12 )

                              Le calcul de la divergence entre 2 fdp nécessite l´évaluation des fdp sur tous les

vecteurs de l´ensemble d´apprentissage. Cette procédure a un coût de calcul global en

o(VS

                                2
                                      )  avec V  le cardinal de l´ensemble d´apprentissage et S  le nombre total d´états dans

le système. Avec V  de l´ordre de 1 million et S  autour de quelques milliers, cette

procédure est excessivement coûteuse. La solution que nous avons retenue pour

amoindrir son coût consiste à diminuer le nombre de vecteurs utilisés pour l´estimation

de la divergence. Ainsi, V/100  vecteurs ont été considérés au lieu de V  ; soit 9.050

vecteurs dans le cas de l´ensemble d´apprentissage de TIMIT .

                              Plusieurs approches sont envisageables pour extraire ce sous-ensemble de vecteurs.

Il semble raisonnable que les proportions des classes phonétiques dans ce dernier soient

conformes à celles de l´ensemble complet. Pour ce faire, les probabilités a priori  des

classes ont été calculées puis une ponction aléatoire a été opérée sur l´ensemble

d´apprentissage jusqu´à obtenir le nombre de vecteurs désiré pour chaque classe.

                              Les résultats du DAP sont donnés dans le Tableau 4 - 10  en fonction du nombre

d´états indépendants du système. Il apparaît que la modélisation par biphones droits

(correspondant à 1557 états pour 519 modèles) n´est pas adaptée, en l´état, au s ystème

142
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

HMM/K-ppv dans la mesure où elle conduit à une forte dégradation des performances (-

9,3% en auto-cohérence et ˘13,9% sur le test). On note, de plus, qu´afin d´obtenir ces

résultats l´influence du modèle de langage (bigramme phonétique) a du être renforcée

puisque l´on passe d´un facteur d´échelle de 1,5 avec les monophones à un facteur 3,5

avec les biphones droits. Une tentative d´explication de ces résultats sera faite dans

§ 4.2.3.3 . Les expériences de partages de paramètres d´états ont été réalisées malgré les

résultats observés avec les biphones droits. Leur intérêt est de vérifier si une

amélioration des performances peut être espérée de la technique.

                             Le choix du nombre d´état après regroupement est arbitraire. Il est possible

d´introduire un critère d´optimalité  ; la variation du taux de reconnaissance en auto-

cohérence par exemple. Notre but, dans ces expériences préliminaires, est simplement

de vérifier que l´augmentation du nombre de données servant à l´estimation des fdp a

une influence sur le taux de reconnaissance global. Le nombre d´états regroupés a donc

été fixé de manière arbitraire à 200  ; ce qui correspond à un s ystème fin al de 1357 états

indépendants. Faute de temps, le facteur d´échelle n´a pas été optimisé pour le s ystème à

1357 états. Il est vraisemblance que la d ynamique des vraisemblances n´est que

faiblement modifiée par la diminution du nombre d´états. Le facteur d´échelle obtenu

avec les biphones droits sans états liés a donc été réutilisé.

                                               Nb états total

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

Substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                     117 (39x3) 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                              1557 (519x3) 75,2 19,5 5,4 16,7 58,5 3,5

                                                                      1357 74,8 19,7 5,5 16,6 58,2 3,5

T est

                                                     117 (39x3) 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                              1557 (519x3) 60,5 33,7 5,8 28,9 31,6

                                                                      1357 60,7 33,6 5,7 29,3 31,5

                                                       T ableau 4 - 10  T aux de DAP du système HMM/50-ppv en contexte droit en fo nction du

no mbre total d´états dans le système.

                             On constate que le partage d´états entre les biphones droits du système HMM/50-

ppv n´a pas d´influence significative sur le taux de reconnaissance du DAP ( Tableau

4 - 10 ). Deux hypothèses peuvent expliquer ce résultat  : le critère de regroupement n´est

pas adapté (éventuellement mal estimé à cause d´un nombre trop faible de vecteurs) ou

le nombre d´états liés est encore insuffisant pour permettre une estimation fiable des fdp

de chaque état. Toutefois, le niveau de performance de la modélisation contextuelle

étant très inférieur à celui du s ystème de base, il nous semble raisonnable d´envisager

une méthode de modélisation plus adaptée au s ystème HMM/K-ppv avant d´étudier plus

avant la technique de partage de paramètres.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 143

4.2.3.2.  Modélisation sub-phonétique non-supervisée

                              Les modélisations introduites précédemment (par genre et contextuelle) reposent

toutes deux sur l´introduction d´une connaissance externe. Dans un cas, il s´agit de

l´influence du sexe du locuteur, dans l´autre de l´influence du contexte phonétique. Ces

connaissances ne s´appliquent pas toujours aussi bien quelle que soit la tâche concernée.

Ainsi, il a pu être montré que, sous certaines conditions, une subdivision des classes

selon l´accent régional du locuteur était préférable à une séparation par son genre [Van

Compernolle, Smolders  et al. , 1991] . De même, comme nous l´avons signalé dans la

section précédente, l´emploi des biphones à la place des triphones peut se révéler mieux

adapté à une tâche en fonction de la taille de l´ensemble d´apprentissage.

                              Une approche non supervisé permettra d´obtenir une division sub-phonétique des

classes toujours adaptée à la tâche. Le critère de la division est déduit de la proximité

spatiale des séquences d´apprentissages. Un algorithme de type k-mo yennes est utilisé

( LGB , [ Linde, Buzo  et al. , 1980] ) pour séparer les segments d´une classe en sous-

ensembles qui permettront l´apprentissage de sous-classes non-supervisées. Le nombre

de sous-classes peut être obtenu à partir d´un seuil de distorsion. Nous avons choisi de

le fixer a priori .

                              L´ensemble des trames d´une classe phonétique est séparé en N  clusters. Chaque

séquence est associée au cluster majoritaire parmi les trames la composant. Chaque

classe est ainsi subdivisée en N  sous-classes (correspondant aux N  clusters précédents).

Pour chaque sous-classe un modèle est appris sur les données de la sous-classe

exclusivement. Lors du décodage, l´ensemble des modèles sont mis en parallèle et

associés à leur classe phonétique initiale (pour le modèle de langage). Des systèmes à 3

et 6 sous-classes phonétiques ont été appris. Les taux de reconnaissance en DAP, bien

que supérieurs à ceux obtenus avec la modélisation par biphones droits, sont encore

inférieurs à ceux du système de base, toujours en raison d´un fort tau d´insertions

( Tableau 4 - 11 ). De plus, l´augmentation du nombre de sous-classes ne permet pas

d´augmenter les résultats sur le test alors qu´un gain de quelques pour-cent est constaté

en auto-cohérence entre 3 et 6 sous-classes.

                              Cette technique est à rapprocher de l´inférence de topologie a posteriori  (§ 3.2.3.1 )

qui présente des performances comparables. Dans le cas de l´inférence, la clusterisation

des trames phonétiques ne servait qu´à fournir une initialisation aux modèles. Il

s´agissait d´une contrainte moins stricte dans la mesure où, lors du décodage, les

segments pouvaient être alignés sur des états appartenant à des sous-classes différentes.

144
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                   Nb de

                                                  sous-classes

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                                                                0 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                                                                3 71,3 19,6 9,1 9,6 61,7 2,5

                                                                                6 73,4 18,8 7,8 8,9 64,5 2,5

T est

                                                                                0 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                                                                3 58,2 31,2 10,6 13,2 45,0

                                                                                6 59,0 32,1 8,9 15,3 43,7

                                                                               T ableau 4 - 11  T aux de DAP du système HMM/50-ppv avec modélisation sub -

                                                                             phonétique non-supervisée en fo nctio n du no mbre de sous-classes engendrées.

                             Cette méthode, comme les précédentes, ne permet pas d´améliorer les performances

du système HMM/K-ppv. Il semble que la subdivision des classes phonétiques ne soit

pas adaptée dans le cas de l´estimateur des K-ppv. Les raisons de cette inadéquation

peuvent être recherchées dans la nature des paramètres du s ystème HMM/K-ppv.

4.2.3.3.  Limites de la modélisation sub-phonétique pour le système HMM/K-ppv

                             Au-delà des résultats des expériences précédentes, quelques considérations

permettent de mesurer les limites de l´application de la modélisation  sub-phonétiques

au système HMM/K-ppv.

                             Dans le cas du s ystème HMM/GMM, la modélisation sub-phonétique intervient

généralement comme une méthode d´adaptation. Des modèles phonétiques initiaux sont

appris  ;  puis ces modèles sont dupliqués en autant de modèles sub-phonétiques qui sont

adaptés sur le sous-ensemble de données correspondant. Cette méthode présente

l´avantage d´éviter le sous-apprentissage des modèles. Or, dans le cas du s ystème

HMM/K-ppv, les modèles sub-phonétiques sont appris directement sur leurs données

propres. L´impossibilité d´initialiser les paramètres des modèles sur l´ensemble des

exemples de la classe phonétique est due à la nature des paramètres.

                             Dans le cas du s ystème HMM/GMM, les vecteurs d´une sous-classe phonétique ont

participé à l´estimation initiale des paramètres pour l´ensemble des autres modèles de

leur classe phonétique. Pour le s ystème HMM/K-ppv, les coefficients d´appartenance

définissent l´appartenance des vecteurs de manière définitive et ne permettent donc pas

en l´état l´application de techniques d´adaptation. Une solution permettant de remédier à

ce problème est de lever la contrainte de normalisation des coefficients d´appartenance.

Ainsi, le modèle d´une classe phonétique pourra être appris à l´aide de l´ensemble des

données disponibles  ; puis les modèles sub-phonétique, déduits par duplication du

modèle initial, seront réappris sur la portion qui leur est associé de l´ensemble complet.

A chaque vecteur de référence sera associé deux jeux de coefficients d´appartenance  :

l´un pour son association à la classe phonétique initiale et l´autre pour son association à

la sous-classe phonétique. Cette technique pose alors le problème de la prise en compte

Adaptation de l´espace de représentation et des références 145

simultanée de plusieurs ensembles de coefficients d´appartenance (à l´instar de la

modélisation par flux, dont nous avons vu qu´elle ne conduisait pas à une amélioration

des performances avec les coefficients delta § 4.1.3 ). Nous avons choisi d´étudier au

préalable l´opportunité d´une méthode d´adaptation des références basée sur une

modélisation en macro-classes phonétiques.

