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Résumé

Les systèmes actuels de reconnaissance automatique de la parole (RAP) sont générale­
ment peu robustes aux variations du signal intervenant entre les conditions de test et d'ap­
prentissage. Dans cette thèse, nous proposons et évaluons différentes approches pour amé­
liorer la robustesse au bruit du système de reconnaissance de parole continue VINICS du
CRIN-INRIA Lorraine, système fondé sur des modèles stochastiques de trajectoires de parole
(STM), alternative efficace aux traditionnels modèles de Markov cachés (HMM).

Dans une première partie, nous dressons un bilan des principales approches développées
ces dix dernières années dans le domaine de la RAP dans le bruit.

La seconde partie est constituée d'une étude et comparaison de trois approches. Nous dé­
veloppons d'une part une approche permettant d'estimer un STM hybride de parole bruitée, à
partir d'un HMM de bruit et d'un STM de parole propre. D'autre part, nous proposons d'ap­
pliquer un filtrage du signal, spécifique à chaque état de chaque STM et optimisé selon un
critère s' :r:üficatif au niveau perceptif. Ensuite, nous appliquons une méthode d'adaptation
des STMs de parole propre aux variations des conditions d'environnement, calculée par ré­
gression linéaire. Ces trois approches sont comparées expérimentalement sur une tâche de
reconnaissance de la parole continue, en mode dépendant du locuteur, pour un vocabulaire
d'un millier de mots, en présence de différents bruits additifs réels. L'adaptation par trans­
formation linéaire s'avère beaucoup plus efficace que les autres approches.

Enfin, dans une dernière partie, nous développons d'une part une étude expérimentale
sur l'utilisation de l'analyse discriminante linéaire pour mettre en œuvre un paramétrage
du signal de parole robuste au bruit. Nous mettons en évidence que l'analyse discriminante
permet d'obtenir un paramétrage efficace pour la reconnaissance de la parole dans le bruit.
Cependant, nos expériences montrent qu'un tel paramétrage est peu robuste aux variations
du rapport signal-à-bruit, mais cette conclusion reste très dépendante de la nature du bruit.
D'autre part, nous prenons en compte les variations du rythme d'élocution provoquées par
l'effet Lombard, en utilisant une méthode d'adaptation des modèles de durée des phonèmes,
sous le cadre général de l'apprentissage Bayésien. Cette méthode, évaluée sur une tâche de
reconnaissance de mots isolés permet d'améliorer de façon significative les taux de recon­
naissance.

Mots-clés: reconnaissance automatique de parole bruité, modèles stochastiques de trajec­
toires, combinaison de modèles stochastiques, filtrage de bruit, adaptation à l'environnement,
regression linéaire, analyse linéaire discriminante, estimation Bayésienne
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Abstract

Most automatic speech recognisers perform poorly when the training and testing condi­
tions are not matched. This dissertation describes a number of algorithms that improve the
noise robustness of the VINICS continuous speech recogniser, developed at CRIN-INRIA
Lorraine and based on stochastic modeling of speech trajectories.

First, we give a review of recent works dealing with noisy speech recognition.
Second, we propose and compare three noisy speech recognition approaches. In the first

one, a noisy speech Stochastic Trajectory Model (STM) is derived from a clean speech STM
and an hidden Markov model of noise. The second approach performs an STM state-based
filtering of the noisy speech parametric signal, where the estimators are derived in the log­
spectrum domain. In the last method, we develop an adaptation framework based on linear
regression to adapt STM means to new environments. Experiments on a continuous speech
recognition task on speech corrupted by different additive noises show that the adaptation
using linear regression outperforms the other approaches.

In the last part, we first study the noise robustness of speech parameters derived using
linear discriminant analysis. The derived parameters are ver; efficient when the training and
the testing signal-to-noise ratios are matched, but are very sensitive to signal-to-noise ratio
variations. Then, we propose the use of Bayesian reestimation to reduce the mismatches be­
tween phone duration in Lombard and clean speech. On an isolated word speech recognition
task, the adaptation of phone duration models significantly improve the recognition rate.

Keywords: noisy speech recognition, stochatic trajectory models, stochastic model combi­
nation, noise filtering, linear regression, linear discriminant analysis, Bayesian adaptation
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Introduction

Les performances des systèmes actuels de reconnaissance automatique de la parole (RAP)
sont satisfaisantes lorsque les systèmes sont évalués sous des conditions contrôlées de labo­
ratoire. Ainsi, sur une tâche de reconnaissance de parole continue, en mode dépendant du
locuteur, pour un vocabulaire de 2 000 mots, [Gong, 1994] obtient moins de 1% d'erreur
de reconnaissance. En reconnaissance de parole continue indépendante du locuteur, pour un
vocabulaire de 20 000 mots, sur la tâche du Wall Street Journal, environ 5% d'erreurs sont
obtenues [Aubert et al., 19941

Cependant, ces systèmes sont généralement peu robustes, c'est-à-dire que des variations
du signal entre les conditions de test et d'apprentissage peuvent provoquer une dégradation si­
gnificative des taux de reconnaissance, même si ces variations semblent minimes à l'oreille.
Les principales sources de variabilité du signal, qui rendent difficile la conception de sys­
tèmes de RAP robustes, peuvent être classées selon leur provenance, qu'il s'agisse de l'en­
vironnement acoustique, de l'équipement d'acquisition du signal, ou encore du locuteur. Le
signal est alors perturbé par le bruit ambiant (stationnaire ou non), les distorsions (linéaires
ou non) provenant du canal de communication, et les habitudes articulatoires du locuteur.
Notons que les séparations entre les différentes classes ne sont pas toujours nettes, l'envi­
ronnement pouvant par exemple influencer le mode de production de parole. Le tableau 0.1
résume ces différentes sources de variabilité.

L'environnement perturbe le signal de parole sous la forme d'un bruit acoustique, que l'on
suppose généralement additif. Cette hypothèse est souvent utilisée, à la fois pour sa simpli­
cité, mais aussi car elle permet de couvrir un grand nombre de situations pratiques. Le signal
enregistré est donc considéré comme la somme du signal de parole produit par le locuteur et
du bruit ambiant. Les autres types de bruits, tels que les bruits électriques et bruits de quantifi­
cation sont négligeables dans les applications de RAP. [Dautrich et al., 1983a] sont parmi les
premiers à constater la chute des performances d'un système de RAP entraîné dans des condi­
tions calmes et testé dans le bruit: le taux d'erreur de reconnaissance du système, entraîné sur
de la parole propre (SNR 1 > 40 dB) est multiplié par dix lors d'un test sur de la parole brui­
tée (SNR =18 dB). Depuis, la littérature fournit pléthore d'observations analogues, et à titre
d'exemple nous indiquons Figure 0.1, l'évolution des taux de reconnaissance en fonction du
niveau de bruit présent lors du test, pour un système de reconnaissance de parole continue
entraîné à partir de parole propre. Une telle évolution s'avère caractéristique du problème de
la reconnaissance de la parole dans le bruit.

En plus des perturbations apportées par le bruit ambiant, le signal de parole est soumis
à des distorsions spectrales provoquées par le canal d'acquisition. Dans le meilleur des cas,
ces distorsions sont simplement linéaires, mais on rencontre également des distorsions non
linéaires, beaucoup plus pénalisantes. Un changement de microphone ou de sa position, entre
l'apprentissage et le test d'un système peut affecter de façon significative le spectre du signal,

1. Signal-ta-Noise Ratio, rapport signal-à-bruit

1
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- Bruit corrélé à la parole:

Environnement
réverbération, réflexion
- Bruit non corrélé à la parole:
bruit additif (stationnaire, non stationnaire)
- Attributs du locuteur :
sexe, âge, dialecte.
- Mode d'expression:
soufflement, bruit des lèvres,

Locuteur
stress,
effet Lombard,
rythme d'élocution,
puissance sonore,
fréquence fondamentale,
locuteur coopératif.
- Microphone
- Distance au micro

Conditions d'enregistrement
- Filtrage
- Matériel de transmission:
distorsion, bruit, écho
- Matériel d'enregistrement

TAB. 0.1 - Principales causes de variabilité du signal de parole (d'après [Furui, 1992aJ)

et dégrader ainsi les performances du système. Ainsi par exemple, [Acero et Stern, 1990]
constatent que le taux de reconnaissance d'un système de RAP grand vocabulaire, valant ini­
tialement 85% s'effondre à 19% lors d'un changement de microphone entre l'apprentissage
et le test.

Les variations de nature intra-locuteur sont en général moins pénalisantes que celles pro­
voquées par le bruit ambiant ou le canal d'enregistrement. Cependant, en présence d'un bruit
acoustique élevé, le locuteur modifie de façon réflexe son mode d'élocution (effet Lom­
bard [Lombard, 1911]) pour que ses propos restent intelligibles. Cet effet provoque des dis­
torsions importantes du signal de parole, et un système entraîné avec de la parole propre verra
ses performances chuter en reconnaissance de parole Lombard [Junqua, 1989].

L'utilisateur d'une interface orale homme-machine sera naturellement réticent s'il doit
parler d'une façon contrainte, si le système fonctionne malle jour où il est enrhumé ou fati­
gué, ou bien encore si les performances s'effondrent en présence d'un bruit de fond inhabi­
tuel. Or, les systèmes de communication orale sont généralement utilisés dans des environne­
ments bruités : usines, lieux publics, habitacle de voiture, d'avion, parole téléphonique, etc.
Plus les systèmes de RAP seront robustes, plus le nombre de leurs applications potentielles
augmentera, et l'absence de robustesse au bruit apparaît comme le principal obstacle au dé­
veloppement commercial de telles applications. L'amélioration de la robustesse des systèmes
est donc un thème majeur de recherche, faisant appel à des connaissances pluridisciplinaires
(traitement du signal, reconnaissance des formes, intelligence artificielle), essentiel pour per­
mettre le développement d'applications en environnements réels.

Cette thèse s'insère dans ce cadre de recherche. Effectuer l'apprentissage d'un système
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FIG. 0.1 - Évolution du taux de reconnaissance d'un système de RA? entraîné en milieu
calme (SNR >40 dB), en/onction du rapport signal-à-bruit lors du test [Siohan et al., 19951.

de reconnaissance de parole dans des conditions bruitées est une opération rarement envi­
sageable en pratique. En effet, il est d'une part très coûteux d'enregistrer un corpus d'ap­
prentissage dans le bruit. De plus, il est difficile de prévoir lors de l'apprentissage quelles
seront les conditions de bruit lors de l'utilisation du système. Dans un tel cas, il devient éga­
lement délicat d'autoriser une variation du SNR ou du type de bruit lors du test. Le problème
à aborder est donc le suivant: étant donné un système de reconnaissance de parole continue
entraîné à partir de parole propre, quelles méthodes et techniques peut-on mettre en œuvre
pour améliorer la robustesse au bruit du système, c'est-à-dire pour que le système reconnaisse
correctement de la parole prononcée en environnement réel, a priori inconnu?

Nous présentons tout d'abord, partie I, une étude des différentes approches existantes,
permettant d'améliorer la robustesse des systèmes de RAP dans le bruit. Ce travail met en
évidence les problèmes spécifiques à la reconnaissance de parole dans le bruit, ainsi que les
principales directions de recherches qui peuvent être développées. Trois approches majeures
peuvent être distinguées. La première consiste à prétraiter le signal de parole bruitée afin de
minimiser l'influence du bruit, dans le but d'utiliser un système de reconnaissance entraîné
à partir de parole propre. La seconde effectue une transformation du système de reconnais­
sance, entraîné à partir de parole propre, afin de reconnaître directement la parole bruitée. La
dernière approche se focalise sur la recherche d'un paramétrage du signal et de mesures de
distorsions associées robustes aux variations d'environnement.

La partie II est consacrée à la présentation du système de reconnaissance de la parole
continue VINICS, développé au CRIN-INRIA par Y. Gong [Gong et Raton, 1994; Gong,
1994). Le système VINICS est constitué de deux parties distinctes. La première concerne la
modélisation du signal acoustique de parole, et s'appuie sur les modèles stochastiques de
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trajectoires de parole (STM 2) [Gong et Haton, 1994], alternative efficace aux traditionnels
modèles de Markov cachés (HMM 3) [Rabiner, 1989]. Les méthodes de RAP dans le bruit
sur lesquelles nous avons travaillé exploitent cette modélisation acoustique, ce qui justifie
l'importance accordée à la présentation de ces modèles. Le décodage du signal constitue le
deuxième élément de VINICS, dont l'objectif consiste à retrouver la séquence de symboles
phonétiques la plus vraisemblable, étant donné les mesures de vraisemblance entre le signal
et les différents modèles associés aux phonèmes.

Dans la partie III, nous proposons et évaluons trois approches pour améliorer la robustesse
du système VINICS aux variations des conditions d'environnement, principalement axées sur
le problème du bruit. Le chapitre 6 décrit une approche permettant d'estimer un STM de pa­
role bruitée, à partir d'un HMM de bruit et d'un STM de parole propre. Cette méthode permet
d'obtenir une approximation des modèles de parole bruitée les plus vraisemblables, sans né­
cessiter un apprentissage de ces modèles dans le bruit. Ces modèles sont ensuite utilisés pour
reconnaître la parole bruitée. Un filtrage, spécifique à chaque état de chaque STM est présenté
au chapitre 7. Ce filtrage est non linéaire, et est optimisé selon un critère significatif au ni­
veau de la perception humaine. Les estimateurs sont calculés par une approche numérique,
et les filtres sont mis en œuvre sous la forme de tables de transformations dans le domaine
cepstral. L'objectif de ce filtrage est de permettre la reconnaissance de la parole dans le bruit,
à partir d'un système construit à partir de parole propre. Il ne s'agit donc pas d'une approche
pour restaurer le signal de parole propre, mais au contraire d'associer un filtrage à l'étape de
reconnaissance du signal. Une méthode d'adaptation des STMs de parole propre aux varia­
tions des conditions d'environnement est proposée au chapitre 8. L'adaptation s'effectue par
transformation linéaire des vecteurs moyennes des STMs. Les transformations sont spéci­
fiques à des classes de sons, et sont déterminées selon un critère objectif à partir d'un corpus
d'adaptation de parole bruitée de taille réduite (environ 20 secondes de parole). L'objectif
de l'adaptation est de transformer des modèles entraînés dans des conditions données, dans
le but d'obtenir des modèles permettant d'effectuer la reconnaissance dans des conditions
différentes. Contrairement aux deux approches précédentes, la nature des variations de en­
vironnement n'est pas exploitée, et cette méthode est donc potentiellement applicable pour
compenser des variations de locuteur, de canal d'acquisition du signal, ou encore d'ambiance
acoustique. Le chapitre 9 conclut cette partie par une évaluation comparée des trois approches
précédemment décrites. Les corpus de parole utilisés et les conditions expérimentales sont
précisées. Les résultats obtenus sur une tâche de reconnaissance de la parole continue, en
mode dépendant du locuteur, pour un vocabulaire d'un millier de mots sont présentés et dis­
cutés lorsque la parole est perturbée par différents types et niveaux de bruits additifs.