4.2.4.  Agrégation en macro-classes phonétiques

                              L´intérêt de la subdivision des classes phonétiques est de produire des sous-classes

plus homogènes et donc mieux modélisées dans le s ystème. Le point de vue, dans ce

cas, est qu´une meilleure définition des références peut améliorer la reconnaissance.

Une autre approche consiste à scinder le processus de reconnaissance en deux étapes  : la

reconnaissance en macro-classes puis l´identification des classes phonétiques. L´intérêt

de cette méthode est de diminuer le nombre de classes pris en compte à chaque étape.

                              La notion de macro-classe est liée à des considérations acoustiques. Les phonèmes

regroupés en macro-classes partagent des caractéristiques de production communes. Ces

dernières se manifestent au travers de traits acoustiques  : le voisement, la nasalité, la

présence d´occlusion�

4.2.4.1.  Présentation des macro-classes

                              Six macro-classes phonétiques sont considérées  :  les vo yelles (avec les

diphtongues), les liquides (avec les semi-vo yelles), les nasales, les fricatives (avec les

affriquées), les occlusives et les occlusions. Les classes phonétiques composant chaque

macro-classe peuvent être trouvées dans le Tableau E - 2  de l´ Annexe E . L´importance

relative des différentes macro-classes phonétiques est mesurée par leur nombre de

vecteurs de référence (cf. Tableau 4 - 12 , qui reprend aussi le nombre de classes

phonétiques incluses dans chaque macro-classe ainsi que le nombre de segments dans

l´ensemble de référence). Les vo yelles sont les plus représentées (presque 45% de

l´ensemble total), suivies des occlusions et des fricatives. Les liquides, les nasales et les

occlusives représentent chacune moins de 10% de l´ensemble.

Macro-classe

Nb de classes

phonétiques

Nb de vecteurs

de référence

Occlusions 1 111129 (11,7%)

Fricatives 10 191871 (20,2%)

Liquides 4 80865 (8,5%)

Nasales 3 71822 (7,5%)

Occlusives 7 68484 (7,2%)

Vo yelles 14 426629 (44,9%)

                                                                   T ableau 4 - 12  Importance relative des macro-classes dans l´ensemble de référence.

146
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

4.2.4.2.  Reconnaissance en macro-classes

                             L´opérateur de reconnaissance en macro-classes est composé de 7 sous-opérateurs  :

un opérateur pour les macro-classes et 6 opérateurs spécialisés par macro-classe. Dans

une première étape, les phrases de l´ensemble d´évaluation sont décodées en macro-

classe. Ensuite, chaque segment obtenu est identifié par le sous-système correspondant à

sa macro-classe. Les différentes étapes du DAP avec reconnaissance en macro-classes

sont reprises dans la Figure 4 - 4 .

DAP en macro-classes

Identifications Segmentales

séparées des segments en

fonction de leur macro-classe

S ystème HMM/K-ppv

en  macr o-classes

                                              Sous-S ystèmes

                                        HMM/K-ppv par

                                                    macr o-classe

Occlusion s

Fr icatives

Liquides

Nasales

Occlusives

Voyelles

 Phrase à décoder

Phrase décodée

Phrase segmentée en macro-classes

                                                                                                    Figure 4 - 4  Synoptique du DAP avec reconnaissance en macro-classes.

                             Le taux de reconnaissance du décodage en macro-classes par le s ystème HMM/50-

ppv est 70,4% ( Tableau 4 - 13 ). Or, le regroupement en macro-classes d´un décodage

réalisé à partir d´un s ystème standard (avec 39 classes) permet d´atteindre un taux de

74,6%, grâce notamment à une meilleure reconnaissance des vo yelles. Cet écart de

performance peut s´expliquer par une tendance du s ystème en macro-classes à sous-

segmenter le signal lors de la reconnaissance  ; ce qui conduit à une forte augmentation

du taux d´omission (+6% entre les deux systèmes). Cet effet est compensé, mais

insuffisamment, par une réduction du taux d´insertion de l´ordre de 2%.

                                                      Modélisation

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                               Standard (39cl) 83,3 4,1 12,6 2,5 80,8 1,5

                                                   Macro-classes 75,7 5,3 19,0 1,6 74,1 1.

T est

                                               Standard (39cl) 79,4 6,3 14,3 4,8 74,6

                                                   Macro-classes 72,9 6,8 20,3 2,5 70,4

                                                    T ableau 4 - 13  T aux de DAP du système HMM/50-ppv avec décodage en macro -classes.

Adaptation de l´espace de représentation et des références 147

                              Les expériences de décodage à partir d´un s ystème en macro-classes n´ont pas été

réalisées dans le cadre des HMM/GMM. Toutefois, une expérience réduite sur TIM IT,

livrée avec HTK, donne un taux de reconnaissance en macro-classe d´environ 70% pour

un système HMM/GMM contextuel.

4.2.4.3.  Identification segmentale séparée des macro-classes

                              Une fois la reconnaissance en macro-classes réalisée, les segments étiquetés sont

transmis aux sous-systèmes pour leur identification en 39 classes. Cette étape est

comparable à l´identification segmentale à partir du s ystème standard HMM/K-ppv à 39

classes (voir Tableau 3 - 13 ) à deux exceptions près  : la localisation des segments n´est

pas issue de l´étiquetage de référence et la macro-classe du segment est déterminée

préalablement (elle est d´ailleurs fausse dans 30% des cas, cf. Tableau 4 - 13 ).

                              Afin de mesurer uniquement l´apport de la répartition du processus d´identification

en 6 sous-opérateurs indépendants, une expérience d´identification segmentale a été

réalisée en utilisant l´étiquetage de référence de TIMIT afin de simuler une

reconnaissance préalable des macro-classes idéale. Les taux d´identification se révèlent

nettement supérieurs (+11,3% sur le test) à ceux obtenus à partir d´une modélisation en

39 classes ( Tableau 4 - 14 ). L´intégration d´une connaissance supplémentaire lors du

décodage (la macro-classe des segments) explique en grande partie ces résultats.

T aux d´identificatio n

Modélisation

Appr T est

Standard (39cl.) 64,1 56,0

Macro-classes 78,8 67,3

                                                                                                                    T ableau 4 - 14  T aux d´identificatio n segmentale dans le cas d ´une

modélisatio n séparée des macro-classes.

                              Après une expérience complète de DAP avec reconnaissance préalable en macro-

classes, une baisse des performances est observée par rapport à une modélisation directe

en 39 classes ( Tableau 4 - 15 ). L´écart de performance est plus grand que celui observé

au niveau de la reconnaissance en macro-classes (6,2% sur le test contre 4,2%

précédemment, cf. Tableau 4 - 13 ). Il est essentiellement imputable à une augmentation

supplémentaire de 3% du taux d´omission qui s´explique par l´impossibilité d´identifier

un certain nombre de segments (cf. § 3.3.1 ). Pour remédier à ce fort taux d´omissions,

l´identification segmentale a été remplacée par un DAP. Dans ce cas, une augmentation

très importante du taux d´insertions a été constatée.

148
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                               Modélisation

Phonèmes

identifiés

Phonèmes

substitués

Phonèmes

omis

Phonèmes

insérés

Phonèmes

reconnus

Facteur

d´échelle

Apprentissage

                                       Standard (39cl.) 70,3 17,0 12,7 2,6 67,7 1,5

                                            Macro-classes 57,4 21,7 20,9 1,4 56,0 X

T est

                                       Standard (39cl.) 57,6 27,8 14,6 5,0 52,5

                                            Macro-classes 49,1 27,6 23,3 3,0 46,2

                                                 T ableau 4 - 15  T aux de DAP du système HMM/50-ppv directement en 39 classes et après

reconnaissance en macro-classes.

                             Cette étude sur l´opportunité de la division du processus de décision avec une étape

préalable de reconnaissance en macro-classes nous conduit à constater que le décodage

direct en classes phonétiques offre de meilleurs résultats. En effet, les erreurs introduites

lors de la reconnaissance en macro-classes par un système en macro-classes par rapport

au système standard en 39 classes ne sont pas compensées par l´accroissement de

performance de l´identification segmentale des sous-systèmes spécialisés sur les macro-

classes. Cette affirmation a pu être vérifiée au travers d´une expérience supplémentaire.

                             La reconnaissance en macro-classes obtenue avec le s ystème standard en 39 classes

après transformation des étiquettes a été utilisée pour l´identification segmentale

séparée. Cette expérience revient à remettre en cause la classe phonétique obtenue par

un opérateur global en 39 classes à l´aide d´un opérateur plus local (dans la mesure où il

est spécialisé sur la macro-classe à laquelle appartient la classe reconnue). On constate

alors que les 4% d´écart sur le taux de la reconnaissance en macro-classes (cf. Tableau

4 - 13 ) se retrouvent dans le résultat final en 39 classes (le taux de DAP en 39 classes est

alors de 50,8%). L´amélioration des performances par cette méthode suppose donc

d´augmenter la qualité de l´étape de reconnaissance en macro-classes. Or, il est

vraisemblable que pour y parvenir on s´oriente vers une remise en cause de la

modélisation de chacune des macro-classes dans le sens d´une meilleure prise en

compte de leurs composantes internes  ; par exemple en modélisant directement les 39

classes phonétiques. Cette approche nous conduirait alors à réaffirmer le choix du

modèle HMM/K-ppv standard.

4.3.  Conclusion

                             Aux travers des expériences décrites dans ce chapitre, on peut observer que les

techniques traditionnellement appliquées au s ystème HMM/GMM ne sont pas

immédiatement transférables au s ystème HMM/K-ppv. Ainsi, l’accroissement de

l’espace de représentation par l’introduction de paramètres temporels (coefficients delta)

ou la modélisation contextuelle, abordée sous son aspect plus général de l’adaptation des

classes phonétiques, n’ont pas permis d’augmenter les performances du s ystème

Adaptation de l´espace de représentation et des références 149

HMM/K-ppv. Elles ont conduit, au contraire, à une diminution de ses performances par

rapport au s ystème de base.

                              Dans le cas de la modélisation contextuelle, l´intérêt de son application au système

HMM/K-ppv peut finalement être remis en cause. Même s´il est vrai que la

généralisation de son emploi dans les systèmes HMM/GMM rendait incontournable son

évaluation pour l´augmentation des performances du s ystème HMM/K-ppv. Le

fondement des techniques de modélisation contextuelle est de dégager efficacement les

modes probabilistes des données. Dans le cadre des estimateurs paramétriques continus,

chaque mode est représenté par une fdp élémentaire et les différents modes sont

combinés linéairement. En l´absence d´un critère particulier, la séparation des modes

pour chaque état est opérée de manière non-supervisée à l´aide d´un algorithme de t ype

k-moyennes. L´introduction d´un critère expert basée sur une considération acoustique

(en l´occurrence la co-articulation) permet une estimation plus robuste des fdp

composant la somme pondérée d´un état par une séparation préalable des données en

ensembles plus homogènes. Dans le cas des estimateurs non-paramétriques, l´estimation

est locale et la prise en compte des modes des données est intrinsèque au processus

d´estimation. Ĺ apport de la modélisation contextuelle ne pourra donc qu´être marginal

au sein du système HMM/K-ppv. En ce sens, l´introduction d´une information

temporelle nous paraît d´un enjeu plus fondamental.

                              La défection des paramètres temporels dans le s ystème HMM/K-ppv est

surprenante. Malgré une amélioration des résultats en identification locale et

segmentale, les résultats du DAP sont dégradés après l´introduction des coefficients

delta dans les paramètres du système. Il semble pourtant que, moyennant une méthode

d´application adaptée, l´information qu´ils contiennent devrait s´appliquer quel que soit

le type d´estimateur de probabilité utilisé. L’étude de leur influence sur le s ystème

HMM/GMM n’a pas permis de dégager les éléments permettant une transposition

favorable au s ystème HMM/K-ppv. Une anal yse plus complète des résultats de DAP du

système de base doit donc être réalisée avant que les performances du s ystème puissent

être améliorées.

150
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Conclusion 151

C
                  ONCLUSION

                              La reconnaissance de la parole continue est actuellement traitée par une

modélisation probabiliste markovienne. Le recours aux modèles de Markov cachés a

permis de résoudre un grand nombre des difficultés inhérentes à la reconnaissance des

formes segmentale. Toutefois, sa formulation rigoureuse ne doit pas faire oublier que

cette modélisation est fondée sur des h ypothèses simplificatrices. Une grande part des

travaux de recherche du domaine depuis une dizaine d´années consiste à lever ces

hypothèses ou, au moins, à diminuer leur influence. Nous avons choisi d’orienter nos

travaux vers l´amélioration de la discrimination des modèles markoviens.

                              Des modèles de Markov discriminants sont habituellement obtenus par de nouvelles

itérations d´apprentissage des modèles initiaux à l’aide d’un critère discriminant.

Contrairement à ces approches qui se sont révélées coûteuses en temps de calcul et

d´utilisation complexe pour un apport finalement restreint, nous avons choisi

d’introduire la discrimination dans les modèles de Markov par le biais d’un estimateur de

probabilité discriminant  :  l’estimateur des K-ppv. Les qualités théoriques  de cet

estimateur ont été confirmées par des expériences d´identification locale sur la base de

données TIMIT comportant plus d´un million de vecteurs acoustiques. Son application à

la reconnaissance de la parole continue, rendue possible par le développement

d’algorithmes de calcul rapides, a permis la mise en �uvre d’un s ystème de base

HMM/K-ppv.

                              Un apprentissage convergent de t ype EM basé sur le critère du maximum de

vraisemblance a été obtenu. Les paramètres de cet apprentissage sont les coefficients

d´appartenance associant chaque vecteur de l´ensemble de référence aux états

markoviens des modèles. L’étude des options de l’apprentissage a conduit à la validation

d’un protocole optimal. Ainsi, deux formules de réestimation ont été proposées et

testées. La réestimation propagée, dont la convergence a été montrée, est retenue en

combinaison avec une initialisation partagée des coefficients d´appartenance. Le

système de base HMM/K-ppv a finalement pu être comparé à un s ystème de base

HMM/GMM. Les performances des deux systèmes sur une tâche de reconnaissance

acoustico-phonétique sont comparables. Plusieurs orientations ont alors été envisagées

pour améliorer les performances du s ystème HMM/K-ppv.

                              Les traitements proposés ont porté sur deux aspects de l´opérateur de

reconnaissance  : la définition des classes et l´espace de représentation. Afin de diminuer

la confusion entre classes phonétiques, deux approches ont été testées  : la division en

152
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

classes sub-phonétiques et le regroupement en macro-classes. Ces méthodes n´ont pas

permis d´obtenir de meilleurs résultats de reconnaissance.

                             Afin d´améliorer la modélisation temporelle, l´ajout de coefficients deltas aux

coefficients statiques a été testé. Les expériences montrent que l´information introduite

n´est pas exploitée par l´estimateur des K-ppv. Les coefficients delta conduisent même à

une dégradation des performances de reconnaissance du s ystème HMM/K-ppv. L´étude

de l´influence des coefficients delta dans le cas du s ystème HMM/GMM n´a pas permis

en l´état d´aboutir à une utilisation appropriée des coefficients delta dans le système

HMM/K-ppv.

                             De nombreuses voies restent à explorer pour une meilleure utilisation de

l´estimateur des K-ppv au sein d´un s ystème markovien. Nous avons montré que des

techniques de l´état de l´art de la modélisation markovienne comme la modélisation

contextuelle ou les coefficients delta se révèlent finalement beaucoup plus liées au t ype

d´estimation de probabilité utilisée que ne le laisse supposer leur formulation. Parmi les

voies déjà abordées dans ce travail, deux doivent être, à notre avis, prolongées en

priorité  : l´inférence de topologie et l´utilisation des coefficients delta.

                             La première car, si la qualité de la représentation locale des données a augmenté

avec l´utilisation de l´estimateur des K-ppv, elle reste contrainte au niveau segmental

par un cadre très rigide qui ne lui est pas adapté  ; en l´occurrence un modèle gauche-

droit à 3 états. Le recours aux méthodes d´inférence grammaticale devrait permettre une

approche non-paramétrique, et donc mieux adaptée aux données, de l´inférence de

topologie. D´autre part, l´étude des coefficients delta doit être poursuivie pour deux

raisons principales  : tout d´abord car l´inadéquation entre les coefficients deltas et

l´estimateur des K-ppv reste un résultat inattendu qu´il conviendra d´expliquer pour une

meilleure connaissance de l´estimateur  ; ensuite car l´introduction d´une information

temporelle explicite dans le système HMM/K-ppv doit toujours être réalisée.

                             Enfin, l´existence de deux estimateurs de probabilité présentant des comportements

différents doit être mise à profit afin de déterminer plus précisément les mécanismes

réels qui régissent l´intervention des estimateurs de probabilité dans la modélisation

markovienne de la parole. Pour cela, une étude plus approfondie des résultats de

reconnaissance doit être réalisée  ;  notamment à l´aide de l´alignement des

reconnaissances phonétiques de chacun des s ystèmes de base HMM/GMM et HMM/K-

ppv.

                             L’étude des s ystèmes HMM/GMM a débuté au milieu des années 80. Son usage ne

s’est répandu qu’une dizaine d’année plus tard. Des apports déterminants ont été

nécessaires entre son introduction et sa généralisation (passage des mono-gaussiennes

aux sommes de gaussiennes, partage de paramètres...). Cette étude constitue un premier

Conclusion 153

pas vers l’utilisation de l´estimateur des K-ppv pour la RAP continue. Ses qualités

théoriques, confirmées expérimentalement, permettent de le considérer comme la

meilleure solution actuelle au problème de l´estimation locale pour la RAP. Notre

travail doit maintenant s´orienter vers la recherche de traitements adaptés permettant de

répercuter au mieux ses qualités au niveau segmental. Le fait que le s ystème HMM/K-

ppv se place d’emblée au même niveau de performance en reconnaissance phonétique

qu’un s ystème HMM/GMM dans les mêmes conditions nous encourage dans cette voie.

154
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Représentation du signal de parole et métrique associée 155

Annexe A  R

EPRESENTATION DU SIGNAL DE PAROLE

                              ET METRIQUE ASSOCIEE

                              La première étape de l´étude du signal de parole consiste à le représenter dans un

espace réunissant deux qualités  : avoir un sens en terme de reconnaissance et ne

conserver que l´information pertinente. Il faut pour cela qu´il soit le moins possible

sensible aux différences de locuteurs, aux canaux de transmission et aux phénomènes

para-linguistiques comme l´état émotionnel du locuteur.

A.1  Calcul des paramètres

                              L´acquisition du signal est la première étape permettant son anal yse automatique.

Le signal physique continu est discretisé par échantillonnage  : on ne retient ses valeurs

qu’en un certain nombre de points répartis à intervalle constant. Cet intervalle est fixé

par la fréquence d´échantillonnage. Un des inconvénients de l´échantillonnage est de

perdre l´information contenue dans les fréquences supérieures à la moitié de la

fréquence d´échantillonnage (théorème de Shannon). Ainsi pour le signal de parole,

l´information utile étant contenue entre 0 et 8 kHz, il est nécessaire d´opérer un

échantillonnage dont la fréquence est au moins égale à 16 kHz.

                              Le processus de parole est supposé quasi-stationnaire. Ceci implique que, sur un

intervalle de quelques milli-secondes, ses caractéristiques spectrales sont constantes (ou

varient suffisamment peu). Ainsi, la fonction principale de l´étape de représentation du

signal de parole est de diviser le signal en trames qui représentent un segment

stationnaire et pour chaque trame de réaliser une analyse à court-terme. Les trames sont

typiquement espacées de quelques dizaines de ms (de 10 à 30 ms) et elles se

chevauchent pour permettre une plus grande longueur d´anal yse (généralement 25 ms).