La partie IV décrit deux approches s'inscrivant également dans la recherche sur l'amé­
lioration de la robustesse des systèmes de RAP. Cependant, ces approches ne peuvent être di­
rectement comparées avec les méthodes précédentes, ce qui justifie le développement d'une
partie distincte. Le chapitre 10 est une étude sur la possibilité d'exploiter l'analyse linéaire
discriminante pour mettre en œuvre un paramétrage du signal de parole robuste au bruit. Nous
mettons en évidence que l'analyse linéaire discriminante permet de développer un paramé­
trage efficace pour la reconnaissance de la parole dans le bruit, en particulier lorsque le rap-

2. Stochastic Trajectory Models
3. Hidden Markov Models
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port signal-à-bruit est faible. Ce paramétrage est évalué sur la même tâche de reconnaissance
que précédemment, mais ici l'apprentissage et le test s'effectuent dans la même condition de
bruit. Une telle stratégie de test n'est donc pas comparable avec les approches proposées dans
la partie m. La robustesse aux variations du niveau de bruit est étudiée expérimentalement.
Les variations du rythme d'élocution provoquées en présence d'effet Lombard sont prises
en compte dans le chapitre 11, par une méthode d'adaptation des modèles de durée des pho­
nèmes. L'objectif est ici de modifier les modèles de durée de phonèmes de VINICS, construits
à partir de parole propre, afin de reconnaître de la parole Lombard. L'adaptation est effectuée
sous le cadre général de l'apprentissage Bayésien.

Enfin, en conclusion de ce travail, nous résumons les méthodes proposées et les résultats
obtenus, et présentons des perspectives d'études.
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Introduction

L'insuffisance de robustesse des systèmes de RAP provient des variations statistiquement
significatives entre le signal de parole utilisé lors de l'apprentissage des systèmes, et le signal
de parole de test. Comme nous l'avons déjà noté, ces variations d'environnement sont prin­
cipalement liées à la présence d'un bruit de fond, aux distorsions provoquées par le canal
d'acquisition du signal, ou encore à l'effet Lombard, qui peuvent se manifester lors du test.

Par conséquent, l'ensemble des approches pour la reconnaissance de la parole dans des
environnements difficiles se focalise sur la réduction des différences entre les conditions
d'apprentissage et de test. Plusieurs articles synthétisant ces recherches ont été publiés ces
dernières années [Juang, 1991; Furui, 1992b; Haton, 1993; Gong, 1995). Cette partie com­
plète ces études, et dresse un bilan d'environ 340 publications dans le domaine de la recon­
naissance de la parole dans des environnements difficiles. La réduction des différences entre
conditions de test et d'apprentissage peut être effectuée selon trois familles d'approches, qui,
bien que se différenciant par leurs principes de base, conduisent au développement d'idées
assez semblables.

On peut considérer d'une part que la configuration du système de reconnaissance est fi­
gée, et que par conséquent, la réduction des différentes distorsions s'effectue en traitant le
signal de test. Ces traitements peuvent avoir pour objectif de filtrer le bruit, de compenser
les variations de microphone entre test et apprentissage, ou encore de réduire les distorsions
provoquées par l'effet Lombard. Ces méthodes sont présentées au chapitre 1, où l'accent est
mis sur la suppression d'un bruit de fond additif.

D'autre part, il est possible de développer une approche duale, qui consiste à autoriser la
présence d'un bruit ou d'une distorsion lors du test, en modifiant la configuration du système
de reconnaissance. Le système évolue donc selon ses conditions d'utilisation. Le chapitre 2
décrit cette famille de travaux.

Enfin, on peut reporter l'amélioration de la robustesse sur la recherche d'un paramétrage
du signal ainsi que de mesures de distances associées robustes. Ici encore, la robustesse peut
se focaliser sur le bruit, les variations du canal d'enregistrement ou l'effet Lombard. Le sys­
tème de reconnaissance est alors utilisé quelque soit l'environnement, sans modification de
sa configuration. Ces approches sont présentées chapitre 3.

Le chapitre 5 conclut cette partie, en rappelant les éléments essentiels qui permettent
d'améliorer la robustesse des systèmes de reconnaissance automatique de la parole aux va­
riations des conditions d'environnement.

9
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Chapitre 1

Transformation de la parole

Un système de RAP est utilisé de façon optimale lorsque ses conditions de test et d'ap­
prentissage sont semblables. Étant donné un système entraîné à partir d'un corpus de parole
propre, l'objectif du filtrage de bruit est de prétraiter le signal bruité de test, afin de pouvoir
l'utiliser comme entrée du système.

La difficulté du filtrage de bruit sur un signal de parole perturbé par un bruit additif large
bande réside dans deux points principaux. Tout d'abord, le bruit recouvre le signal à la fois
dans le domaine temporel et fréquentiel, et ses caractéristiques sont a priori inconnues dans
chacun des deux domaines. D'autre part, le signal de parole est non stationnaire; les distor­
sions provoquées par le bruit varient au cours du temps et selon les fréquences. Un niveau
de bruit constant large bande perturbe donc plus les zones de faible énergie du signal (sons
non voisés, transitions) que les zones de fortes énergies (sons voisés). Ainsi, les sons les plus
perturbés sont ceux ayant le moins de redondance à exploiter pour définir un filtrage.

Les objectifs du filtrage de bruit sont multiples: d'une part l'amélioration des aspect per­
ceptifs du signal (qualité 1 et intelligibilité 2), d'autre part l'augmentation de la robustesse au
bruit des systèmes de RAP. Qualité et intelligibilité étant évaluées par des tests d'écoute et ne
s'exprimant donc pas sous forme mathématique, il est difficile d'évaluer et de concevoir des
méthodes permettant d'améliorer ces deux propriétés. De plus, l'amélioration de la qualité
se traduit souvent par une dégradation de l'intelligibilité, et les méthodes destinées à l'amé­
lioration de la qualité et l'intelligibilité n'améliorent pas systématiquement la robustesse des
systèmes de RAP.

1 Soustraction spectrale

La soustraction spectrale fait partie des méthodes de filtrage du signal de type Overlap and
Add (OLA). L'OLA consiste à effectuer tout d'abord une analyse spectrale du signal temporel
dans des fenêtres successives se recouvrant. Le spectre à court terme de chaque fenêtre est

1. La qualité est une mesure subjective, caractérisant l'aspect agréable de l'écoute d'un signal.
2. L'intelligibilité est une mesure objective de la quantité d'informations que peut extraire un auditeur lors

de l'écoute d'un signal, indépendamment de sa qualité. Un signal peut donc être de mauvaise qualité, tout en
ayant une bonne intelligibilité, ou l'inverse.

11



12 Chapitre 1. Transformation de la parole

ensuite calculé puis transformé selon une certaine stratégie, consistant par exemple à atténuer
les effets du bruit. Le signal temporel est alors reconstruit dans chaque fenêtre, en utilisant la
phase d'origine. Les fenêtres ainsi traitées sont enfin ajoutées les unes aux autres en respectant
leurs décalages temporels initiaux afin de resynthétiser le signal.

La soustraction spectrale consiste à retrancher une estimation de la densité spectrale de
puissance du bruit de la densité spectrale de puissance du signal bruité [Weiss et al., 1974;
Lim, 1978; Boll, 19791 En considérant que bruit et parole sont des processus aléatoires non
corrélés et stationnaires à court terme, la densité spectrale de puissance peut être estimée
par le carré du module de la transformée de Fourier à court terme. La densité spectrale de
puissance du bruit est calculée pendant les périodes d'absence de parole, et est utilisée pour
filtrer toute la zone de parole qui suit. Le signal temporel est ensuite reconstruit dans chaque
fenêtre d'analyse en utilisant la phase du signal bruité initial, l'oreilleétant peu sensible aux
distorsions de phases [Wang et Lim, 19821

La différence entre l'estimation de la densité spectrale de puissance du signal bruité et
celle du bruit peut devenir négative. Dans ce cas, elle est généralement remplacée par un
seuil arbitraire positif de faible valeur. Ce seuillage provoque l'apparition de pointes spec­
trales qui vont et viennent de façon aléatoire sur le spectre, d'une trame à l'autre. Sur le signal
temporel, ce phénomène se traduit par la présence d'une somme de sons purs de fréquences
fondamentales aléatoires, d'où l'appellation de bruit «musical». En dépit d'une énergie très
faible par rapport à l'énergie initiale du bruit, ce bruit musical dégrade fortement l'intelligi­
bilité du signal. Les améliorations de la soustraction spectrale visent essentiellement à limiter
cet effet.

[Boll, 1979] effectue un lissage de l'amplitude spectrale du signal estimée entre plu­
sieurs trames, afin d'atténuer les pointes spectrales du bruit musical. Dans le même ordre
d'idée, [Whipple, 1994] effectue un filtrage passe-bas de l'image temps-fréquence du signal
de parole, afin de supprimer les pointes spectrales.

La soustraction spectrale de Boll est utilisée par [Cairns et Hansen, 1992] dans un système
temps-réel à base de HMMs discrets, associé à une compensation de l'effet Lombard (cf. § 7)
pour une reconnaissance de 35 mots isolés. Une amélioration des performances est obtenue
lors du test sur de la parole bruitée par un bruit blanc à 30 dB, mais aucune amélioration n'est
obtenue pour un bruit de ventilateur d'ordinateur personnel. Cairns et Hansen expliquent ces
mauvais résultats par la déficience de leur détecteur d'activité vocale.

[Berouti et al., 1979] introduisent la soustraction spectrale généralisée, qui consiste à
contrôler d'une part la quantité de bruit à soustraire (en multipliant l'estimation du bruit par
une constante, appelée facteur de surestimation), àintroduire ensuite différents degrés de non­
linéarités dans la soustraction, et à utiliser enfin un seuillage correspondant à une fraction de
l'estimation du bruit. Il faut cependant noterque le facteur de surestimation optimal (au sens
de la distorsion spectrale d'Itakura-Saito [Gray et al., 1980]) varie selon le son et le niveau
de bruit. De plus, l'amélioration maximale du SNR ne correspond pas à l'obtention de la
distorsion spectrale minimale [Kushner et al., 19891

[Van Compernolle, 1987; Van Compernolle, 1989a] constate que l'utilisation de la sous­
traction spectrale de Berouti et al. ne conduit pas à l'obtention de bons résultats en reconnais­
sance de parole lorsqu'on l'applique sur le signal de test et d'apprentissage. Il associe alors
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à la soustraction spectrale une méthode de masquage de bruit (cf. § 5), et cette combinaison
permet d'améliorer les performances.

[Lockwood et Boudy, 1991] utilisent un coefficient de surestimation du bruit fonction
de la fréquence. L'idée est d'utiliser un coefficient de surestimation important dans les zones
de fréquences où le SNR est faible, et inversement d'appliquer une faible surestimation du
bruit lorsque le SNR est élevé. Le coefficient de surestimation est une fonction non linéaire
du rapport signal-à-bruit instantané. La supériorité de la soustraction spectrale non linéaire
sur le filtrage de Kalman est mise en évidence dans [l.ockwood et al., 1991]. La soustrac­
tion spectrale non linéaire combinée à un paramétrage MFCC 3 , à l'utilisation de la mesure
de projection cepstrale et à l'utilisation de HMMs continus avec lissage des matrices de co­
variance, conduit à l'obtention d'excellents résultats en reconnaissance de mots isolés dans
un environnement de voiture [Lockwood et Boudy, 1991; Lockwood et Boudy, 1992).

[Hirsch et Ruhl, 1989] effectuent une soustraction spectrale sur les sorties d'un banc de
filtres répartis sur l'échelle Mel, et obtiennent des résultats satisfaisants en reconnaissance
de chiffres avec un système de reconnaissance basé sur l'alignement temporel dynamique
(DTW 4) , mais pour un SNR modéré.

Une évaluation des différentes variantes de la soustraction spectrale [Weiss et al., 1974;
Lim, 1978; Berouti et al., 1979; Boll, 1979] et du filtrage de Wiener implanté dans le domaine
temporel et fréquentiel est effectuée dans [Ahmed, 1989]. L'évaluation porte sur l'améliora­
tion de di.iérentes mesures de distorsions fondées sur une analyse spectrale par :~PC 5. La
supériorité du filtrage MMSE 6 fréquentiel par rapport aux méthodes concurrentes est mise
en évidence pour l'ensemble des rapports signal-à-bruit testés.

Les performances de la soustraction spectrale sont comparées à celles d'un filtrage adap­
tatif utilisant l'algorithme de [Widrow et al., 1975] (cf. § 2), et à celles d'un filtrage par
antenne, dans le cadre de la reconnaissance de mots isolés avec un système basé sur la
DTW [Fellbaum et Becker, 1991). La soustraction spectrale ne donne de bons résultats qu'aux
SNR élevés (> 15 dB), et les meilleurs résultats sont en définitive obtenus avec le filtrage
par antenne. Il faut cependant remarquer que le test est effectué dans les conditions idéales
d'un filtrage adaptatif où entrée de référence et entrée primaire sont enregistrées séparément
afin d'éviter le phénomène de cross-talk.