Une procédure de pré-traitement classique pourra comporter les 5 étapes suivantes  :

                    ·
                            Filtrage passe-bas anti-repliement à 8 kHz

                    ·
                            Echantillonnage à 16 kHz et quantification sur 16 bits

                    ·
                            Pré-accentuation par un filtre d´équation 1-0.95z

- 1

 pour compenser le

                                             ra yonnement aux lèvres

                    ·
                            Elimination de la composante continue

                    ·
                            Fenêtrage de Hamming (ou Blackman) pour atténuer les discontinuités aux bords

                              Ainsi, si nous retenons 16 kHz comme fréquence d´échantillonnage et 10 ms pour

la durée d’une trame, chaque trame sera représentée par 160 points. A partir de ces

156
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

points, deux types d´analyses à court terme peuvent être menés afin de réduire le

nombre de points  :

                    ·
                            analyse spectrale non paramétrique  : énergies et anal yse spectrale discrète ( Fast

                                             Fourier Transform , FFT [Cooley & Tuke y, 1965] ).

                    ·
                            analyse paramétrique  : calcul des coefficients d´un modèle de prédiction linéaire

                                             ( Linear Prediction Coefficients , LPC [Markel & Gra y, 1976]  ; Perceptual Linear

                                             Predicitive , P LP [Hermansk y, 1990] ), rapports des fonctions d´aire ( Log Area

                                             Ratio , LAR).

                             Il existe ensuite un certain nombre de transformations supplémentaires qui peuvent

être appliquées avant d´obtenir les coefficients finaux. Nous ne détaillerons que la

procédure permettant l´obtention des coefficients MFCC [Davis & Mermelstein, 1980]

( Figure A - 1 ).

Fen êtr age

FFT

                                                           Pr é-accen tuation Filtr es Mel

FFT

-1

MFCC
lo g|.|

2

                                                                                             Figure A - 1  Chaîne d ’analyse du signal per mettant l’obtentio n des MFCC.

                             Le spectre à court-terme obtenu après l´application de la FFT sur la fenêtre de

signal est filtré par un banc de filtre en échelle Mel. L´intérêt de l´échelle Mel est d´être

conforme à l´échelle de perception sonore et aux bandes passantes critiques de l´oreille.

Ensuite, les coefficients cepstraux sont obtenus par une transformée en cosinus discrète

à partir des logarithmes des énergies issues du banc de filtres. L´avantage de la

transformation cepstrale est de fournir des coefficients peu corrélés et de mieux séparer

l´influence du locuteur.

                             Il existe un grand nombre de distances pouvant être associées à l´espace des MFCC.

Les distances classiques, parmi lesquelles la distance euclidienne et la distance de

Mahalanobis qui normalise les coefficients par leur matrice de covariance, sont les plus

utilisées. Des distances spécifiques aux espaces de représentation de la parole ont été

développées  : la mesure d´ Itakura [ Itakura, 1975]  qui permet de comparer les modèles

auto-régressifs, les distances cepstrales pondérées [Juang, Rabiner  et al. , 1987]  ou

encore la distance par Appariement de Pics Spectraux [Caraty & Rodet, 1985] .

A.2  Choix des MFCC

                             La représentation par MFCC est aujourd´hui la plus répandue dans les s ystèmes de

reconnaissance. [Picone, 1993]  relève que, parmi une trentaine de s ystèmes à travers le

monde, les 2/3 des systèmes ont recours à une analyse cepstrale et parmi ceux-ci, 2/3

utilisent des MFCC, contre seulement 1/3 qui utilisent des LPCC. Ceci s’explique

Représentation du signal de parole et métrique associée 157

certainement par la plus grande simplicité d´utilisation de l’échelle Mel après une FFT

qu’avec les coefficients d’un filtre auto-régressif. Néanmoins, en présence de bruit, le

recours à d’autres coefficients s’est révélé nécessaire (RASTA-PLP [Hermansk y &

Morgan, 1994]  par exemple). L´ensemble de nos travaux est basé sur l´utilisation des

MFCC. Une trame de 25 ms, calculée chaque centi-seconde, est représentée par 12

MFCC plus l´énergie (MFCC+E). Les valeurs des 13 coefficients sont normalisées par

leur écart-t ype mesuré sur l´ensemble des trames d´apprentissage.

158
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Evaluation d’un système de RAP 159

Annexe B  E
VALUATION D

’
UN SYSTEME DE

RAP

                              L´évaluation d´un s ystème de RAP est obtenue en comparant le décodage d´un

certain nombre de phrases de test avec un étiquetage de référence de ces phrases. On

peut alors estimer un taux de réussite mo yen. La précision de cet estimateur dépend du

nombre d´unités testées qui permet de définir l´intervalle de confiance de l´estimation.

B.1  Calcul du taux de reconnaissance

                              Le décodage d’une phrase fournit une suite d’unités acoustiques. Pour évaluer la

qualité du décodage et quantifier les différences avec le résultat idéalement attendu, il

faut disposer d’un étiquetage de référence des phrases de test. Les deux chaînes de mots

ou de symboles sont alignées par un algorithme de programmation dynamique, tel que

l’algorithme de Wagner et Fisher [Wagner & Fisher, 1974] . A partir de cette mise en

correspondance entre la chaîne de référence et la chaîne décodée, il est possible de

compter le nombre d’unités correctement identifiées, omises, substituées par une autre

ou encore le nombre d’unités insérées au cours du décodage. Les taux d’identification

T

         ide

                       , d’omission T

                                                                                                                       omi

, de substitutions T

sub

 et d’insertion T

ins

 sont calculés en rapportant

respectivement le nombre d’unités identifiées N

ide

, omises N

omi

, substituées N

sub

 et

insérées N

                                                                     ins

                                                                                   au nombre d’unités de référence N

ref

; en particulier  :

)

(

%

100

omi
sub
ref
ide
ide

T

T

N

N

T

+

-

=

=

                              Cependant, le taux d’identification ne tient pas compte des insertions ; un taux de

reconnaissance T

rec

 est alors arbitrairement défini comme la différence du taux

d’identification et du taux d’insertion  :

)

(

%

100

ins
omi
sub
ins
ide
rec

T

T

T

T

T

T

+

+

-

=

-

=

                              Le taux de reconnaissance fournit une indication globale mais peu détaillée sur la

qualité du système de RAP.

B.2  Intervalle de confiance

                              La fiabilité de l´estimation du taux de reconnaissance sur un corpus donné dépend

du nombre de tests réalisés, donc du nombre d’unités acoustiques à reconnaître dans le

cas de la parole continue. Afin de juger si une variation du taux de reconnaissance est

significative ou non au cours de nos expériences, il est indispensable de connaître la

précision de cette mesure. [Montacié & Chollet, 1987]  propose de modéliser les

réussites par une distribution binomiale. Soit Ex  le nombre d´exemples disponibles pour

160
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

le test, et P  le taux de reconnaissance mesuré, l’intervalle de confiance à x%  du taux de

reconnaissance est donné par  :

î
í
ì

=

=

+

+

-

±

+

=

                                                                                                                      ±

48

,

2

96

,

1

avec

1

4

)

1

(

2

%

99

%

95

2

2

2

2

z
z

Ex
z

Ex
z

Ex

P

P

z

Ex
z

P

                                                                                                              P

x
x

x
x

( B - 1 )

Il y a donc x% de chances que le taux exact

¨

P  soit dans cet intervalle. Dans le cas où le

nombre d’échantillons Ex  est grand, l’expression précédente se simplifie, et l’erreur de

mesure du taux de reconnaissance est par exemple bornée dans 95% des cas par :

Ex

P

P

P

P

)

1

(

96

,

1

~

%

95

-

£

-
( B - 2 )

                             Il est évident que la modélisation des réussites ou des échecs d’identification par

une loi binomiale est discutable, mais elle fournit un ordre de grandeur souvent

suffisant.

                             Dans le cas des ensembles d´apprentissage et de test de TIMIT (après extraction des

segments de silence, voir § 2.3.4.1 ), la variation de l´intervalle de confiance en fonction

du taux mesuré est donnée dans la Figure B - 1  dans le cas de l´identification locale et de

la reconnaissance segmentale. Le paramètre des courbes de variation est le nombre

d´exemples pris en compte (cf. Tableau B - 1 ).

T âche Appr Core T est

Identification locale (trames) 950.800 48.622

Rec segmentale (pho nèmes) 130.908 6.733

                                                                                              T ableau B - 1  Nombre d´exemples pour chaq ue ensemble d ´évaluatio n de

T IMIT en fonction de la tâche.

Evaluation d’un système de RAP 161

Iden tification  locale

0

0,2

0,4

010203040506070809010

Appr Test

Rec o n n a is s a n ce  s eg me n t ale

0

0, 2

0, 4

0, 6

0, 8

1

1, 2

1, 4

A ppr Tes t

Figure B - 1  Rayons de l´intervalle de confiance à 95% pour les différentes tâches et

ensembles d´évaluatio n sur T IMIT  en fonctio n du taux de reconnaissance constaté.

162
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Plate-forme HTK 163

Annexe C  P
LATE

-
FORME

HTK

                              La plate-forme HTK ( Hidden Markov Model Toolkit  ou "boîte à outils de modèles

de Markov cachés") a été développée à l’Université de Cambridge. Elle est constituée

d’un ensemble d’outils logiciels qui permettent de construire des s ystèmes de

reconnaissance de la parole continue à base de HMM [Young, Jansen  et al. , 1995] .

                              Les modèles peuvent représenter des mots ou tout type d’unité sub-lexicale, et leur

topologie peut être librement configurable. Les densités de probabilité d’émission, qui

sont associées aux états, peuvent être discrètes ou continues (GMM). Les modèles sont

initialisés avec l’algorithme de Viterbi, puis réestimés par l’algorithme optimal de

Baum-Welch. Le décodage est réalisé par l’algorithme de Viterbi, sous la contrainte d’un

réseau s yntaxique défini par l’utilisateur, et le résultat est enfin évalué par alignement

dynamique avec la chaîne phonétique ou lexicale de référence.

                              L’ensemble de ces outils est écrit en langage C, et la documentation détaille leur

utilisation et les principes de leur implémentation, ce qui permet d’intégrer de manière

efficace les modifications souhaitées dans le s ystème de reconnaissance.

C.1  Présentation d’HTK

                              HTK, dans sa version 2.0, est structuré en 17 librairies utilisées par 18 outils de

base (cf. Tableau C - 1 ). Les outils manipulent des fichiers de différents t ypes  :  si gna ux,

étiquettes, paramètres, description des modèles, définition de réseaux. Les formats des

fichiers de signaux et d’étiquettes des bases de données les plus répandues sont

reconnus. Les autres fichiers sont dans un format particulier à HTK, décrit dans le

manuel de référence. En particulier, les modèles et les réseaux sont définis dans des

fichiers texte, ce qui facilite leur création et leur modification par l’utilisateur. Les

options d’utilisation des outils sont transmises en argument sur la ligne de commande. Il

est donc facile d’automatiser les processus d’apprentissage et de décodage avec des

scripts écrits dans le langage de commande du s ystème d’exploitation (par exemple en

Perl  ou en C-shell  si l’on travaille sous Unix ).

164
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                                                                  Librairies Outils de base

HShell Interface système d ’exploitation

HMath Procédures mathématiques

HSigP Procédures de traitement d u signal

HDBase Stockage en mémoire des paramètres

HSpIO T ransfor mations du signal

HAudio Acq uisition du signal

HWave Gestion du signal

HParm Calcul d es paramètres

HVQ Gestion de la QV

HLabel Gestion des fichiers d’étiquettes

HModel Gestion des modèles

HT rain Gestion de l´apprentissage

HLM Gestion des modèles de langages

HNet Gestion des réseaux

HDict Gestion des dictionnaires

HParse Lecture du réseau s yntaxique

HGraf Affichage graphique

HLEd Edition des fichiers d ’étiquettes

HHEd Edition des modèles

HCop y Calcul des paramètres du signal

HBuild For matage des modèles de langage

HCo mpV Calcul des mo yennes et variances des

données d´apprentissage

HDMan Ma nipulation des dictionnaires

HParse Génération du graphe de décodage

HQuant QV pour modèles discrets

HSGen Génération aléatoire de phrases test

HSmooth Lissage des paramètres des modèles

HInit Initialisation d ’un modèle

HRest Réestimatio n d’un modèle

HERest Réestimatio n des modèles enchaînés

HVite Décodage en parole continue

HResults Résultats du décodage

HList Affichage des fichiers de données

HLStats Calcul de statistiques sur les

étiquettes

HSLab Affichage du signal et des étiquettes

T ableau C - 1  Librairies et outils de base de HT K.

C.2  Utilisation d’HTK

                             Les principaux outils de base de HTK s’enchaînent naturellement pour réaliser les

différentes étapes d’un s ystème de reconnaissance : calcul des paramètres du signal,

apprentissage des modèles, et expériences de reconnaissance ( Figure C - 1 ).

C.2.1  Pré-traitement des données

                             Avant l’apprentissage des modèles, il est nécessaire de préparer les données

d’apprentissage en calculant les paramètres du signal et en étiquetant les phrases

d’apprentissage. La représentation du signal est obtenue avec l’outil HCode, qui produit

en particulier des coefficients MFCC ou LPCC ainsi que l’énergie. Les coefficients

différentiels du premier et du second ordre sont calculés d ynamiquement lors de la

lecture des fichiers de paramètres, ce qui économise leur stockage permanent en

mémoire. Les phrases d’apprentissage doivent être toutes étiquetées en fonction des

unités acoustiques modélisées. Les bases de données de parole sont parfois fournies

avec un étiquetage phonétique qui ne correspond pas exactement aux unités acoustiques

modélisées. L’éditeur HLEd offre un certain nombre de modification standard des

étiquettes, par exemple le regroupement de plusieurs phonèmes dans une seule classe ou

la fusion de deux segments adjacents.

Plate-forme HTK 165

                                 HLEd

                                 HLS tats

HSLab

HCop y

HLi st

HQua nt

HCo mpV, HInit, HRe st

HERest, HSmooth, HH Ed

HVite

HResult s

                                     HDMan

                                        HBuild

                                        HP arse

Etiquettes P aramètr es

                                    Le xique

                                Resea u de

                                  décodage

HMM

Etiquettes

P réparation des

données

Appr enti ssa ge

T est

Score

                                                                                        Figure C - 1  Organigramme d´un système de reconnaissance avec HT K 2.0.

C.2.2  Topologie des modèles

                              Pour chaque unité acoustique, il faut définir un modèle protot ype contenant la

topologie choisie, à savoir le nombre d’états du modèle, les états entre lesquels les

transitions sont possibles, le type de loi de probabilité associée à chaque état. L’état

initial et l’état final ont la particularité de ne pas émettre d’observation, mais de servir

uniquement à la connexion des modèles en parole continue. Il n’est pas imposé que tous

les modèles utilisent le même prototype. Les probabilités d’émission sont associées aux

états et sont décrites par le tableau des probabilités d´un dictionnaire de prototype dans

le cas discret ou par un GMM. La matrice de covariance est théoriquement symétrique,

mais peut être choisie diagonale si l’on suppose l’indépendance entre les composantes

des vecteurs de paramètres, et les vecteurs de paramètres peuvent être séparés en flux de

données indépendants.

166
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

C.2.3  Apprentissage

                             Pour chacune des machines modélisant une unité acoustique, l’outil HInit initialise

les probabilités d’émission des états du modèle au moye n de la procédure itérative des

"k-mo yennes segmentales" basée sur l’algorithme de Viterbi. Cette phase nécessite

l’étiquetage fin des phrases d’apprentissage utilisées, car il faut extraire tous les

segments correspondant à l’unité modélisée. Cette fastidieuse segmentation manuelle

peut cependant être limitée à une fraction de l’ensemble d’apprentissage, de manière à

disposer de quelques représentants pour l’initialisation de chaque modèle acoustique.

L’estimation des paramètres d’un modèle est affinée avec HRest, qui applique

l’algorithme optimal de Baum-Welch jusqu’à la convergence et ré-estime les

probabilités d’émission et de transition. Dans une phase suivante, il est possible

d’appliquer plusieurs itérations de l’outil HERest, qui réestime simultanément l’ensemble

des modèles sur de la parole continue non segmentée.

                             Les modèles obtenus peuvent être améliorés, en augmentant par exemple le nombre

de gaussiennes servant à estimer la probabilité d’émission d’une observation dans un

état. Le choix du nombre optimal de gaussiennes est un problème délicat, généralement

guidé par des heuristiques. Une commande de l’éditeur de modèles HHEd réalise

l’augmentation du nombre de gaussiennes modélisant une densité de probabilité. Les

modèles doivent être ensuite réestimés par HRest ou HERest. HTK offre aussi des

facilités pour travailler avec des modèles contextuels, dépendants des contextes

phonétiques gauches ou droits.

C.2.4  Reconnaissance

                             Le module de décodage de la parole continue, HVite, utilise l’algorithme de Viterbi

pour trouver la séquence d’états la plus probable correspondant aux paramètres observés

dans un modèle composite, et en déduire les unités acoustiques correspondantes. Le

modèle composite autorise la succession des modèles acoustiques en fonction d’une

syntaxe choisie par le concepteur du s ystème. Il est possible d’écrire la s yntaxe aux

niveaux phonétique ou lexical, les mots du lexique pouvant être définis eux-mêmes par

la concaténation d’unités sub-lexicales. Parallèlement à cette s yntaxe, HVite tient

compte d’un modèle de langage de type bigramme, estimé sur les étiquettes des phrases

d’apprentissage par l’outil HLStats. Le résultat du décodage est comparé aux étiquettes

de référence par un alignement d ynamique réalisé par HResults, afin de compter les

étiquettes identifiées, omises, substituées par une autre, et insérées, et de calculer le taux

de reconnaissance.

Plate-forme HTK 167

C.3  Adaptation de HTK à l´estimateur des K-ppv

                              HTK offrant un environnement complet et performant pour le développement de

systèmes de reconnaissance de la parole, son utilisation pour la mise en �uvre du

système HMM/K-ppv nous a semblé un bon choix. Le principe qui a guidé l´adaptation

a été de conserver le plus d´outils inchangés que possible.

                              Les principales modifications ont concerné  :

                              ·
                                      la définition des modèles  : elles sont maintenant contenues dans des fichiers

                                                       binaires. Un fichier définit l´ensemble des modèles du s ystème. Pour chaque

                                                       modèle, les informations suivantes sont archivées  : son nom, le nombre d´états,

                                                       la liste des ces états (les états sont indexés globalement à tous les modèles pour

                                                       permettre le partage de paramètres), et sa matrice de transition. Deux fichiers

                                                       binaires permettent la mémorisation des coefficients d´apprentissage pour

                                                       l´ensemble des vecteurs de référence du système. Le premier fichier donne pour

                                                       chaque vecteur la liste des états sur lesquels il possède un coefficient

                                                       d´appartenance non nul. Le second fichier possède la même structure mais

                                                       donne la valeur du coefficient. Ces deux fichiers sont répétés pour chaque flux

                                                       de données.

                                                       L´initialisation des fichiers de modèles est réalisée à partir d´une version

                                                       modifiée de HHEd.

                              ·
                                      l´ apprentissage des modèles  : les outils permettant l´apprentissage des modèles

                                                       (HInit, HRest et HERest) ont été adaptés au nouveau mode de définition des

                                                       modèles. Ils intègrent de plus les mécanismes particuliers à l´estimation par K-

                                                       ppv (la gestion des probabilités nulles par élimination de trames par exemple,

                                                       voir § 3.2.2 ).

                              ·
                                      le décodage  : seul HVite a été modifié afin d´int égrer le nouveau mode de

                                                       calcul des probabilités d´émissions d´états.

168
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Le système de dictée vocale D-DAL 169

Annexe D  L

E SYSTEME DE DICTEE VOCALE

D-DAL

                              Nous présentons dans cette annexe le système de dictée vocale du groupe Parole du

LIP6. Cette présentation a pour but de fournir un exemple de mise en �uvre des

techniques markoviennes introduites dans le chapitre 1.

                              Le principe de l´évaluation d´un tel système est ensuite abordé au travers de la

présentation des campagnes d´évaluation française de l´AUPELF-UREF et anglo-

saxonne de DARPA. Finalement, les exemples de résultats de D-DA L nous permettent

de discuter certaines limitations du système.