[Van Compernolle, 1992] montre que la soustraction spectrale peut être interprétée
comme un filtrage de Wiener à phase nulle. Le critère de calcul de la soustraction spec­
trale correspond à la minimisation de l'erreur quadratique moyenne entre le spectre à court
terme de parole propre et son estimation. La simplicité du calcul explique le succès de cette
méthode de filtrage, bien que le critère d'estimation ne corresponde pas à des critères per­
ceptifs. En effet, il semble préférable de minimiser les distorsions dans le domaine logarith­
mique du spectre. Malheureusement, selon la nature des fonctions de densité de probabilité
(Pd!?) de parole et du bruit, la minimisation des distorsions dans le domaine log-spectral ne
conduit pas toujours à l'obtention d'un estimateur sous forme close; il est alors nécessaire

3. Mel Frequency Cepstral Coefficient
4. Dynamic Time Warping
5. Linear Predictive Coding
6. Minimum Mean Square Error
7. Probability Density Function
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de procéder à des approximations ou à des résolutions numériques [Ephraim et Malah, 1985;
Van Compemolle, 1989b; Erell etWeintraub, 1990]. Sur des tâches de reconnaissance de pa­
role et d'amélioration de la qualité du signal, la minimisation des distorsions dans le domaine
du logarithme du spectre s'avère plus efficace que dans le domaine linéaire spectral.

L'efficacité de la soustraction spectrale est fortement conditionnée par la qualité de l' es­
timation de la densité spectrale de puissance du bruit, obtenue à partir du signal de parole
bruitée. En particulier, il est indispensable de disposer d'une bonne détection parole/non­
parole [McAulay et Malpass, 1980; Van Compemolle, 1989a; Fellbaum et Becker, 19911
Dans [Puel et André-Obrecht, 1994], deux méthodes de segmentation parole/non-parole sont
présentées. L'une d'elle se base sur une analyse temporelle du signal et exploite le fait que
l'abscisse curviligne d'un signal de parole bruitée augmente plus rapidement dans les zones
de parole voisée que dans les zones de bruit. L'autre effectue une analyse fréquentielle du
signal, et considère que le spectre du bruit est une courbe monotone dont la dérivée est faible
tandis que le spectre de la parole bruité présente une forte dynamique. L'analyse temporelle
semble donner les meilleurs résultats aux SNR faibles (0 dB), tandis que la meilleure seg­
mentation parole/non-parole est obtenue avec l'analyse fréquentielle pour des SNRs de 15 à
30 dB.

2 Annulation adaptative de bruit

Contrairement à la soustraction spectrale qui permet de filtrer le bruit d'un signal enregis­
tré avec un seul microphone, l'annulation adaptative de bruit (ANC 8) nécessite l'utilisation
de deux microphones pour supprimer le bruit [Widrow et al., 1975]. Un des microphones,
appelé entrée primaire, effectue l'acquisition du signal de parole bruitée (s + dl)' Le second
microphone, ou entrée de référence, enregistre un bruit d2 , corrélé au bruit se superposant à la
parole (cf. fig. 1.1). L'objectif du filtrage consiste à calculer le filtre adaptatif H*, permettant
d'estimer le bruit perturbant l'entrée de référence, afin de le soustraire du signal bruité. Le
calcul du filtre s'effectue généralement dans le domaine temporel, en utilisant l'algorithme
LMS 9 [Widrow et al., 1975]. Le filtrage est d'autant plus efficace que la source de parole ne
perturbe pas l'entrée de référence et que le bruit présent à l'entrée primaire est le plus cor­
rélé possible avec celui de l'entrée de référence. Différentes variantes de l'algorithme LMS
existent cependant lorsque la parole est présente sur les deux entrées (phénomène de cross­
talk), et sont présentés dans [Le Bouquin, 1991]. Le lecteur trouvera dans [Baudois et al.,
1989] un large panorama des différents algorithmes d'estimation du filtre adaptatif. Dans [Fe­
der et al., 1987; Feder et al., 1988] un cadre général est proposé pour l'estimation de filtres
adaptatifs en utilisant l'algorithme EM 10 [Dempster et al., 1977].

Le grand intérêt de l' ANC est qu'elle ne nécessite pas de connaître a priori les statistiques
du bruit ou de la parole. De plus, et contrairement à la soustraction spectrale, cette méthode est
applicable à des bruits non stationnaires. Malheureusement, les performances de l'ANC sont
fortement affectées par les choix d'implantation, en particulier les positions respectives des

8. Adaptive Noise Cancelation
9. Least Mean Square

10. Expectation-Maximisation
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FIG. 1.1 - Schéma de principe de l'annulation adaptative de bruit.

microphones. [Dabis et Wrench, 1991] obtiennent une amélioration des taux de reconnais­
sance en utilisant un filtrage ANC, mais dans des conditions idéales de test où les positions
des sources de parole et bruit par rapport aux microphones sont contrôlées. [DaI Degan et
Prati, 1988] constatent que l'ANC échoue dans un environnement de voiture, à cause de la
faible cohérence du bruit entre l'entrée primaire et de référence. [Lecomte et al., 1989] rap­
portent des observations analogues et concluent que l'ANC n'est pas applicable dans un tel
environnement.

Dans les environnements fortement bruités où l'estimation a priori des caractéristiques
de la parole et du bruit sont peu précises, l' ANC fou nit cependant une suppression effective
du bruit [Boll et Pulsipher, 1980].

Les filtrages de bruit utilisant un nombre de microphones supérieur à deux et fondés sur
les techniques de formation de voies sont encore marginaux dans la communauté reconnais­
sance de parole, principalement à cause de l'absence de corpus de parole enregistrés dans de
telles conditions. [Van Compemolle et al., 1990] obtiennent de bons résultats de reconnais­
sance de parole en utilisant une matrice de microphones et la méthode de formation de voies
de [Griffiths et Jim, 1982], en présence de bruits stationnaires ou de bruits de parole d'un
autre locuteur. [Giuliani et al., 1994] observent qu'une méthode de formation de voies utili­
sant quatre microphones permet d'obtenir de meilleurs taux de reconnaissance dans le bruit,
par rapport à la combinaison d'une soustraction spectrale et d'une normalisation cepstrale
(cf. chap. 3, § 4) n'utilisant qu'une seule voie. La combinaison des trois approches conduit à
une amélioration supplémentaire des taux de reconnaissance. [Lin et al., 1994] combinent un
filtrage à base de matrice de microphones à une transformation d'espace par réseau de neu­
rones (cf. § 3). La matrice de microphones est utilisée pour permettre l'enregistrement du
signal dans un environnement bruyant et réverbérant (p.ex. salle de conférence), et le réseau
de neurones transforme l'espace cepstral du signal filtré vers l'espace cepstral du microphone
de proximité ayant servi à entraîner le système de PJ..P.

L'introduction de contraintes auditives dans le processus de filtrage permet d'améliorer
la qualité des traitements. [Nandkumar et Hansen, 1992; Nandkumar et Hansen, 1994] déve­
loppent un filtrage à deux voies, basé sur EM, utilisant des contraintes auditives. Leur mé­
thode incorpore les filtres en bandes critiques, la conversion d'intensité en sonie et l'inhibition
latérale dans le processus de filtrage (cf. chap. 3, page 45). De plus, les contraintes appliquées
sont spécifiques à des classes phonétiques grossières (sons voisés, non voisés, transitions).
Évaluée sur un grand corpus, cette méthode permet d'améliorer la qualité sur toutes les zones
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du signal, tout en maintenant l'intelligibilité.

[Sullivan et Stern, 1993] s'inspirent du traitement binaural humain et proposent un fil­
trage multivoies qui utilise en entrée les sorties du banc de filtres de [Seneff, 1988] (cf.
chap. 3, § 3), et exploite les corrélations entre les voies. Par rapport à un traitement simi­
laire sur un signal monovoie, l'utilisation de plusieurs voies permet d'améliorer les taux de
reconnaissance sur une tâche de reconnaissance de mots isoiés.

3 Transformation d'espace

L'objectif de la transformation d'espace est de définir une transformation permettant de
recouvrer la parole propre dans le domaine temporel ou dans un espace de paramètres, à partir
de la parole bruitée. Contrairement aux approches fondées sur le filtrage de bruit (cf. § 1 et
§ 2), la transformation est déterminée sans présumer de la nature de la combinaison entre
parole et bruit, c.-à-d. sans connaître la nature des différences entre l'espace de parole de
référence et l'espace de parole de test. Ces méthodes permettent donc de prendre en compte
des différences entre conditions de test et d'apprentissage, que ces différences proviennent
d'un changement de locuteur, de bruit d'environnement ou bien de microphone.

La transformation, c.-à-d. la correspondance entre les espaces de référence et de test, est
généralement établie à partir de l'observation d'une même séquence de parole dans les deux
environnements. Dans le cas d'une adaptation au locuteur, les locuteurs de test et de réfé­
rence doivent prononcer un même ensemble de phrases. Dans le cas d'une adaptation à un
environnement bruité (bruit additif), la séquence de parole dans l'espace de test s'obtient di­
rectement en ajoutant le bruit à la parole de référence. L'ensemble des données utilisées pour
déterminer la transformation est appelé corpus d'adaptation. Bien évidemment, on recherche
en général à utiliser un corpus d'adaptation le plus réduit possible.

Une première famille de transformations se base sur l'utilisation d'une correspondance
une à une entre les vecteurs du répertoire de prototypes (codebook 11) de l'espace de référence
et ceux de l'espace de test (cf. § 3.1). Dans une seconde famille de méthodes, des transfor­
mations analytiques explicites peuvent être définies selon un critère objectif pour projeter un
espace sur un autre (cf. § 3.2). Enfin, les transformations d'espaces peuvent être mises en
œuvre par des réseaux de neurones (cf. § 3.3).

3.1 Transformation de codebook

Les transformations de code book sont issues des travaux sur l'adaptation au locuteur des
systèmes de RAP à base de DTW ou de HMMs discrets [Shikano et al., 1986; Nakamura et
Shikano, 1989]. La transformation s'effectue généralement de la façon suivante. Les réper­
toires de prototypes de l'espace de test et de référence sont générés à l'aide de l'algorithme
de Lloyd [Linde et al., 1980] à partir des corpus de parole représentatifs des deux espaces
acoustiques. Une quantification vectorielle de chaque mot du corpus d'apprentissage est ef­
fectuée trame par trame. Un mot est alors caractérisé par la séquence des indices des vec-

11. Un codebook est un ensemble fini de vecteurs, ou prototypes, représentatif d'un espace vectoriel donné.
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teurs du codebook qui le constitue. La correspondance optimale entre les vecteurs des mêmes
mots prononcés dans les environnements de test et de référence est déterminée par DTW. On
obtient alors un ensemble de couples de vecteurs en correspondance. Lorsque le corpus de
test correspond à une version bruitée du corpus de référence, la correspondance est immé­
diate. Ensuite, une matrice des correspondances (appelée histogramme) entre chaque vecteur
i du corpus de référence et chaque vecteur j du corpus de test est construite. Chaque vecteur
du codebook de test (respectivement référence) est remplacé par une combinaison linéaire
des vecteurs du codebook de référence (respectivement test), dont les poids sont fournis par
l'histogramme des correspondances, selon que l'on souhaite effectuer une transformation de
l'espace de référence vers l'espace de test ou inversement de l'espace de test vers l'espace de
référence. [Roe, 1987] applique une telle méthode sur des tâches simples de reconnaissance
de chiffres dans le bruit, et divise ainsi le taux d'erreur de reconnaissance par 4.

[Ohkura et Sugiyama, 1991] utilisent une méthode de transformation de codebook si­
milaire, associée à une quantification vectorielle floue [Tseng et al., 1987] pour obtenir une
transformation continue entre les deux espaces. Les taux de reconnaissance sont améliorés
d'environ 20% sur une application de reconnaissance de mots isolés pour un SNR de 20 dB
en présence d'un bruit rose. Ohkura et Sugiyama comparent leur transformation de codebook
avec une méthode de filtrage du signal temporel utilisant des réseaux de neurones. Sur une
tâche de reconnaissance des phonèmes /b,d,g/, et en présence d'un bruit de ventilateur pour
un SNR de 5 dB, la transformation par réseaux de r.eurones s'avère légèrement plus efficace.

[O'Shaughnessy, 1988] recherche à améliorer l'intelligibilité d'un signal de parole brui­
tée en resynthétisant la parole à l'aide d'un ensemble de prototypes obtenu par quantification
vectorielle de l'espace LPC de la parole propre. La distance entre parole propre et bruitée
utilise les fréquences et largeurs de bande des formants, relativement robustes au bruit. La
parole resynthétisée ne comporte donc pas de bruit (car elle est construite à partir d'un en­
semble d'observations de parole propre), mais une distorsion spectrale liée à une mauvaise
classification des trames bruitées.

Dans [Juang et Rabiner, 1987], une correspondance une à une est obtenue entre trames
de parole propre et bruitée à partir d'un corpus de parole et de sa version bruitée. Étant donné
un vecteur de parole bruitée, un ensemble de trames bruitées, proches au sens de la distorsion
d'Itakura-Saito [Gray et al., 1980], est déterminée. La moyenne des trames propres associées
à cet ensemble de trames bruitées fournit une version filtrée du vecteur initial. Une amélio­
ration de la distorsion d'Itakura-Saito correspondant à un gain de 10 dB est obtenue à partir
d'un signal perturbé par un bruit Gaussien à un SNR de 14 dB. Une méthode relativement
proche avait été utilisée auparavant par [Porter et Boll, 1984].