D.1  Présentation de D-DAL

                              D-DAL est le s ystème du LIP6 participant à la première campagne de test de dictée

vocale de l’AUPELF-UREF [Carat y, 1999] . Pour les systèmes "sans contrainte de

vocabulaire", la tâche a porté sur 655 phrases (structurées en paragraphes) du journal Le

Monde  lues par vingt locuteurs ; soit 2 heures de parole. Les ressources utilisées pour

l’apprentissage du s ystème comprenaient pour la partie acoustique le corpus BREF-

TOTAL (100 heures de parole) et pour la partie linguistique un corpus textuel composé

des archives électroniques des dix dernières années du journal Le Monde (du 01/01/87

au 02/11/96).

                              D-DAL est un s ystème de reconnaissance de parole continue, sans contrainte de

vocabulaire (au-delà d’une centaine de milliers de mots) et indépendant du locuteur. Les

modèles acoustiques sont des modèles de Markov cachés dont les densités de

probabilité sont estimées par des GMM. Ces modèles sont appris en contexte. Ils sont

ensuite spécialisés par genre (masculin/féminin). Les modèles de langage statistiques

des n-grammes et n-classes utilisés par le s ystème sont les bigrammes, les trigrammes,

les biclasses et les triclasses.

                              Dans sa version 96, D-DAL est organisé en quatre phases de reconnaissance  :

·
         Typologie par genre du locuteur  de test et sélection des modèles acoustiques

                         correspondants.

·
         Sélection d´un lexique dynamique  de 40-k formes (lexicalement, acoustiquement et

                         grammaticalement différentes) par DAP du signal de test et anal yse du treillis

                         phonétique de profondeur 3.

·
         Décodage  par l´algorithme du Passage de Jetons engendrant un graphe de mots

                         centi-seconde de profondeur 60 utilisant le modèle de langage des bigrammes et des

                         biclasses avec le traitement des liaisons et des pauses. Le graphe de mots comporte

170
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                         en moyenne 600 000 arcs et permet d´engendrer potentiellement 600

60

 hypothèses

                         différentes de phrases pour une durée type de 10 secondes.

·
         Fouille asynchrone  du graphe de mots en utilisant le modèle de langage des

                         trigrammes et des triclasses pour donner l´h ypothèse textuelle de D-DA L.

                             Pour chaque phrase de test à décoder, un sous-lexique de reconnaissance, appelé

lexique dynamique, est sélectionné (passe 2) à partir du DP-L (Dictionnaire Phonétisé

du LIP6) constitué de plus d’un million de formes lexicalement et s yntaxiquement

différentes [Montacié, Carat y  et al. , 1997] . Nos expériences sur les taux de couverture

des tests de la dictée vocale de l’AUPELF-UREF ont montré qu’un lexique dynamique

de 40k-mots correspond à un lexique de 100k-mots les plus fréquents dans le corpus

textuel d’apprentissage [Caraty, Montacié  et al. , 1997] . Ainsi, il est possible de réaliser

une tâche de t ype sans contrainte de vocabulaire (centaines de milliers de mots) à l’aide

d’un moteur de reconnaissance grand vocabulaire. Cette approche a permis de

développer notre s ystème sur des machines grand public. Dans ces conditions, la durée

de décodage d’une phrase de dix secondes peut être estimée à 2h30 sur un PC Pentium-

Pro à 200 MHz.

D.2  Intégration d´un modèle de langage

                             Le développement de D-DAL a nécessité un effort particulier pour l´introduction

d´un modèle de langage dans le moteur de reconnaissance du s ystème [Lefèvre, 1995] .

Les modèles des bigrammes et des biclasses sont introduits lors du décodage. Les

modèles des trigrammes et des triclasses sont intégrés au travers d´une fouille

asynchrone du graphe de mot obtenu par le décodage.

D.2.5  Intégration synchrone

                             Le moteur de reconnaissance grand vocabulaire de D-DA L a été conçu à partir de la

plate-forme HTK. L’algorithme de décodage implémenté au sein de HTK est

l’algorithme du passage de jeton. Notre participation a donc consisté à permettre

l’intégration de modèles de langage lors du décodage et pour cela a nécessité diverses

optimisations  : la gestion dynamique de la structure de recherche et l´optimisation des

accès au modèle de langage.

                             Dans la version distribuée de HTK, l’utilisation des bigrammes et des biclasses

supposait la création d’un réseau de décodage comprenant un arc valué entre tous les

mots. Dans le cas d’un lexique 40k-mots, cela représente 1,6 milliard d’arcs. Or toutes

les suites de mots ne sont pas possibles. De plus, cette solution nécessite une capacité

mémoire qui n’est pas envisageable sur les machines utilisées. Pour y remédier, nous

avons modifié l’algorithme afin qu’il value les arcs entre mots d ynamiquement. La

Le système de dictée vocale D-DAL 171

structure de recherche comporte une boucle sur l´ensemble des mots du vocabulaire qui

passe par deux n�uds communs ( Figure D - 1 ). Lorsqu´un jeton est propagé entre ces

deux n�uds, il est automatiquement prolongé vers l´ensemble des n�uds de début de

mot. Ĺ algorithme value alors l´arc de la valeur du bigramme correspondant au dernier

mot franchi par le jeton suivi du mot vers lequel il est prolongé. Cette méthode réduit la

place mémoire nécessaire pour le décodage mais augmente le coût de calcul de

l’algorithme.

Ar c va lué dyn amiquemen t par le

bigr amme mot

1
mot

n
mot

1

mot

n

�

                                                                               Figure D - 1  Structure de recherche pour la valuation d ynamique d u bigramme.

                              Le coût de la valuation dynamique des arcs est diminué en deux étapes. Une étape

préalable évite la recherche des bigrammes dont on peut prévoir qu’ils ne propageront

pas de jetons maximaux. Le principe est de déterminer le seuil minimal de la probabilité

des chemins prolongés. Ce seuil est estimé par le prolongement du meilleur jeton en fin

de mot par son plus mauvais bigramme. Tous les jetons qui, associés à leur meilleur

bigramme, ont une probabilité inférieure à ce seuil sont d´emblée écartés. La seconde

étape consiste pour les jetons restants à comparer leur probabilité en fin de mot au

meilleur jeton déjà enregistré pour le début de mot. La recherche du bigramme concerné

est alors évitée. Enfin, le recours à des tables de hachages permet d´accélérer la

recherche des valeurs des bigrammes et des biclasses. Ces optimisations ont permis de

gagner un facteur 100 en temps de calcul.

D.2.6  Intégration asynchrone

                              L’intégration dans le s ystème de modèles de langage plus évolués que les

bigrammes et biclasses nécessite la réduction du nombre de solutions étudiées. Pour ce

faire, on a recours à un graphe d’h ypothèses constitué des N meilleures solutions du

                                                                               172
                                                                                                                      Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                               décodage pour chaque trame de la phrase-test. Nous avons développé l’algorithme des

                                                                               probabilités conjointes acoustico-linguistiques afin de réévaluer ce graphe.

                                                                               Génération de graphes de mots

                                                                                                            L´intégration d´un modèle de langage plus évolué que le bigramme (le trigramme,

                                                                               en l´occurrence) ne peut être envisagée dans l´algorithme de propagation de jetons sans

                                                                               une augmentation considérable du coût de calcul. Toutefois, le bigramme est un modèle

                                                                               de langage assez succinct dans le sens où sa portée, limitée à deux mots, l´empêche de

                                                                               modéliser les dépendances à plus long terme entre les mots de la phrases. Les modèles

                                                                               de langages tenant compte des modélisations à long terme (voir § 1.4.1.3 ) présentant des

                                                                               mises en �uvre assez complexe, nous avons décidé dans un premier temps d´avoir

                                                                               recours au modèle des trigrammes et des triclasses.

                                                                                                            L`intégration du modèle des trigrammes dans l´algorithme de décodage est rendue

                                                                               possible par le biais d’un graphe de mots dont la profondeur N peut être choisie

                                                                               indépendamment de la taille du lexique. Ce graphe est construit lors du décodage par

                                                                               l’algorithme PJ (§ 1.4.4 ) en mémorisant, à chaque instant t  du décodage, les N meilleurs

                                                                               jetons de fin de mot, représentant les N meilleurs sous-chemins ( Figure D - 2 ). Il est

                                                                               ensuite réévalué de manière as ynchrone par l’algorithme d’intégration des probabilités

                                                                               conjointes acoustico-linguistiques.

N meilleur es solution s

t1 t2 t3 t4
dr ôle
pas lion

par con te

arr oson s
r ôle con tin u

par ole ten u

gar e con tin e

Temps

Figure D - 2  Exemple de graphe de mots.

                                                                               Algorithme d’intégration des probabilités conjointes

                                                                                                            Les modèles de langage sont utilisés pour réévaluer de manière as ynchrone les

                                                                               graphes de mots. L’algorithme décrit ici pour les trigrammes et les triclasses du langage

                                                                               est généralisable aux n-grammes et n-classes, avec une augmentation en conséquence de

Le système de dictée vocale D-DAL 173

sa complexité. Le graphe de mots est composé de N mots par trame. Les mots ont été

mémorisés sur leur trame finale et possèdent un pointeur sur leur trame initiale ( Figure

D - 3 ). A la trame t , pour chaque mot on peut associer les N "meilleurs" mots l’a yant

précédé  : ce sont les N meilleurs mots mémorisés sur la trame initiale du mot courant.

Ainsi, pour chaque trame, on construit ainsi un tableau de N

2
 couples de mots.

pas

par

gar e
r ôle

r ôle

r ôle

par ole

dr ôle

dr ôle

dr ôle
pas

par

gar e

Æ
m

1

t2
par ole

dr ôle

lion

con te

arr oson s

r ôle

par ole

dr ôle
r ôle

con tin u

con tin u

ten u

ten u

ten u

con tin e

con tin e

con tin e
con tin u

N

2
m

2

t4
m

2
m

3

                                                                                                    N

                                                                                     Figure D - 3  Illustratio n de l’algo rithme de calcul des probabilités conjointes.

                              La Figure D - 3  donne les tableaux ainsi construits pour les trames correspondant aux

temps t

                                                  2

                                                         et t

                                                                                    4

                                                                                           de l’exemple de graphe de mots illustré à la Figure D - 2 . Considérons le

tableau des couples de mots m

2
m

3

 (temps t

4

), pour chaque couple m

2
m

3

 on estime le

meilleur mot précédent parmi les N mots m

1

 possibles avant m

2

 ( Figure D - 3 ). Le

"meilleur" mot est obtenu par comparaison des probabilités conjointes acoustique-

modèle de langage. Les probabilités conjointes sont calculées comme le produit de

quatre facteurs  :  la probabilité conjointe jusqu’à m

2

, la probabilité acoustique associée à

m

            3

                  , la probabilité du trigramme m

1
m

2
m

3

 et la probabilité du triclasse C(m

1
m

2
m

3

)  :

))

(

(

)

(

)

(

)

(
max

)

                                                                                   (

3

2

1

3

2

1

3

2

1

                                                                                                                      3

                                                                                                     2

1
m
m
m

C

P
m
m
m

P
m

P
m
m

P

                                                                                                          m

                                                                                         m

                                                                     P

ML

ML
a
c

m

                                                                             c

´

´

´

=

                              Un lien est alors crée du couple m

2
m

3

 vers le couple m

1
m

2

. On itère ce processus de

la première à la dernière trame par programmation d ynamique. La meilleure phrase

décodée est alors reconstruite à partir du couple de la dernière trame a yant la plus forte

probabilité conjointe. La complexité de cet algorithme est en O(N

3
).

D.3  Evaluation du système de dictée vocale D-DAL

                              La campagne d´évaluation de s ystèmes de dictée vocale de l´AUPELF-UREF de

1997 fut la première menée en langue française. Les évaluations sponsorisées par

174
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

l´agence DARPA permettent depuis une dizaine d´années de mesurer l´évolution des

performances des systèmes en langue anglaise. Après la description des paradigmes

d´évaluation, un certain nombre de résultats du s ystème D-DAL permettent de présenter

les différents types d´erreurs rencontrés.

D.3.7  Paradigmes d’évaluation

                             De nombreux progrès ont été le résultat de l´établissement de standards pour

l´évaluation des performances des systèmes de reconnaissance de la parole continue

grand vocabulaire. Il y a seulement une décennie, les chercheurs développaient et

testaient leurs s ystèmes sur des données collectées localement, et ne délimitaient pas

toujours clairement les ensembles de développement et de test. En conséquence, il était

difficile de comparer les performances des différents systèmes. La mise à la disposition

de gros corpus de données couplée à la spécification de standards d´évaluation a permis

d´uniformiser la présentation des résultats.

Campagnes d’évaluation anglo-saxonnes

                             Le paradigme d´évaluation de reconnaissance de la parole continue ( Continuous

Speech Recognition Evaluation ) a été expérimenté pour la première fois aux Etats-Unis

dans le cadre des projets de l´agence DARPA. Les premières campagnes débutèrent en

1971 et se poursuivent jusqu´à maintenant. Si l´on s´intéresse aux dix dernières années,

trois périodes peuvent être distinguées  :

·
         Période 1987-1992  : Ressource Management

                         Durant cette période, les spécifications peuvent être résumées par  : reconnaissance

                         de parole lue indépendante du locuteur avec un vocabulaire fermé de 1000 mots ( i.e.

                         seuls ces mots apparaissent dans le test). Les données utilisées pour l´apprentissage,

                         le développement et le test étaient issues de la base de données Ressource

                         Management .

                         L´utilisation des ressources était contrainte. Le corpus acoustique d´apprentissage, le

                         lexique de reconnaissance et le modèle de langage étaient imposés. L´objectif était

                         de focaliser le développement des s ystèmes sur la modélisation acoustique. Le taux

                         d´erreur en mots chuta de 20 % en 1987 à 4% en 1992. Ce résultat fût obtenu à

                         l´aide d´une grammaire de paire de mots qui réduit la perplexité de la tâche à 60.

                         Les HMM deviennent la base des s ystèmes de l´état de l´art.

·
         Période 1992-1996  : Wall Street Journal

                         Différents corpus seront utilisés durant cette période  : The Wall Street Journal

                         (1992-1993), puis les North American Buisiness News  (1994-1995, le WSJ plus

                         d´autres journaux économiques). De 1992 à 1993, la taille du lexique s´accrut de 5k

                         à 20k mots  ; l´utilisation des ressources était contrainte pour permettre des tests

Le système de dictée vocale D-DAL 175

                         contrastifs.

                         Depuis cette période, les évaluations sont en partie sans contraintes, le lexique a

                         atteint 65k-mots, la complexité de la tâche a augmenté ( i.e. , téléphone, microphone

                         connu ou inconnu). L´élément principal de l´évaluation est le hub-test H1 sur lequel

                         tous les participants doivent essa yer leur s ystème. Ce test est découpé en 2 parties

                         principales  : H1-C1 qui fixe les données d´apprentissage et le modèle de langage

                         (trigramme de 20k mots appris sur des nouvelles représentant 227 millions de

                         mots)  ; et H1-P0 qui laiss e libre l´ensemble des ressources. De plus, pour H1-C1, les

                         phrases doivent être reconnues indépendamment tandis que les changements de

                         locuteurs sont indiqués pour H1-P0, permettant ainsi une adaptation au locuteur

                         incrémentale non-supervisée.

                         Le meilleur s ystème obtenait 10,5% d´erreurs sur H1-C1 et 7,2% sur H1-P0 avec un

                         lexique 65k, un modèle 4-grammes et une adaptation au locuteur.

·
         Période 1996-1999  : Broadcast News

                         Cette évaluation consiste à transcrire des nouvelles radio-télédiffusées. Son intérêt

                         est de combiner un ensemble significatif d´éléments réduisant les performances des

                         systèmes de RAP  : bruits de fonds, qualité téléphonique, juxtaposition de musique,

                         parole plus spontanée� La prise en compte de ces éléments a conduit à la définition

                         de 7 conditions ( Tableau D - 1 ) permettant de catégoriser l´ensemble des segments de

                         parole contenus dans la base de données.

                         La tâche a été séparée en deux types d´évaluation  : Partionned and Unpartitionned

                         Evaluation (PE & UE). Pour UE, les données consistent en des épisodes bruts, pour

                         PE les épisodes sont préalablement découpés en segments homogènes (même

                         locuteur, même conditions d´enregistrement�). Ces segments varient d´1 seconde à

                         plusieurs minutes, ce qui obligera beaucoup des participants à re-segmenter ceux-ci

                         pour satisfaire les contraintes d´entrée-sortie de leur s ystème (par exemple <30s

                         pour HTK).

                         Les données acoustiques d´apprentissage représentent 35 heures d´enregistrement,

                         inégalement réparties entre les conditions (12 h pour F0, 16mn pour F5). Les

                         données textuelles mises à disposition par le LDC représentent 132 millions de

                         mots. Les données d´évaluation représentent 4 demi-heures de programme (2 de

                         télévision, 2 de radio). Le taux de mots hors vocabulaire est estimé à 0,7% et la

                         perplexité à 172 par l´équipe d´IBM (ces éléments dépendent du lexique et du

                         modèle de langage utilisés).

                         L´approche la plus courante consiste à segmenter le flux de données en segments

                         dont la condition est connue  ; puis des techniques de modél isation pour chacune des

                         classes sont utilisées. Par exemple, pour UE, les segments de musique détectés sont

                         tout simplement écartés, non décodés, les segments identifiés comme de la parole de

176
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                         qualité téléphonique sont décodés par un s ystème entraîné sur de la parole à bande

                         limitée téléphonique. Les différences principales entre s ystèmes résident dans la

                         façon dont ils modélisent chacune des conditions. Seule l´équipe de BBN propose

                         un système qui ne tient pas compte des conditions et subit une adaptation non-

                         supervisée. Le taux d´erreurs moyen est de l´ordre de 20%.

                                                                                                               Conditions Description % test

F0 Parole de référence (propre) 29,7

F1 Parole spontanée (propre) 32,7

F2 Parole mauvaise q ualité 8,7

F3 Parole sur fond musical 7,0

F4 Parole en conditions acoustiq ues dégradées 9,1

F5 Locuteurs d´autres langues 1,5

FX T outes les autres 11,4

                                T ableau D - 1  Pourcentage de l’ensemble de test du Hub 4 de 1997 pour chacune des conditions.

Campagne d’évaluation française

                             La première campagne d’évaluation de dictée vocale a eu lieu en 1997. Elle

s’inscrivait dans le cadre plus large des ARC ( Actions de Recherches Concertées ) du

Réseau FRANC IL ( Réseau Francophone de l’Ingénierie de la langue)  de l’ AUPELF-

UREF  qui concernaient aussi bien le traitement du langage écrit qu’oral, dans des

domaines aussi variés que l’accès en langage naturel à l’information textuelle,

l’alignement de corpus multilingues, la création automatique de base de données

terminologiques, la compréhension de messages, la dictée vocale, le dialogue oral ou la

synthèse orale de texte [Mariani, 1998] . L’évaluation a porté sur le problème spécifique

de la reconnaissance de parole continue provenant de textes de journaux lus, en mode

indépendant du locuteur.

                             Cinq laboratoires ont participé aux tests : le CRIM (Montréal), le LOR IA (ex-CRIN

de Nanc y), l’INRS (Montréal), le LIMS I (Orsa y) et le LIP6 (Paris). Deux catégories de

systèmes ont été définies, reposant sur la taille du lexique utilisé : les systèmes 20 k-

mots (trois premiers laboratoires) et "sans contraintes de vocabulaire" (LIMS I et LIP6).

Un certain nombre de ressources ont été distribuées aux participants : deux corpus

acoustiques (BREF-TOTAL, corpus d’apprentissage et ILOR B1_DEV, corpus de

développement), le corpus textuel de deux années (87 et 88) du journal Le Monde  et les

modèles de langage (bigrammes et trigrammes) associés et, finalement, un lexique

phonétisé des 20 k-mots les plus fréquents dans le corpus textuel précédent.