Dans les travaux de [Gong, 1993], une base est associée à un espace de parole propre.
Un vecteur de l'espace s'exprime COIT'~e une combinaison linéaire des vecteurs de la base.
Les vecteurs de la base sont obtenus à partir de phonèmes issus d'un corpus d'adaptation
étiqueté de taille réduite (20 secondes de parole). Une version propre et une version bruitée
du corpus d'adaptation permettent d'obtenir une base d'un espace de parole propre et la base
correspondante dans l'espace de parole bruitée. Un vecteur de parole bruitée, combinaison
linéaire des éléments de la base bruitée, est transformé en remplaçant la base bruitée par la
base propre, les coefficients de la combinaison linéaire restant inchangés. Sur une tâche de
reconnaissance de 206 mots isolés en présence d'un bruit Gaussien, à un SNR de 10 dB, un
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taux de reconnaissance de 90% est obtenu, le taux de reconnaissance en parole propre étant
95%. Une base est cependant spécifique à une condition de bruit donnée. Cette méthode est
alors étendue pour s'affranchir de la dépendance au type et au niveau de bruit [Treurniet et
Gong, 1994], Différentes bases sont déterminées a prioripour différentes conditions de bruit.
Lors de la reconnaissance, l'identification de la condition de bruit est d'abord effectuée. La

n 1 b iitée ...... ro+ ..... l...........n+............... .f JI' TO 10.hn on"'C'f'\ ..... ;6 l"lh it ..e ..... rt.1"\1"\ll ~lH.. la même tâcheparOle TIl l ev v~l a UI~ llallSIOrmee av"c la vaS" a~~V"I"eau Dl'lll A "'VUUU. VUA A.... A '" A

de reconnaissance que précédemment, cette méthode offre des performances meilleures que
celles obtenues par combinaison de modèles (cf. chap. 6) et par entraînement à partir de parole
bruitée [Siohan et al., 1994],

[Furui, 1989a; Furui, 1989b] effectue une mise en correspondance de répertoires de
prototypes, dans un but d'adaptation au locuteur, en utilisant une approche non supervi­
sée basée sur une classification hiérarchique des vecteurs de cepstre. Son approche mini­
mise la distorsion de quantification vectorielle entre l'espace acoustique de référence et l'es­
pace acoustique de test. Cette transformation est utilisée dans [Cung et Normandin, 1992;
Cung et Normandin, 1993] sur une application de reconnaissance de parole bruitée, ainsi que
dans [Fissore et al., 1992] pour effectuer une adaptation des prototypes d'un HMM discret
aux variations de canal d'enregistrement.

3.2 Transformation analytique d'espace

Un autre type de transformation d'espace consiste à rechercher une transformation ana­
lytique, calculée de façon optimale selon un certain critère. Là encore, la plupart de ces mé­
thodes proviennent des travaux sur l'adaptation au locuteur. [Gu et Mason, 1989] définissent
une transformation linéaire pour projeter les vecteurs de parole de l'espace de test sur l'es­
pace de référence. La transformation est définie à partir d'un ensemble de couples de vecteurs
provenant de l'alignement temporel des mêmes phrases prononcées dans l'espace de test et
de référence. La transformation, obtenue par régression linéaire multiple, minimise l'erreur
quadratique moyenne entre les vecteurs de référence et les vecteurs de test transformés. La
transformation étant déterminée, il semble intéressant de corriger l'alignement initial en réali­
gnant le corpus d'adaptation de l'espace de test transformé sur le corpus de référence [Gong
et al., 1992], puis de réestimer une nouvelle transformation.

L'approche de Gu et Mason est utilisée dans [Mokbel, 1992] pour transformer le corpus de
référence d'un système de RAP à base de DTW, afin de le rendre plus proche des conditions
bruitées de test. Sur une application de reconnaissance de mots isolés dans un environne­
ment de voiture, la transformation du corpus de référence fournit des taux de reconnaissance
supérieurs à ceux obtenu par filtrage de Kalman [Mokbel et Chollet, 1991a], Dans [Mok­
bel et al., 1992b], cette transformation d'espace conduit à l'obtention de taux de reconnais­
sance supérieurs à ceux obtenus par une soustraction spectrale non linéaire. li semble égale­
ment préférable de transformer les données de référence plutôt que celles de test, mais aucun
autre travail ne confirme, à notre connaissance, cette assertion. Dans [Mokbel et al., 1992a;
Mokbel et al., 1992b], une transformation d'espace calculée de façon semblable est utilisée
pour transformer les moyennes et variances de HMMs entraînés à partir de parole propre,
afin de reconnaître la parole bruité.

[Seide et Mertins, 1994] utilisent une transformation non linéaire entre un espace de pa-
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role propre et un espace de parole bruitée. Les vecteurs des deux espaces sont complétés par
des combinaisons polynomiales de leurs composantes. La transformation non linéaire est en
fait une transformation linéaire calculée par régression linéaire multiple à partir des vecteurs
ainsi étendus. Ce traitement divise par 5 le taux d'erreur de reconnaissance des 10 chiffres,
perturbés par un bruit Gaussien à un SNR de 10 dB.

Étant donné que le bruit ne perturbe pas toutes les zones du signal de parole de la même fa­
çon, il est intéressant d'appliquer des transformations d'espace spécifiques à différents sous­
espaces, plutôt qu'une transformation globale. [Gu et Mason, 1989] décomposent l'espace
de test en classes par l'algorithme de Lloyd [Linde et al., 1980]. À chaque classe est associée
une transformation linéaire, calculée par régression linéaire multiple. Lors de la reconnais­
sance, la classe associée au vecteur de test courant est d'abord identifiée, la transformation
spécifique à cette classe est ensuite appliquée.

[Neumeyer et Weintraub, 1994] étendent la méthode de Gu et Mason et définissent une
transformation probabiliste d'espace, qui consiste tout d'abord à décomposer l'espace de ré­
férence en classes avec l'algorithme de Lloyd. Ensuite, une transformation linéaire estimée
par régression linéaire multiple est associée à chaque classe de l'espace. Le vecteur trans­
formé correspond alors à la somme de chaque transformation linéaire appliquée au vecteur,
pondérée par la probabilité que le vecteur appartiennent à chaque classe. Cette même trans­
formation est utilisée avec succès pour reconnaître de la parole téléphonique à partir d'un
système entraîné sur de la parole propre de bonne qualité [Weintraub et Neumeyer, 1994].
Un algorithme équivalent est utilisé par [Gish et al., 1990; Ng et al., 1992], mais Gish et al.
conditionnent en plus les transformations par le SNR instantané.

3.3 Transformation d'espace par réseaux de neurones

Dans de nombreux travaux, des transformations complexes d'espaces sont mises en
œuvre par des réseaux de neurones (RN). Les variations entres ces travaux se situent prin­
cipalement au niveau de la nature des espaces à transformer. ['Iamura et Waibel, 1988;
Tamura, 1989] utilisent des RNs pour effectuer une réduction de bruit directement sur le si­
gnal temporel, et obtiennent une amélioration de la qualité du signal par rapport à un traite­
ment à base de soustraction spectrale. L'intelligibilité n'est cependant pas améliorée. [Ohkura
et Sugiyama, 1991] transforment également le signal temporel et obtiennent des résultats en
reconnaissance de mots isolés légèrement meilleurs que ceux obtenus par transformation de
codebook.

[Sorensen, 1991] choisit de transformer des espaces de paramètres cepstraux, tout
comme [Barbier et Chollet, 1991; Barbier, 1992] qui obtiennent de bons résultats en recon­
naissance des 10 chiffres dans un environnement de voiture.

L'espace de paramètres issus d'un modèle auditif [Gao et al., 1992b] est transformé
dans [Gao et Raton, 1993] en utilisant un RN, et les vecteurs transformés sont utilisés en
entrée d'un système de RAP à base de LPNNs 12. Dans [Gao et Raton, 1994], le RN servant
au filtrage du bruit et les LPNNs sont intégrés dans une structure unifiée, entraînée selon
un critère d'optimisation conjointe de la réduction de bruit et de la prédiction du signal. La

12. Linked Predictive Neural Networks
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réduction de bruit n'est donc plus indépendante de la partie du système assurant la recon­
naissance. De plus, le filtrage étant directement associé aux différents modèles LPNNs, la
transformation d'espace s'effectue de façon spécifique à chaque modèle.

D'après [Trompf, 1992], l'introduction du contexte de la trame courante en entrée du
RN permet d'améliorer les performances en reconnaissance, particulièrement pour les SNR
faibles.

Dans [Paliwal, 1990], les performances de différents c1assifieurs entraînés sur de la parole
propre (Perceptrons multi-couches, k-moyennes, c1assifieur du maximum de vraisemblance)
sont comparées sur une tâche de reconnaissance de voyelles dans le bruit, pour différents pa­
ramétrages du signal. Les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant les paramètres MFCC
associés à un Perceptron multi-couches.

Étant donné leur capacité d'approximation de n'importe quelle fonction, les RN per­
mettent d'obtenir des résultats satisfaisants en transformation d'espace. Les RN n'utilisant
aucun modèle de bruit ou de parole, ils demeurent cependant peu robustes aux variations du
niveau et du type de bruit. [Trompf, 1992] propose d'effectuer un apprentissage des RN en
utilisant plusieurs SNRs différents. Pour des bruits stationnaires, cette méthode donne des
résultats satisfaisants sur une application de reconnaissance de 30 mots isolés.

Dans [Xie et Van Compernolle, 1994], les données d'entraînement d'un RN sont générées
à partir de modèles stochastiques de parole et de bruit. Lors de l'apprentissage, les données
de parole bruitée sont appliquées à l'entrée du RN et les données de parole propre en sortie.
De plus, les moyennes et variances de la parole propre et du bruit sont utilisées comme en­
trées supplémentaires du réseau, ce qui permet d'éviter un surentraînement du réseau sur une
condition de bruit donnée.

4 Exploitation de la structure harmonique du signal de pa­
role

Certaines méthodes de filtrage exploitent la structure harmonique du signal de parole, et
en particulier la périodicité des sons voisés. De telles méthodes sont donc limitées et ont gé­
néralement un comportement médiocre sur les zones non voisées du signal. De plus, l'estima­
tion et le suivi de la fréquence fondamentale du signal devient délicate en présence de bruit.
En présence d'un bruit large bande, la distorsion affectant les zones non voisées de faible
énergie sera forte par rapport à celle affectant les zones voisées, et ces méthodes n'améliorent
généralement ni la qualité ni l'intelligibilité du signal. Par contre, ces techniques sont plus
utiles pour filtrer un bruit additif à bande étroite, ou bien des bruits de parole [0'Shaughnessy,
1989].

[Sarnbur, 1978] développe une méthode de filtrage adaptatif basée sur l'ANC, en utili­
sant une seule voie d'acquisition du signal bruité. À l'entrée de référence du filtre adaptatif,
il injecte une version du signal bruité retardée d'une ou deux périodes de la fréquence fonda­
mentale. L'entrée primaire est constituée du signal de parole bruitée. Comme les composantes
de parole du signal bruité et du signal retardé sont fortement corrélées, et que les composantes
de bruit entre l'entrée primaire et de référence sont décorrélées, le filtre adaptatif fournit en
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sortie une estimation du signal de parole propre.

La structure harmonique des sons voisés peut être exploitée pour filtrer le bruit à l'aide
d'un filtre en peigne [Shields, 19701. Ce filtrage consiste à ne conserver que les harmoniques
du signal, peu perturbées par le bruit, tout en rejetant les composantes fréquentielles situées
entre ces harmoniques. Le filtrage peut être mis en œuvre dans le domaine fréquentiel à l'aide
d'une séquence de distributions de Dirac espacées de la fréquence fondamentale, ou bien dans
le domaine temporel, où un segment de parole d'une durée égale à la période de la fréquence
fondamentale est filtré par moyennage avec les segments adjacents.

[Perlmutter et al., 1977; Lim, 1978] évaluent l'influence du filtrage en peigne sur le SNR
de plusieurs signaux de parole perturbés par différents bruits. Si l'amélioration du SNR est
effective, le filtrage réduit cependant l'intelligibilité, à cause de la non-stationnarité du signal
de parole.

Lorsque l'interférence perturbant le signal est structurée (p.ex. bruit périodique), le fil­
trage en peigne traditionnel n'atténue que faiblement le bruit. [Malah et Cox, 1982; Cox et
Malah, 1981] développent un modèle généralisé de filtrage en peigne consistant à pondé­
rer chaque segment associé à une période de la fréquence fondamentale par une fonction du
temps et non plus par une constante comme dans le cadre du filtre en peigne classique. L'at­
ténuation d'un bruit à structure périodique est alors possible.

Les perforn.auces du filtre en peigne se dégradent lorsque la fréquence fondamentale va­
rie rapidement. [Prazier et al., 1976] proposent une méthode adaptative permettant de prendre
en compte de telles variations. Dans des travaux plus récents, [Graf et Hubing, 1993] amé­
liorent le filtre de Frazier et al. en effectuant un alignement temporel dynamique du segment
courant sur les segments adjacents, afin de corriger les variations de la fréquence fondamen­
tale de segment en segment.

[Ramalho et Marnmone, 1994] utilisent une idée assez proche et appliquent un filtre en
peigne sur le signal temporel expansé (c.-à-d. rendu périodique). Après filtrage, le signal ex­
pansé est compressé pour retrouver la quasi-périodicité initiale. Sur une tâche d'identification
du locuteur, ce filtrage améliore de façon significative la robustesse au bruit du système.

[Erell et Weintraub, 1994] exploitent la quasi-périodicité du signal de parole pour esti­
mer la log-amplitude de la transformée de Fourier du signal, selon un critère MMSE. Leur
algorithme est une amélioration des travaux de [Porter et BoIl, 1984], et consiste à prendre
en compte les corrélations entre les composantes spectrales: d'une part les corrélations large
bande déterminées par le conduit vocal, d'autre part les corrélations en bande étroite, intro­
duites par la quasi-périodicité de l'excitation. Les contraintes spectrales large bande amé­
liorent l'estimation sur tout le signal, et l'utilisation de la structure périodique des sons voisés
améliore l'estimation des zones voisées. Cependant, comme les zones de basses fréquences
des sons non voisés de faible énergie sont les plus perturbées par le bruit, l'amélioration de
l'estimation des zones voisées a un effet négligeable sur le taux de reconnaissance.
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5 Masquage de bruit

En présence d'un bruit de fond large bande, les régions du spectre de faible énergie sont
plus affectées que les zones de forte énergie. Il est donc difficile de définir une mesure de
distance entre spectres, les zones les plus perturbées étant celles où la mesure de distance est
la moins fiable. [Klatt, 1976] introduit alors le masquage de bruit en sortie d'un banc de filtres,
qui consiste à remplacer les zones du spectre dont l'énergie est inférieure à un certain seuil
(caractérisant le niveau maximal du bruit de fond), par ce seuil. Avant masquage, les zones
de faible énergie porteuses de peu d'informations intervenaient dans les calculs des distances
entre spectres; après masquage, les zones masquées aux mêmes fréquences sur deux spectres
différents ont la même valeur et n'interviennent donc plus dans le calcul de la distance entre
ces spectres. On supprime ainsi l'influence des régions du spectre portant peu d'informations.
Bien évidemment, lorsque le niveau de bruit devient trop important, un trop grand nombre de
régions du spectre sont masquées, et la distance entre spectres n'est plus significative [Furui,
1992b1

Le masquage de Klatt est reformulé dans le cadre d'un système de RAP à base de HMM
dans les travaux de [Varga et al., 1988; Varga et Ponting, 19891 Le problème est alors d'obte­
nir l'estimation de la vraisemblance d'une observation de parole bruitée dans un état donné
du HMM, étant donné une connaissance sur le bruit perturbateur. Classer une observation
comme parole ou bruit est une décision binaire, basée sur un seuil. Le choix de ce seuil dé­
pend de la nature de l'estimation du bruit, de la nature du bruit et de la relation liant parole
et bruit. Ainsi, l'utilisation d'un seuil relatif au niveau moyen du bruit introduit un compro­
mis entre accepter comme parole des informations de bruit, et rejeter des observations de
parole en les considérant comme bruit. Le choix optimal du seuil dépend donc de la va­
riance du bruit et de la parole, et de la « distance» entre distributions de bruit et de pa­
role. Différentes utilisations de la connaissance a priori du bruit [Holmes et Sedgwic, 1986;
Bridle et al., 1984] sont discutées dans [Varga et al., 1988; Varga et Ponting, 19891 L'ap­
proche de Klatt conduit à l'obtention des meilleurs résultats.

Le masquage de bruit est formulé sous un cadre probabiliste par [Nadas et al., 1989; Van
Compernolle, 1989a1 Nadas et al. modélisent le spectre de la parole bruitée par un vecteur
aléatoire correspondant au maximum du spectre de parole propre et du spectre de bruit. La pd!
du spectre bruité est alors estimée à partir de la pd! du bruit déterminée pendant les pauses, et
de la pd! de la parole propre estimée à partir du corpus d'apprentissage. Cette compensation
ne perturbe pas les performances du système de reconnaissance lorsque les conditions de test
et d'apprentissage sont semblables, mais améliore de façon significative les performances
lorsque le système est entraîné sur de la parole propre, puis testé dans le bruit. Cette méthode
est à l'origine des approches de compensation de modèles (cf. chap. 2, § 3).

[Usagawa et al., 1994] exploitent les notions de masquage simultané 13 et proactif !", et
utilisent des connaissances psychoacoustiques pour définir les gabarits des masques. Associé

13. «Lorsqu'on entend simultanément deux sons purs de fréquences différentes, il arrive que l'un d'eux de­
vienne inaudible» [CALLIOPE, 1989], c'est l'effet de masquage simultané.

14. «Si deux sons purs sont présentés non pas simultanément, mais séparés par un bref silence, ils peuvent
se masquer mutuellement.» [CALLIOPE, 1989] Lorsque le son masquant précède le son masqué, le masquage
est dit proactif.
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à un filtrage ANC, ce prétraitement s'avère efficace jusqu'à -15 dB pour une tâche de recon­
naissance très simple (commande vocale d'un téléviseur en mode dépendant du locuteur).

Dans les approches précédentes, le masquage était effectué dans le domaine de l'énergie
(sortie d'un banc de filtres). Les systèmes de reconnaissance de parole fonctionnant mieux
avec un paramétrage cepstral, [Mellor et Varga, 1993] implantent un masquage de bruit pour
un paramétrage MFCC. Les performances obtenues par masquage du cepstre restent cepen­
dant équivalentes à celles obtenues par masquage des sorties d'un banc de filtres. Par rapport
à la méthode de décomposition de modèles de [Varga et Moore, 1990] (cf. chap. 2, § 1), le
masquage offre des performances inférieures, en particulier pour des SNRs faibles, mais au
profit d'une complexité moindre.

6 Estimation à base de modèles

Le signal de parole peut être représenté à court terme par un modèle auto-régressif (AR).
À partir du signal de parole bruitée, [Lim et Oppenheim, 1978; Lim et Oppenheim, 1979;
Lim et Oppenheim, 1983] cherchent à estimer les paramètres du modèle AR de parole
propre ainsi que le signal de parole propre, en utilisant une méthode d'estimation du maxi­
mum a posteriori (MAP). Une estimation sous optimale est obtenue à l'aide de l'algorithme
EM [Dem _'~ter et al., 1977], par un procédé itératif. Les paramètres du modèle AR sont tout
d'abord déterminés en supposant le signal propre connu. Une estimation du signal propre est
ensuite calculée en utilisant le modèle propre estimé et en supposant connue l'estimation de la
densité spectrale de puissance du bruit. Cependant, si un vecteur de parole propre ainsi que le
modèle AR sont estimés à partir du vecteur correspondant de parole bruitée, le nombre d'in­
connues (nombre d'échantillons de parole propre + nombre de coefficients du modèle AR)
est supérieur au nombre d'observations bruitées. Il est donc impossible d'obtenir une faible
variance à la fois pour l'estimateur des paramètres du modèle AR et pour l'estimateur du si­
gnal propre. L'utilisation des trames adjacentes pour filtrer une trame donnée permet d'éviter
ce problème [Hansen et Clements, 1987; Hansen et Clements, 1991l La méthode de Lim et
Oppenheim est limitée au bruit blanc Gaussien; [Hansen et Clements, 1985] l'étendent pour
des bruits colorés. Une variante de l'approche de Lim et Oppenheim est développée dans [Pa­
liwal et Basu, 1987], où le modèle AR est d'abord estimé à partir du signal bruité, puis utilisé
pour estimer le signal propre.

L'algorithme de Lim et Oppenheim provoque une réduction de la largeur de bande des for­
mants, ainsi que des fluctuations dans la position des formants d'une trame à l'autre, condui­
sant à l'obtention d'un signal filtré peu naturel. Pour réduire ces effets, [Hansen et Clements,
1987; Hansen et Clements, 1991] appliquent des contraintes spectrales inter et intra-trames,
qui imposent la stabilité du modèle AR ainsi que la continuité des caractéristiques du spectre
d'une trame à l'autre. Notons que cet algorithme se révèle très coûteux en calculs.

L'algorithme de Hansen et Clements applique le même traitement sur tout le signal. Or
certaines sections du signal sont plus perturbées que d'autres par un même bruit. [Arslan et
Hansen, 1994] utilisent des HMMs entraînés sur de la parole bruitée, associés à un proces­
sus de décision minimisant le coût d'une mauvaise classification, pour partitionner des seg­
ments du signal en classes phonétiques grossières. L'algorithme de Hansen et Clements est
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ensuite appliqué en contrôlant la terminaison de l'algorithme itératif d'estimation, de façon
spécifique à la classe phonétique reconnue. L'évaluation de la méthode montre une améliora­
tion consistante de la distorsion d'Itakura-Saito pour différents SNRs et pour les différentes
classes phonétiques.

[Ephraim et al., 1987] estiment de façon itérative le niveau moyen du bruit ainsi que
le spectre d'un modèle AR de parole propre. L'estimation minimise la distorsion d'Itakura­
Saito entre le spectre de parole bruitée et son estimation, obtenue en combinant le spectre du
modèle AR et le spectre estimé du bruit. Les paramètres des modèles AR ainsi déterminés
sont ensuite utilisés en entrée d'un système de RAP. Cette méthode peut être appliquée sur
les données de test ou d'apprentissage sans nécessiter une connaissance a priori du niveau de
bruit. Sur une tâche de reconnaissance de mots isolés (alphabet + 10 chiffres), à un SNR de
10 dB et en mode monolocuteur, le filtrage des données de test permet d'augmenter le taux
de reconnaissance de 40%.

Pour toutes ces méthodes basées sur l'estimation d'un modèle AR, il faut cependant re­
marquer que la qualité de l'estimation des pôles se dégrade rapidement lorsque le SNR di­
minue [0'Shaughnessy, 1988], et limite de ce fait la qualité des traitements en présence d'un
niveau de bruit élevé.

Lorsque la pdf du signal de parole propre, la pdf du bruit, et une mesure de distorsion entre
signaux sont connues, il est possible d'estimer le signal de parole propre selon un certain cri­
tère. Ce critère est généralement le minimum de l'erreur quadratique moyenne (MMSE 15),ce
qui correspond à utiliser l'erreur quadratique comme mesure de distorsion, ou bien le maxi­
mum a posteriori (MAP) [Ephraim, 1992b], qui correspond approximativement à l'utilisa­
tion d'une distorsion uniforme [Van Trees, 1968]. Ces deux approches, bien qu'impliquant
des calculs très lourds, peuvent être interprétées de façon intuitive simple. Supposons que
les pdfs de parole et de bruit soient modélisées par 2 HMMs de M et !VI états, et que bruit et
parole soient additifs. Une observation issue de n'importe quel état du HMM de bruit peut
perturber une observation de p~ole issue de n'importe quel état du HMM de parole. Il est
alors possible de définir M x M filtres et de calculer les probabilités a posteriori d'occur­
rence de chaque combinaison entre les états de parole et de bruit, étant donné le signal bruité.
L'estimation MMSE consiste alors à appliquer tous les filtres sur chaque vecteur bruité, puis
à effectuer une somme des sorties des filtres, pondérées par les probabilités a posteriori des
combinaisons d'états [Ephraim, 1992a; Ephraim, 1992b]. Dans le cas d'une estimation MAP,
seul le filtre le plus vraisemblable est appliqué à chaque instant [Ephraim et al., 1989]. Les
signaux sont modélisés par des processus AR et le filtrage consiste à décoder le signal bruité
le long de la séquence d'états parole-bruit la plus probable, puis à appliquer chaque filtre
aux vecteurs bruitées qui lui sont associés. Cette méthode est très proche de celle de [Lim et
Oppenheim, 1978], mais ici le modèle AR de parole propre est estimé à partir d'un corpus
d'apprentissage de parole propre, et non à partir de l'observation du signal de parole bruitée.

L'estimateur MAP ne peut être directement déterminé sous forme close, et la résolution
s'effectue itérativement en utilisant l'algorithme EM [Dempster et al., 1977]. L'estimation
MAP est donc beaucoup plus coûteuse en calculs que MMSE. Les performances des esti­
mateurs d'Ephraim sont comparées à celles d'un filtre de Wiener dans [Sheikhzadeh et al.,

15. Minimum Mean SquareError
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1994] sur une tâche de filtrage de bruit. Il apparaît que l'utilisation de MMSE et MAP donne
les meilleurs résultats, autant quant à l'amélioration du SNR que de la qualité du signal; leur
supériorité est d'autant plus nette aux SNRs faibles et pour des bruits non stationnaires.

L'idée d'utiliser un estimateur spécifique à une classe de son a été introduite par [Drucker,
1968], qui classe le signal dans des catégories phonétiques grossières (voyelle, fricative, plo­
sive, nasale, liquide), puis applique des filtres spécifiques à chaque classe. Dans [Mc.Aulay
et Malpass, 1980], un estimateur MMSE différent est utilisé selon que le signal de parole est
présent ou non dans le signal bruité observé, ce qui revient à considérer que le signal peut se
trouver dans deux états différents (absence ou présence de parole). Le signal filtré correspond
finalement à la somme pondérée des deux estimations, où les pondérations correspondent à la
probabilité a posteriori des deux états, étant donné le signal bruité. Les estimateurs d'Ephraim
sont donc une généralisation de ces approches.

Une lacune commune aux algorithmes d'estimation précédents est que les composantes
spectrales sont estimées indépendamment les unes des autres. Or, les différentes fréquences
du spectre de parole sont très corrélées entre-elles, et ignorer ces corrélations se traduit par
une estimation sous optimale. Dans [Erell et Weintraub, 1993a], un estimateur MMSE des
log-énergies en sortie d'un banc de filtres est déterminé. La corrélation entre les fréquences est
partiellement utilisée en conditionnant l'estimation dans une bande de fréquence par l'éner­
gie totale de la trame. Sur un test de reconnaissance de parole bruitée avec un SNR de 10 dB,
l'utilisation de cette dépendance sur l'énergie totale permet de diviser par deux le taux d'er­
reur, et les performances sont proches de celles obtenues lorsque les conditions de test et
d'apprentissage sont identiques. L'algorithme est étendu dans [Erell et Weintraub, 1993b]
où le critère d'estimation utilisé est la minimisation de la distance Euclidienne entre les log­
énergies en sortie d'un banc de filtres. De plus, l'estimation d'une trame est conditionnée par
les trames adjacentes en utilisant un modèle de Markov, ce qui permet de conditionner l'es­
timation sur une séquence de trames afin de prendre en compte les corrélations temporelles
du signal. Dans un environnement de bruit blanc stationnaire à 10 dB, les taux de reconnais­
sance sont équivalents à ceux obtenus lorsque test et apprentissage sont effectués dans les
mêmes conditions.

[Acero et Stem, 1990] proposent une correction additive du cepstre, appelée CDCN 16,

qui permet d'effectuer une normalisation de l'environnement. L'algorithme CDCN compense
simultanément les effets d'un bruit additif et d'un filtrage linéaire inconnus. Le cepstre de
parole propre peut s'exprimer comme la somme du cepstre de parole bruitée avec la fonc­
tion de transfert du filtre dans le domaine cepstral et une fonction non linéaire du cepstre de
parole bruitée, du cepstre de la fonction de transfert du filtre et du cepstre du bruit. Le pro­
blème consiste à estimer les deux vecteurs de cepstre inconnus, que sont le cepstre du bruit
et le cepstre de la fonction de transfert du filtre. L'estimation s'effectue selon un critère du
maximum de la vraisemblance, qui minimise la distorsion entre les vecteurs de cepstre filtrés
et un ensemble de prototypes de parole propre «normalisée», par un calcul itératif fondé
sur EM. L'algorithme CDCN permet d'améliorer de façon significative les taux de recon­
naissance lorsque apprentissage et test s'effectuent en utilisant des micros différents. Cepen­
dant, CDCN est très coûteux en calculs, et différentes versions légèrement moins efficaces

16. Codeword-Dependent Cepstral Normalization
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mais nécessitant moins de calculs sont proposées dans lAcero et Stem, 1991; Acero, 1992;
Acero et Stem, 1992).