                             Tous les systèmes étaient fondés sur une recherche multi-passes [Adda, Adda-

Decker  et al. , 1997; Carat y, Montacié  et al. , 1997; Fohr, Haton  et al. , 1997; Savariaux,

Farhat  et al. , 1997] . Au minimum, une première passe produit un graphe de mots à

Le système de dictée vocale D-DAL 177

l’aide de modèles acoustiques et linguistiques simples ; alors qu’une ou plusieurs passes

successives permettent l’application de modèles plus élaborés. Parmi ces passes :

l’adaptation non supervisée, l’utilisation d’un modèle grammatical formel ou la sélection

d’un lexique dynamique. Deux algorithmes de décodage sont utilisés pour générer un

graphe de mots  : algorithme du Viterbi-Bloc (génération de proposition à la fin d’un

bloc et non à la fin de la phrase) et algorithme de type One-Pass  (cf. § 1.4.3.2 ). Les

modèles acoustiques sont tous fondés sur une modélisation markovienne d’ordre 1 ou 2.

L’élaboration principale des modèles acoustiques se fait par la prise en compte du

contexte ; ainsi des monophones aux triphones, en passant par les biphones, pour finir

par des triphones dépendant de leur position dans la phrase. Les modèles de langages

évoluent des bigrammes ou bigrammes/biclasses vers les trigrammes ou

trigrammes/triclasses.

D.3.8  Exemples de résultats

                              L’évaluation d’un s ystème de reconnaissance est réalisée en comparant le décodage

obtenu sur les phrases de test avec l’étiquetage de référence de ces phrases. La précision

de cette estimation dépend du nombre de tests réalisés. Le taux d’identification du

système D-DAL sur les 655 phrases de test est de 69% avec un taux d’insertions de 8%.

Nous donnons en exemple quelques phrases décodées lors de la campagne de test.

                              La première phrase constitue la référence, la seconde l’h ypothèse textuelle de D-

DAL. Elles donnent un échantillon des erreurs commises par le s ystème. Il est difficile,

voire impossible, de déterminer avec certitude le niveau du s ystème responsable de

l’erreur. C eci est du à l’utilisation d’un processus de décision globale qui utilise

simultanément les niveaux acoustiques, lexicaux et syntaxiques. Il est toutefois possible,

dans certains cas, de déterminer le niveau qui a la plus grande part de responsabilité

dans l’erreur.

                              Erreurs acoustiques

                                                 REF : les deux victimes travaillaient pour la cause tamoule

                                                HYP  : les deux villes qui travaillait pour la grosse dame

                              Voici un exemple de phrase pour laquelle l’acoustique est mal reconnue. Si l’on

décomposait les mots en phonèmes, on dénombrerait des d’insertions (/l/ entre /i/ et /k/

dans victimes  qui conduit à reconnaître villes qui ), des omissions (/m/ et /t/ de victimes ,

/u/ et /t/ de tamoule ) et des substitutions (/s/ de grosse  pour /z/ de cause  ou /d/ de dame

pour /t/ de tamoule ). Lorsque, le taux de reconnaissance en décodage acoustico-

phonétique devient trop faible, les contraintes lexicales (réseaux de modèles

acoustiques) ne suffisent plus à compenser les erreurs et peuvent même les amplifier.

                              Erreurs n-grammes

178
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

REF : Louis Viannet poursuit une stratégie

HYP  : Louis Viannet et poursuit une stratégie

                             Dans cette phrase, tous les phonèmes sont corrects, l’acoustique est respectée. C ’est

l’intervention du modèle de langage des n-grammes qui produit l’erreur. Le trigramme

Louis Viannet poursuit  n’existe pas. Le s ystème a donc recours au bigramme Viannet

poursuit . Or celui-ci est plus faible que le produit des bigrammes Viannet et  et et

poursuit . Le s ystème commet alors une erreur d’insertion.

                                                                                              REF : son premier film en mille neuf cent cinquante

                                                                                            HYP  : son premier film en mille neuf cent cinquante

                                                                                              REF : huit après avoir rejoint la Nikkatsu

                                                                                            HYP  : huit après avoir rejoint année quatre sous

                             La raison de cette erreur est plus simple que la précédente : Nikkatsu  est un mot

hors vocabulaire. On vérifie alors que la méconnaissance d’un mot ne se limite pas à une

erreur mais a tendance à se propager (en mo yenne, un mot hors vocabulaire, lorsqu’il

n’est pas détecté, conduit à 2,5 erreurs).

                                                                        REF : selon Peter Kessler du Haut Co mmisariat des Nations

                                                                      HYP  : selon Peter Kessler du haut commissariat des nations

                                                                        REF : Unies pour les réfugiés

                                                                      HYP  : unies pour les réfugiés

                             Il s’agit d’une erreur d’emphase dans ce cas les suites de mots haut commissariat  et

nations unies  doivent être considérées comme des expressions et mises en majuscule.

                             Erreurs n-classes

                                                                                                  REF : une action solitaire serait un échec

                                                                                                HYP  : une action sur les affaires seraient à l´ échec

                             Cet exemple illustre l’effet de la propagation des erreurs. Le s ystème fait une

première erreur acoustique en reconnaissant sur les affaires  au lieu de solitaire . Le

décodage acoustico-phonétique est ensuite correct puisque serait  et seraient  sont

homophones ( i.e. , ils sont composés des mêmes phonèmes). Mais, dans ce cas, c’est le

modèle de langage des n-classes qui induit le système en erreur en réalisant l’accord

pluriel avec affaires .

Le système de dictée vocale D-DAL 179

                              Erreurs sémantiques

REF : un état d´esprit plutôt

HYP  : un état des esprits plus tôt

                              Ce dernier exemple est révélateur des limitations du système. En effet, ne prenant

pas en compte de niveau sémantique, aucune information ne lui permet de se décider

entre plutôt  et plus tôt .

                                                                                                 REF : les nationalistes eux-mêmes disent leur inquiétude

                                                                                              HYP  : les nationalistes eux-mêmes disent leurs inquiétudes

                                                                                                 REF : face à cette situation

                                                                                              HYP  : face à cette situation

                              Cet exemple illustre les limitations des capacités humaines  : sans plus

d’informations sur la nature du discours des nationalistes  il n’est pas possible de

déterminer s’ils présentent une inquiétude (généralité) ou des inquiétudes  (particulières).

Cette information aurait pu être tirer de l´absence de liaison entre leur  et inquiétude  si

celles-ci étaient obligatoires en français  ; ce qui n´est pas le cas.

180
                                       Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

Base de données TIMIT 181

Annexe E  B

ASE DE DONNEES

TIMIT

E.1  Description de la base TIMIT

                              La base T IM IT est une base de données acoustiques et phonétiques dédiée à la

reconnaissance de la parole indépendamment du locuteur [NIST, 1990] . Elle contient

les enregistrements de 630 locuteurs américains, répartis en 8 "dialectes régionaux"

("dr1" à "dr8") et prononçant chacun 10 phrases. Ces phrases proviennent de 3 corpus :

·
         2 phrases de calibration, prononcées par tous les locuteurs, servent à illustrer les

                         variations régionales (identifiées "sa1" et "sa2") ;

·
         5 phrases sont tirées au sort parmi 450 phrases phonétiquement équilibrées

                         (identifiées "sx3" à "sx452").

·
         3 phrases sont choisies pour maximiser les contextes acoustiques ; chaque phrase

                         n’est prononcée qu’une seule fois, soit un total de 1890 phrases différentes pour les

                         630 locuteurs (identifiées "si453" à "si2342") ;

                              Le vocabulaire total de la base est de 6100 mots. Le texte est lu, et les conditions

d’enregistrement sont bonnes. Les 630 locuteurs de la base (438 hommes et 192

femmes) sont répartis entre l’ensemble d’apprentissage (462 locuteurs dont 326 hommes

et 136 femmes) et l’ensemble de test (168 locuteurs dont 112 hommes et 56 femmes).

Chaque locuteur est identifié par une lettre indiquant son genre ("m" pour les hommes et

"f" pour les femmes), ses 3 initiales et un chiffre. Un sous-ensemble, appelé no yau, a été

extrait de l´ensemble de test original. Il contient 24 locuteurs : deux hommes et une

femme par "dialecte". Les phrases de calibration étant exclues, ces 24 locuteurs

prononcent 192 phrases. Le no yau de test comprend 7215 phonèmes. Sa taille réduite a

permis de multiplier les expériences tout en conservant une estimation assez fiable des

taux de reconnaissances réels (cf. Annexe B ).

                              Pour chaque phrase, nous disposons du texte en anglais, du signal échantillonné à

16 kHz sur 16 bits, de la segmentation phonétique en 61 classes, et de la segmentation

en mots. La segmentation phonétique est très fine ; en particulier, l’occlusion précédant

l’explosion des occlusives et des affriquées est étiquetée individuellement. Le Tableau

E - 1  donne la liste des étiquettes de la base T IM IT, le phonème correspondant dans

l’Alphabet Phonétique International (AP I) d’après les indications de S. Seneff et V. Zue

[Seneff & Zue, 1988]  et une mise en contexte de ce phonème dans un mot anglais.

                                                                            182
                                                                                                                   Estimation de probabilité non-paramétrique pour la reconnaissance markovienne de la parole

                                                                            T IMIT API Exemple T IMIT API Exemple T IMIT API Exemple

                                                                            Occlusives:

                                                                                                pcl p

S pea

                                                                                                tcl t

W tea

                                                                                                kcl k

N key

                                                                                              bcl b

E bee

                                                                                    dcl d

                                                           G day

gcl g

� bat

                                                                            Affriquées:

                                                                                                dcl jh j

 joke

                                                                                                tcl ch

F  choke

                                                                            Fricatives:

                                                                                                f

I fin

                                                                                                th

7 thin

                                                                                                s

V sea

                                                                                              sh V  she

                                                                                              v

Y van

                                                                                    dh

                                                           ’ then

z

� bottom
n

Q noon

nx 5

� winner
en Q � button
ng

1 sing

eng 1 � washington

Liquides:

l

O lay
el O � bottle
r

U ray

Semi-vo yelles:

w

Z way
y

\ yacht

Fricative glottale:

hh

L

\
beet
ih

� bit

ix

ı debit
eh

( bet

ae

4 bat
aa

$ bott

ao

X boot
ux ü toot
ax

� about

ax-h �

� suspect
ah

¥ but

er

° bird
axr

¶ butter

Diphtongues:

E y

H
\
bait

Ay $
\
bite
oy o
\
boy
aw $

: bout

o w