7 Compensation de Peffet Lombard

[Takizawa et Hamada, 1990] proposent de compenser un vecteur de cepstre par un biais
rendant compte du déplacement des formants de la parole Lombard, par rapport à la parole
normale. Le biais est déterminé après analyse des différences entre parole normale et Lom­
bard. Cette méthode s'avère plus efficace en reconnaissance que l'utilisation de la pondéra­
tion RPS [Schroeder, 1981] du cepstre (cf. chap. 3, § 1).

[Hansen et Clements, 1989] développent des algorithmes pour compenser de la parole
prononcée sous diverses conditions de stress (parole Lombard, parole criée, prononciation
lente, rapide, etc.) en utilisant des tables de compensations spécifiques à chaque type de pa­
role. Les tables sont déterminées après analyse des corpus de parole entre conditions neutres
et de stress. Les paramètres compensés portent sur la position des formants et leurs largeurs
de bande, ainsi que l'énergie du signal. Ces compensations sont combinées avec le filtrage
du signal utilisant des contraintes spectrales intra et inter-trames [Hansen et Clements, 1987;
Hansen et Clements, 1988] (cf. § 6) sur une tâche de reconnaissance d'un petit vocabulaire
de mots isolés de parole Lombard bruitée. Une telle méthode s'avère très coûteuse en calcul
et nécessite de connaître les positions des frontières entre phonèmes.

Dans [Chen, 1988], le cepstre du signal de test est compensé par une composante addi­
tive. Un mot à reconnaître est décodé par un système à base de HMMs, et le vecteur de stress
est défini par la différence entre la moyenne des vecteurs de cepstre du mot et la moyenne des
vecteurs moyennes des états du HMM alignés sur ce signal. Ayant constaté que l'amplitude
des composantes de cette différence décroît de façon exponentielle en fonction de l'indice
des composantes, Chen estime le vecteur de stress par une fonction exponentielle. Le cepstre
du signal à reconnaître est alors corrigé par ce vecteur de stress lissé, et la reconnaissance
s'effectue en utilisant les HMMs initiaux. Cette compensation ne corrige cependant que les
variations de la pente spectrale entre parole propre et Lombard. Chen précise que les varia­
tions du rythme d'élocution et le déplacement des formants ne sont pas pris en compte, et
sont responsables de la plupart des erreurs non éliminées.

Dans la compensation exponentielle de Chen, toutes les trames du mot àreconnaître sont
compensées de la même façon. Cette méthode est étendue par [Hansen et Bria, 1990], qui
dissocient la compensation des zones voisées de celle des zones non voisées. Dans [Hansen,
1993], cette méthode est associée à un filtrage de bruit utilisant des contraintes spectrales
morphologiques [Hansen, 1991], et conduit à une amélioration de 38% des taux de recon­
naissance, sur de la parole Lombard bruitée, avec un petit vocabulaire.

8 Conclusion

Les approches de prétraitement du signal, qui permettent de minimiser les variabilités
provoquées par le bruit, peuvent être à l'heure actuelle considérées comme viables pour la
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reconnaissance de la parole dans le bruit, ce qui n'était pas le cas il y a quelques années (p.ex.
très mauvais comportement de la soustraction spectrale classique [Van Compemolle, 1989a]
ou du filtrage de Kalman [Mokbel, 1992]).

Les progrès proviennent d'une part de la mise en œuvre de traitements spécifiques à des
classes de sons, de la minimisation des distorsions provoquées par les techniques classiques
de filtrage, et de la prise en compte du rapport signal-à-bmit instantané, éléments qui se re­
trouvent dans de nombreuses approches de filtrage àbase de modèles, de transformation d' es­
pace, ou encore de soustraction spectrale non linéaire. De tels traitements sont justifiés car
les différentes zones d'un signal de parole ne sont pas modifiées de façon consistante par un
bruit stationnaire, et peuvent alors être traitées spécifiquement en fonction de leurs caracté­
ristiques.

La qualité des traitements est également améliorée par l'exploitation de modèles a priori
du signal de parole et des corrélations spectrales du signal, qui permettent de prendre en consi­
dération les redondances et spécificités du signal de parole.

L'introduction de connaissances et contraintes psychoacoustiques dans les processus de
filtrage contribue aussi à l'amélioration des performances, particulièrement en présence d'un
niveau de bruit important.

Enfin, les approches de filtrage fondées sur l'utilisation de plusieurs microphones
semblent très prometteuses, en particulier pour limiter les effets des bruits non stationnaires
et traiter les problèmes d'échos, même si de tels traitements sont encore peu répandus en
reconnaissance de parole.
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Chapitre 2

Transformation des systèmes de
•reconnaissance

Dans ces familles de méthodes, le système de reconnaissance de parole est modifié afin
de tenir compte de la présence d'un bruit lors de la reconnaissance. La modification peut
s'effectuer d'une part au niveau du processus de décodage, pour autoriser la présence d'un
signal concurrent perturbant la parole (cf. § 1); d'autre part, il est également possible d'in­
troduire une étape de filtrage dans le processus de décodage, un filtre pouvant être associé à
chaque modèle, ou à chaque état d'un modèle stochastique (cf. § 2). Des modèles spécifiques
aux nouvelles conditions de test peuvent aussi être déterminés à partir des modèles initiaux
de parole propre, en utilisant ou non des connaissances sur la nature de la perturbation (cf.
§ 3 et § 4). L'utilisation de critères discriminants d'apprentissage permet de lutter contre la
source de variabilité introduite par le bruit (cf. § 5). Enfin, effectuer un apprentissage dans
différentes conditions prédéfinies de bruit reste une solution efficace, bien que difficilement
réalisable en pratique (cf. § 6).

1 Composition/décomposition de modèles

L'observation d'un signal de parole bruitée correspond à l'observation simultanée de deux
signaux (parole et bruit) se combinant selon une certaine relation. Les signaux de parole et de
bruit peuvent tous deux être représentés par des modèles de Markov, et le processus de déco­
dage de la parole ou du bruit s'effectue en recherchant dans les modèles la séquence d'états la
plus vraisemblable qui explique le signal observé (algorithme de Viterbi). À chaque instant, le
signal de parole bruitée correspond donc à la combinaison d'une observation de parole asso­
ciéeà-unétatduHMMdeparole,avecuneobservationdebruitassociéeà-unétatduHMMde
bruit. li est alors possible de déterminer la vraisemblance d'une observation de parole bruitée,
et par conséquent de cheminer simultanément dans l'espace des états du HMM de bruit et du
HMM de parole pour rechercher la séquence composite qui explique le signal bruité observé.
Avec cette approche, proposée dans [Vargaet Moore, 1990], des événements concurrents sont
reconnus simultanément par un décodage de Viterbi dans l'espace combiné de parole et de
bruit. li est en général impossible de déterminer sous forme close l'expression de la fonction
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de densité de probabilité d'une observation de parole bruitée, connaissant la pd! de la parole
propre, la pd! du bruit et la relation de combinaison entre parole et bruit. Il est alors nécessaire
de poser des hypothèses simplificatrices pour conduire les calculs. [Varga et Moore, 1990;
Varga et Moore, 1991] représentent les signaux par les logarithmes des énergies en sortie
d'un banc de filtres. Ensupposant que parole et bruit sont additifs, le logarithme de l'éner­
gie du signal de parole bruitée est alors égal, en première approximation, au maximum du
logarithme de l'énergie du bruit et de la parole. Une telle approximation a été initialement
introduite par [Nadas et al., 19891 Sur une tâche de reconnaissance des 10 chiffres isolés
dans différents bruits stationnaires ou non, la décomposition du signal bruité conduit à l'ob­
tention de taux de reconnaissance supérieurs à ceux fournis par le masquage de Klatt [Varga
et Moore, 1991]. [Kadirkamanathan, 1992] représente la combinaison entre parole et bruit
par une fonction linéaire à 3 morceaux au lieu d'utiliser l'approximation du maximum, et
améliore légèrement les performances de la méthode. Dans tous les cas, la complexité du dé­
codage reste cependant très importante. Un parallèle peut être établi entre la décomposition
de modèle et le filtrage de [Ephraim, 1992b], qui consiste à définir un filtre de Wiener pour
toutes les combinaisons possibles entre un état d'un HMM de parole et un état d'un HMM
de bruit. [Sorensen et Hartmann, 1994] associent la décomposition de modèles de Varga et
Moore avec les HMM/REF 1 de [Singer et Lippmann, 1992], Les RBF sont utilisés pour mo­
déliser les probabilités d'émission de symboles, et la décomposition hybride ainsi définie
s'avère efficace et robuste pour la reconnaissance de chiffres dans un environnement de voi­
ture. [Kobayashi et al., 1994] développent une forme simplifiée de la décomposition de Varga
et Moore, en introduisant en plus des paramètres dynamiques, associée avec une étape de
soustraction spectrale [Boll, 1979].

Des idées proches de celles de Varga et Moore sont développées dans [Young, 1992a],
avec la combinaison parallèle de modèles (PMC 2) , qui consiste à construire un modèle de
parole bruitée à partir d'un modèle de parole propre et d'un modèle de bruit. Les modèles
combinés sont des HMMs; si le HMM de parole propre comporte M états et le HMM de
bruit N états, on construit alors un HMM de parole bruitée de M x N états, qui s'exprime
entièrement à l'aide des paramètres des HMMs de bruit et de parole propre. Si les signaux
de parole et de bruit sont modélisés dans l'espace MFCC par des loi normales, il est impos­
sible de déterminer sous forme close l'expression de la pd! de la parole bruitée. Young utilise
alors l'hypothèse de log-normalité, qui consiste à supposer que la somme de deux variables
aléatoires distribuées de façon log-normale est également une variable aléatoire log-normale.
Sous cette hypothèse, il est possible de déterminer l'expression des HMMs de parole bruitée.
Ce travail a été largement développé dans [Gales et Young, 1992; Gales et Young, 1993a;
Gales et Young, 1993c] pour des tâches de reconnaissance de mots isolés dans le bruit,
puis étendu pour la reconnaissance de parole continue dans le bruit [Gales et Young, 1994a;
Gales et Young, 1994b] mais pour des rapports signal-à-bruit modérés (18-20 dB). G-ales et
Young ont enrichi la méthode pour prendre en compte la différence de canal d'enregistre­
ment entre les conditions de test et d'apprentissage [Gales et Young, 1993d; Gales et Young,
1993b], La PMC est également appliquée par [Martin et al., 1993], sur un espace de para­
mètres LPC-cepstre, pour la reconnaissance de parole continue dans différents bruits, station-

1. Radial Basis Function
2, Parallel Model Combination
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naires ou non. La possibilité d'appliquer cette méthode pour prendre en compte des bruits non
stationnaires est un atout important; lorsque les statistiques du bruit changent, il est possible
de réestimer les modèles de bruit pendant les pauses de parole, et la combinaison entres mo­
dèles de parole propre et bruit est peu coûteuse. Dans [Siohan et al., 1994], la PMC est utilisée
pour combiner un HMM de bruit à un STM de parole propre, et conduit à l'obtention d'un
STM composite de parole bruitée, Dans toutes ces applications, la combinaison de modèles
se révèle très efficace en présence d'un bruit modéré, et ne dégrade pas les performances pour
la reconnaissance de parole propre.

Lorsque le bruit devient important, la grande variance des signaux réduit la discrimina­
tion, et il est intéressant d'appliquer un filtrage de bruit [Nolazco Flores et Young, 1993;
Nolazco Flores et Young, 1994]. Or, un filtrage de type soustraction spectrale introduit une
distorsion sur le signal. Cette distorsion peut être modélisée dans un cadre stochastique,
et il est possible d'exprimer la moyenne de la parole filtrée en fonction de la moyenne
de la parole propre et d'un coefficient de compensation. [Nolazco Flores et Young, 1993;
Nolazco Flores et Young, 1994] utilisent le cadre de la PMC combiné avec une soustraction
spectrale de bruit, où la soustraction spectrale est utilisée pour atténuer le bruit de fond, tan­
dis que la PMC est utilisée pour générer des modèles de parole filtrée à partir de modèles
de parole propre et de bruit, et des paramètres de la soustraction spectrale. Sur une tâche de
reconnaissance de mots isolés ou connectés dans le bruit, cet algorithme s'avère plus efficace
que la PMC initiale, en particulier en présence d'un niveau de bruit important.

Ces approches ont toutes en commun le problème de la détermination de la pd! de la
parole bruitée, connaissant la pd! du signal propre et la pd! du bruit. [Nadas et al., 1989;
Varga et Moore, 1990; Gales et Young, 1992; Kadirkamanathan, 1992; Rose et al., 1994]
considèrent que le signal de parole bruitée correspond au maximum du signal de parole
propre et du bruit, dans le domaine log-spectral. Selon [Rose et al., 1994], l'approxima­
tion par le maximum dans le domaine logarithmique est une hypothèse raisonnable lorsque
les signaux sont additifs. L'approximation linéaire à 3 segments de Kadirkamanathan est
cependant plus précise. Dans [Young, 1992a; Gales et Young, 1993a; Martin et al., 1993;
Siohan et al., 1994], l'hypothèse de log-normalité des observations bruitées dans le domaine
spectral est utilisée, ce qui revient à utiliser une distribution normale pour la parole bruitée
dans le domaine cepstral. D'après [Openshaw et Mason, 1994], la pd! de la parole bruitée
dans le domaine cepstral est bimodale, et ne peut donc pas être modélisée par une loi nor­
male; les performances de la PMC se dégradent donc rapidement lorsque l'énergie du bruit
devient importante [Siohan et al., 1994].

2 Filtrage par état

Le filtrage de Wiener s'avère efficace lorsqu'on l'applique sur un signal stationnaire cor­
rompu par un bruit additif, mais reste limité par la non-stationnarité sous-jacente du signal de
parole. Or, les HMMs découpent automatiquement la parole en segments quasi-stationnaires,
correspondant aux états des modèles [Beattie et Young, 1991]. Il est alors possible d'associer
à chaque état d'un HMM un filtre de Wiener, et d'appliquer un filtrage lors de la reconnais­
sance de la parole bruitée. [Beattie et Young, 1991] utilisent cette méthode pour effectuer
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une reconnaissance de mots isolés dans le bruit. Les HMMs sont entraînés avec de la pa­
role propre, et l'algorithme de décodage (Viterbi) est modifié pour effectuer un filtrage de
Wiener par état. Les coefficients du filtre sont associés à chaque état des HMMs et le filtrage
s'effectue sur les vecteurs de paramètres, un filtre étant spécifique à chaque composante du
vecteur (les vecteurs de paramètres sont constitués par les sorties d'un banc de filtres). Les
coefficients des filtres sont calculés une fois pour toute avant la phase de reconnaissance,
mais il est possible de les remettre à jour périodiquement, pour prendre en compte les va­
riations des caractéristiques du bruit. Avec une telle méthode, le filtrage est effectué lors
de la reconnaissance, et de façon spécifique à chaque état. Dans [Beattie et Young, 1992b;
Beattie et Young, 1992a], ce travail est étendu pour effectuer un filtrage dans le domaine
cepstral, toujours dans le cadre d'un filtrage de Wiener, et se traduit alors par une correc­
tion additive du cepstre bruité. Un vecteur de compensation cepstrale est associé à chaque
état d'un HMM, et le vecteur bruité est translaté par le vecteur de compensation lors de la
reconnaissance. L'avantage de cette méthode est son faible coût en calculs lors de la recon­
naissance. Évaluée sur une application de reconnaissance de mots isolés dans un environne­
ment de voiture, cette méthode s'avère plus efficace que la soustraction spectrale non linéaire
de [Lockwood et Boudy, 1992], la décomposition de [Gales et Young, 1992] et l'utilisation
de la distance de projection cepstrale.

[Vaseghi et Milner, 1992; Vaseghi et Milner, 1993b] mettent en œuvre un filtrage par état,
mais d'une façon différente de celle de Beattie et Young, pour une reconnaissance de l' alpha­
bet dans le bruit. Le signal bruité est décodé avec chacun des HMMs de mots, entraînés sur
de la parole propre. Les N modèles candidats ayant les scores les plus élevés sont sélection­
nés, et pour chacun de ces modèles, la séquence d'états la plus vraisemblable est utilisée pour
calculer un filtre de Wiener. Le signal bruité est alors filtré en utilisant le filtre associé à cha­
cun des N modèles candidats, et un nouveau score est recalculé; le modèle conduisant au
score le plus élevé est finalement sélectionné. Les performances sont supérieures à celles de
la soustraction spectrale de [Porter et Boll, 1984], mais il faut noter que la séquence d'états
obtenue en alignant la parole bruitée sur les modèles propres devient incorrecte lorsque le
SNR est faible. L'approche de [Vaseghi et Milner, 1992] peut être considérée comme une
extension des travaux de [Berstein et Shallom, 1991], qui effectuent un filtrage de Wiener
dans le domaine cepstral, lors du décodage avec un système de reconnaissance basé sur la
DTW. Dans [Vaseghi et Milner, 1993a], il apparaît qu'il est préférable d'utiliser un filtrage
par états dans le domaine cepstral similaire à celui de [Beattie et Young, 1992b], plutôt qu' ap­
pliquer le filtrage calculé à partir de la séquence d'états la plus probable. Dans [Vaseghi et
al., 1994], le filtrage par états est étendu à un paramétrage temps-cepstre [Pai et Wang, 1992],
et s'avère plus efficace que la soustraction spectrale de [Boll, 1979] sur une application de
reconnaissance de chiffres isolés dans le bruit. Le paramétrage temps-cepstre, qui modélise
l'enveloppe temps-fréquence de la parole semble très robuste pour la reconnaissance de la
parole dans le bruit, comme le confirment également les travaux de [Kitamura et al., 1992].
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3 Adaptation des modèles acoustiques

Un grand nombre de méthodes ont été développées pour permettre de reconnaître de la
parole bruitée à partir d'un HMM initialement entraîné sur de la parole propre. Bien souvent,
ces approches sont dérivées des travaux sur l'adaptation au locuteur des systèmes de recon­
naissance, et consistent à transformer une fois pour toute les modèles de parole propre, la ou
les transformations étant déterminées à partir d'un corpus d'adaptation. Une fois les modèles
adaptés, ces méthodes ont l'avantage de ne nécessiter aucun calcul supplémentaire.

Nous ne nous attarderons pas sur l'adaptation des prototypes des systèmes à base de
HMMs discrets, utilisant des procédés du type adaptation au locuteur ÏNakamura et Shikano,
1989; Ohkura et Sugiyama, 1991; Shikano et al., 1986] qui s'apparentent plus à une trans­
formation de la parole, et qui ont déjà été présentés dans la partie sur la transformation de
codebook (cf. chap. 1, § 3).

Les méthodes de transformation d'espace peuvent également être utilisées pour transfor­
mer les paramètres des modèles. Ainsi, [Mokbel et al., 1992a; Mokbel, 1992; Mokbel et al.,
1992b] appliquent une transformation linéaire sur les paramètres des pd! d'un HMM (moyen­
nes et variances), déterminée à partir d'un ensemble de couples de vecteurs de parole propre
et de parole bruitée. Cette transformation s'avère plus efficace que la soustraction spectrale
non linéaire pour une application de reconnaissance de mots isolés dans une voiture en dé­
placement.

Les méthodes d'adaptation de modèles peuvent être considérées comme des problèmes
de réentraînement de modèles à partir d'un faible volume de données. [Stem et Lasry, 1987]
effectuent l'adaptation au locuteur d'un système de reconnaissance de mots isolés, en utilisant
le cadre de l'apprentissage Bayésien. Les vecteurs moyennes des lois normales sont réestimés
en utilisant les vecteurs moyennes initiaux multilocuteurs, ainsi qu'un corpus d'adaptation
spécifique au nouveau locuteur. [Lee et al., 1990; Lee et al., 1991] utilisent également l' ap­
prentissage du maximum a posteriori pour adapter les paramètres d'un HMM continu à un
nouveau locuteur. L'intérêt principal de cette approche est que les estimateurs convergent
vers les estimateurs du maximum de la vraisemblance lorsque le volume de données d' adap­
tation est important. Cette approche est également publiée dans ÏGauvain et Lee, 1992;
Gauvain et Lee, 1994; Lee et Gauvain, 1993] sous un cadre unifié pour l'adaptation au locu­
teur et à l'environnement, le lissage des paramètres, et l'apprentissage correctif. Sur une tâche
d'adaptation au locuteur d'un système multilocuteur, l'exploitation d'un corpus d'adaptation
constitué de 5 minutes de parole permet d'obtenir des performances équivalentes à celles
d'un système dépendant du locuteur entraîné à partir de 30 minutes de parole ÏGauvain et
Lee, 1992l

[Ohkura et al., 1992] développent l'algorithme de VFS 3 pour adapter les vecteurs
moyennes d'un HMM continu. L'adaptation s'effectue en trois étapes. Tout d'abord, les mo­
dèles spécifiques aux nouvelles conditions sont initialisés avec les modèles de référence, puis
réentraînés avec les données d'adaptation, dans le but de déterminer un vecteur de translation
de chaque moyenne des modèles pour lesquels il existe des données d'adaptation. Ensuite, un
vecteur de translation est déterminé par interpolation pour chaque état des modèles auxquels

3. Vector Field Smoothing
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n'était associée aucune donnée d'adaptation. Enfin, chaque vecteur de translation est lissé
en fonction de ses voisins les plus proches, et ce vecteur lissé est utilisé pour translater la
moyenne de l'état qui lui est associé. En utilisant une minute de parole d'adaptation, sur une
tâche d'adaptation au locuteur, le taux de reconnaissance obtenu correspond à 96% du taux
de reconnaissance en mode dépendant du locuteur. [Takahashi et Sagayama, 1994] utilisent
l'algorithme de VFS pour adapter des modèles multilocuteurs entraînés sur de la parole de
bonne qualité, afin de reconnaître des mots isolés au téléphone. Avec seulement 10 mots
d'adaptation, l'algorithme de VFS permet de réduire le taux d'erreur de 45% par rapport au
système non adapté initial.

Les modèles peuvent également être adaptés pour prendre en compte les variations provo­
quées par l'effet Lombard. Dans [Suzuki et al., 1994], les vecteurs moyennes de HMMs sont
adaptés, et trois facteurs spécifiques à l'effet Lombard sont compensés: le déplacement des
formants, la réduction de leur largeur de bande et la modification de la pente spectrale. Su­
zuki et al. alignent de la parole Lombard sur un HMM entraîné à partir de parole propre.
L'enveloppe spectrale du vecteur moyenne de chaque état du HMM est alignée sur les en­
veloppes spectrales des trames de parole Lombard associées. Une différence moyenne entre
les spectres alignés de parole Lombard et parole propre est calculée, et cette différence est
utilisée pour corriger le vecteur moyenne du HMM. L'opération d'alignement de la parole
Lombard sur les HMMs, puis de correction des HMMs est répétée plusieurs fois jusqu'à at­
teindre la stabilité de l'alignement. Sur une tâche de reconnaissance de 100 mots isolés en
parole Lombard (sans le bruit), la correction des modèles améliore le taux de reconnaissance
d'environ 11%.

4 Adaptation des modèles de durée

En présence d'un bruit d'environnement important, le locuteur modifie son effort vocal
pour que ses propos restent intelligibles. Cela se traduit par une modification des caracté­
ristiques spectrales du signal, mais également par une grande variation du rythme d'élocu­
tion [Junqua, 1993]. Si un système de RAP modélise de façon explicite les durées des pho­
nèmes, il est alors possible d'adapter les modèles de durée pour prendre en compte ce phé­
nomène. Dans [Siohan et al., 1993], l'adaptation Bayésienne est utilisée pour transformer
les modèles de durée des phonèmes. Sans corriger les modèles acoustiques, cette compen­
sation des modèles de durée permet d'améliorer les taux de reconnaissance de mots isolés
dans le bruit, et confirme ainsi que l'utilisation d'un modèle de durée permet d'améliorer les
performances d'un système de RAP.

En présence d'un bruit modéré, l'effet Lombard ne se manifeste pas [Das et al., 1993] ;
le bruit provoque une distorsion spectrale mais le rythme d'élocution varie peu. Les statis­
tiques concernant la modélisation de la durée de séjour dans un état d'un HMM sont donc
plus robustes que les statistiques d'émission de vecteur acoustique. [Nicol et al., 1992] ex­
ploitent cette robustesse et introduisent une modélisation de la durée en décomposant chaque
état d'un HMM en une séquence de sous-états ayant chacun la même probabilité d'émission
de vecteur. Sur une tâche de reconnaissance de 23 mots isolés dans le bruit, cette modélisa­
tion de la durée améliore le taux de reconnaissance de 13 à 20% pour des SNRs de 20 dB et
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10 dB.

5 Apprentissage discriminant

Bien souvent, l'apprentissage de modèles stochastiques est basé sur le critère du maxi­
mum de la vraisemblance (MLE 4

) [Bahl et al., 1983], et n'optimise donc pas la discrimina­
tion entre les classes à identifier. Ce critère d'estimation garantit cependant l'optimalité de
l'apprentissage si les modèles correspondent aux données [Bahl et al., 19871 En présence de
bruit, la discrimination entre les différentes unités de parole devient délicate et l'utilisation
d'un critère d'apprentissage discriminant semble donc judicieuse.

[Mizuta et Nakajima, 1992] effectuent un apprentissage discriminant en utilisant de la pa­
role bruitée, pour corriger des HMMs initialement entraînés par MLE sur de la parole propre.
Lorsque le corpus bruité utilisé pour l'apprentissage discriminant comporte plusieurs types
et niveaux de bruits, les modèles obtenus s'avèrent robustes pour différents environnements
bruités de test.

[Frangoulis et Sgardoni, 1991; Frangoulis et Gaganelis, 1992] adaptent les vecteurs
moyennes d'un HMM continu entraîné à partir de parole propre, en utilisant un corpus
d'adaptation de parole bruitée. L'adaptation consiste à déplacer par essais successifs les vec­
teurs moyennes afin d'augmenter la discrimination sur le corpus d'adaptation. La méthode
s'apparente à un apprentissage correctif, mais reste très grossière, utilise de nombreux seuils
et ne semble fonctionner que parce que la quantité de données d'adaptation est grande et la
tâche très simple.

Le critère d'apprentissage du minimum d'erreur de classification (MEs) [Chou et al.,
1992; Euler et Zinke, 1992] est comparé avec l'apprentissage MLE dans [Ohkura et al., 1993]
sur une tâche de reconnaissance de mots isolés. Il apparaît que ME est plus robuste aux va­
riations d'environnement que MLE, quelques soient les conditions d'apprentissage (propre
ou bruitée). Ainsi, des modèles entraînés à un SNR donné conduisent aux meilleurs taux de
reconnaissance lorsque l'apprentissage est effectué par ME, quelque soit le SNR de test. La
même conclusion persiste lorsque les modèles sont entraînés à partir d'un corpus d'appren­
tissage comportant différents niveaux de bruit.

6 Apprentissage multiréférences

Une stratégie possible pour la reconnaissance de la parole dans le bruit consiste à entraî­
ner les systèmes dans le bruit [Dautrich et al., 1983a; Dautrich et al., 1983b]. Cette approche
peut être considérée comme une forme de compensation de modèle, qui supprime totalement
les différences entre conditions de test et d'apprentissage. [Morii et al., 1990] ajoutent une
estimation du bruit aux vecteurs de références d'un système de reconnaissance à base de pro­
grammation dynamique. [Das et al., 1993; Das et al., 1994] superposent également un bruit
de fond aux références, avant d'appliquer la transformation de codebook de [Nadas et al.,

4. Maximum Likelihood Estimation
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1989]. [Mokbel et Chollet, 1991b; Mokbel et Chollet, 1991a] suggèrent d'ajouter le bruit au
signal temporel de référence, plutôt que de chercher à supprimer le bruit du signal de test.
L'ajout du bruit dans les références est simple à mettre en œuvre et permet d'éviter les pro­
blèmes liés à l'obtention d'un spectre de puissance négatiflors d'une soustraction spectrale.
Il est cependant difficile de prévoir quelles seront les conditions de bruit lors du test, et le sys­
tème entraîné dans le bruit devient inefficace pour reconnaître la parole propre. De plus, un
système entraîné dans le bruit est très sensible aux variations du niveau et du type de bruit [Ki­
tamura et al., 1992]. L'apprentissage multi-style utilisant différents types et niveaux de bruits
est possible, mais provoque une diminution sensible des taux de reconnaissance en parole
propre [Kitamura et al., 1992].

Afin de prendre en compte les variations provenant du mode d'expression du locuteur,
il est possible d'entraîner un système dans différentes conditions. [Lippmann et al., 1987]
effectuent un apprentissage multi-style qui consiste à entraîner un système avec de la pa­
role propre, Lombard, criée, etc. Bien qu'efficace, cette méthode nécessite de disposer d'un
corpus d'apprentissage enregistré sous différentes conditions de stress, dont la collecte est
délicate et coûteuse. [Bou-Ghazale et Hansen, 1994] proposent, après une analyse statistique
des différents style de parole (Lombard, lente, voix forte), une méthode permettant de géné­
rer artificiellement ces différents styles de parole à partir d'un corpus de parole normale. Le
système de RAP est entraîné avec ces données générées artificiellement et il devient inutile
de collecter des corpus de parole pour ces différents styles d'élocution.

[Matsuoka et Shikano, 1991] proposent de combiner des modèles entraînés sous diffé­
rents styles d'élocution, avec la méthode d'interpolation par suppression (deleted interpola­
tion) de llelinek et Mercer, 1980].

L'apprentissage multi-styles diminue le pouvoir discriminant des modèles. Plutôt qu'ef­
fectuer l'apprentissage d'un seul système à partir de plusieurs locuteurs, [Witbrock et Haff­
ner, 1992] entraînent plusieurs systèmes, chacun d'entre-eux étant spécifique à une classe de
locuteur. Lors de la reconnaissance, la classe du locuteur courant est identifiée rapidement et
le système spécifique à cette classe de locuteurs est utilisé. Une approche analogue est ex­
ploitée par [Imamura, 1991] et permet d'obtenir des résultats supérieurs à ceux obtenus avec
un système entraîné en mode multilocuteur. [Treurniet et Gong, 1994] développent des idées
semblables pour débruiter un espace de paramètres. Plusieurs transformations d'espace sont
apprises spécifiquement à une condition de bruit donnée (SNR et type de bruit); lors de la
reconnaissance, la condition de bruit est d'abord identifiée, puis la transformation spécifique
à ce bruit est employée. Dans le même ordre d'idées, [Hansen et al., 1994] proposent une
méthode pour identifier l'état de stress d'un locuteur, ce qui devrait permettre, à terme, d'ap­
pliquer des compensations spécifiques au stress.

Lorsque le test et l'apprentissage des systèmes sont effectués dans les mêmes conditions,
on considère généralement que cela correspond à la configuration optimale de test. Pourtant,
certaines méthodes de compensation de modèles permettent d'obtenir des taux de reconnais­
sance supérieurs à ceux obtenus lorsque test et apprentissage s'effectuent dans des conditions
similaires. Sur une tâche de détection de mots dans un flot de parole bruitée, la transformation
d'espace probabiliste de [Gish et al., 1990] permet d'obtenir un gain de performance d'envi­
ron 20% par rapport à un apprentissage et un test dans les mêmes conditions. Sur une appli­
cation similaire, en présence d'un bruit additif de 10 dB, la transformation d'espace de [Ng
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et al., 1992] se traduit par des performances supérieures de 15% à celles obtenues lorsque
les conditions de test et ct' apprentissage sont identiques. [Siohan et al., 1994] rapportent des
conclusions semblables sur une tâche de reconnaissance de mots isolés dans le bruit, éga­
lement confirmées sur une application de reconnaissance de parole continue [Siohan et al.,
19951

7 Conclusion

Comme dans les approches de filtrage de bruit, les méthodes de transformation des sys­
tèmes de reconnaissance tirent avantage de la mise en œuvre de compensations associées
aux différents sons, c.-à-d. spécifiques aux modèles (combinaisons de modèles, filtrages par
états), qui utilisent une connaissance a priori du signal de parole propre fournie par les mo­
dèles utilisés pour la reconnaissance. La détermination précise des statistiques du bruit est gé­
néralement nécessaire, comme dans certaines approches de filtrage du signal, et conditionne
fortement la qualité des résultats obtenus. Les méthodes de combinaisons de modèles per­
mettent de prendre en compte des événements concurrents (parole et bruit), en particulier
des bruits non stationnaires, tout en ne nécessitant que l'utilisation d'un seul microphone.

Un avantage de certaines approches de transformations de modèles (p. ex. adaptation des
paramètres des modèles) réside dans leur caractère généraliste, qui permet d'éviter de se foca­
liser sur une perturbation particulière comme le bruit additif, pour être potentiellement exploi­
table pour des applications d'adaptation au locuteur ou à la ligne de transmission. Malheu­
reusement, dans de nombreuses approches d'adaptation de modèles, un corpus d'adaptation
de plusieurs minutes de parole est souvent nécessaire afin de déterminer les compensations
à appliquer (p.ex. réestimation Bayésienne).

Enfin, il faut noter que certaines méthodes d'adaptation garantissent que leur mise en
œuvre ne va pas perturber les performances du système en présence d'un bruit d'environne­
ment faible, ce qui constitue une propriété indispensable pour un système de reconnaissance
destiné à fonctionner dans des conditions d'environnement variables.
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Chapitre 3

Paramétrages et mesures de similarité
robustes

La minimisation des différences entre l'environnement de test et de référence d'un sys­
tème de RAP peut s'effectuer en recherchant un paramétrage du signal de parole et une me­
sure de similarité associée robustes aux variations des conditions d'environnement. On s'in­
téresse donc ici plus aux effets du bruit et à la façon de définir un paramétrage insensible à ces
effets, qu'à la façon c'esupprimer ou d'atténuer ce bruit. La représentation du signal de parole
étant supposée indépendante du bruit, un système entraîné sur de la parole propre peut alors
être utilisé dans un environnement calme ou bruyant, sans modification de sa configuration.

L'avantage des méthodes mises en œuvre est qu'elles ne nécessitent en général que peu de
connaissances sur le bruit perturbateur. En particulier, il est inutile de disposer des statistiques
du bruit. Cet avantage peut s'avérer être un inconvénient, dans la mesure où on ne tire aucun
parti des caractéristiques spécifiques à un bruit.

1 Représentations acoustiques et distances robustes

L'idée principale pour définir un paramétrage du signal et une mesure associée robustes
au bruit consiste à privilégier de façon automatique les zones du spectre les moins pertur­
bées par le bruit, au détriment des zones fortement affectées. La compensation des effets du
bruit s'effectue ainsi de façon implicite, par la définition d'une mesure de distance robuste.
Un parallèle peut être établi entre ces méthodes et les techniques de masquage de bruit (cf.
chap. 1, § 5), qui visent à diminuer l'influence des régions du spectre les plus perturbées par
la présence du bruit.

La distorsion d'Itakura-Saito (IS) [Itakura et Saito, 1968; Itakura, 1975] et une de ses
variantes, le rapport de vraisemblance (LR 1), sont les éléments centraux des mesures de si­
milarité entre signaux de parole, et se basent sur la différence entre spectres dans le domaine
logarithmique. Des pondérations spectrales (WLR 2) ont ensuite été introduites pour amélio-

1. Likelihood Ratio
2. Weighted Likelihood Ratio
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rer les performances des systèmes de RAP [Shikano et Sugiyama, 1982). Ces pondérations
ont enfin été étendues pour privilégier l'influence des pointes spectrales, plus robustes au
bruit que les vallées spectrales.

[Soong et Sondhi, 1987] utilisent des pondérations non uniformes du spectre associées
à la distorsion d'IS, et observent que, sur une tâche de reconnaissance de mots isolés dans
le bruit, cette mesure donne des résultats équivalents à la distorsion ci'IS lorsque le SNR est
élevé, mais permet d'obtenir de meilleurs résultats aux SNRs faibles. [Matsumoto et Imai,
1986] rapportent que la WLR améliore les taux de reconnaissance d'une trentaine de mots
isolés dans le bruit. Par contre, après une comparaison de différentes mesures de distorsions
spectrales, [Nocerino et al., 1985] constatent que la WLR ne permet pas d'obtenir des taux
de reconnaissance supérieurs à ceux de la distorsion LR, sur une tâche difficile comme la
reconnaissance du "E" set. 3

Il est également possible de privilégier les régions du spectre de forte énergie par des pon­
dérations appliquées sur les coefficients cepstraux. Des pondérations appropriées permettent
ainsi d'obtenir de bons résultats de reconnaissance, à la fois en parole propre et bruitée [Mat­
sumoto et Imai, 1986).

Une fonction de pondération généralisée des coefficients cepstraux est introduite par [Ita­
kura et Umezaki, 1987). Cette pondération conduit à la mesure de distance spectrale basée
sur le spectre lissé à retard de groupe (SGD 4

) , qui permet de privilégier les pointes spectrales.
Sur une tâche de reconnaissance de mots isolés dans le bruit, cette distance conduit à l' obten­
tion de résultats supérieurs à ceux provenant de l'utilisation d'une distance cepstrale [Itakura
et Umezaki, 1987).

[Tohkura, 1987] introduit une distance cepstrale où les coefficients du cepstre sont pon­
dérés par l'inverse de leur variance, ce qui permet de diminuer l'influence des coefficients
d'ordre faible. Cette distance s'apparente à une distance de Mahalanobis où les termes non
diagonaux de la matrice de covariance seraient forcés à zéro. Sur une application de recon­
naissance de mots isolés, cette distance cepstrale pondérée s'avère plus performante que la
distance Euclidienne.

[Juang et al., 1986; Juang et al., 1987] étudient la variabilité des coefficients cepstraux. Il
apparaît que la variabilité des coefficients d'ordre élevé provient d'artefacts de la procédure
d'analyse du signal par LPC-cepstre; leur influence doit donc être pénalisée par rapport à
celle des coefficients d'ordre inférieur. La variabilité des coefficients d'ordre faible provient
des variations de la ligne de transmission, de l'effort vocal, et de la pente spectrale, éléments
préjudiciables pour la reconnaissance multilocuteurs. En appliquant une fenêtre de 1iftrage
sinusoïdale (SWL5), Juang et al. réduisent l'influence des coefficients d'ordre faible et élevé,
par rapport aux coefficients d'ordre moyen. En reconnaissance de parole propre, ce liftrage
s'avère plus efficace que la WLR et la pondération cepstrale de Tohkura.

La distance RPS 6 [Schroeder, 1981] consiste à pondérer les coefficients cepstraux par
leurs indices. Sur une expérience de reconnaissance de voyelles, [Paliwal, 1982] constate que

3. Le "E" set est un ensemble de mots difficiles à reconnaître, constitué de chiffre et lettres de l'alphabet
anglais: 3, b, c, d, e, g, p, v, t, z.

4. Smooth Group Delay
5. Sine Wave Lifter
6. Root Power Sums
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les performances des coefficients cepstraux ainsi pondérés sont meilleures que celles obte­
nues par distance Euclidienne. [Hanson et Wakita, 1986a] montrent que la distance RPS est
une approximation de la distance entre pentes spectrales. Sur une tâche de reconnaissance de
mots isolés en parole bruitée, la distance RPS s'avère plus efficace que la distance cepstrale
pondérée de Tohkura et que le liftrage cepstral de Juang et al. [Hanson et Wakita, 1986b;
Hanson et Wakita, 1987). Si on sature l'indice de pondération au dessus d'un ordre fixé, la
distance RPS est très proche de la distance de Tohkura.

La présence d'un bruit dégrade la qualité de l'estimation LPC [Lim et Oppenheim, 1978],
et les performances des systèmes de RAP utilisant ce paramétrage chutent rapidement lorsque
le SNR diminue [O'Shaughnessy, 1988). [Manso ur et Juang, 1988] utilisent la cohérence
entre les segments adjacents du signal pour améliorer la robustesse au bruit. Plutôt que d'ef­
fectuer une modélisation tout-pôle du signal temporel, l' autocorrélation du signal est d'abord
calculée, suivie d'une compression en racine carrée dans le domaine spectral, avant d'effec­
tuer une analyse LPC. Ces opérations définissent la représentation SMC 7• Sur une tâche de
reconnaissance d'une quarantaine de mots isolés en parole propre, la SMC-cepstre conduit à
l'obtention de résultats équivalent à ceux de la LPC-cepstre. Par contre, en reconnaissance de
parole bruitée, la SMC-cepstre s'avère plus efficace que la LPC-cepstre [Mansour et Juang,
1988). [Mena et al., 1990] rapportent la même conclusion. Dans [Gornez-Mena et al., 1991],
l'analyse SMC-cepstre est combinée avec une soustraction spectrale, et se révèle plus per­
formante que la LPC-cepstre et que la SMC-cepstre sans filtrage de bruit.

Par contre, [Nakamura et al., 1993] comparent le paramétrage par SMC-cepstre avec
la LPC-cepstre, en utilisant différentes mesures de distances (RPS, SWL) sur une tâche de
détection de mots dans un environnement de voiture, avec un système de reconnaissance à
base de DTW multiréférences. Les résultats des expériences indiquent la supériorité de l' ana­
lyse LPC-cepstre associée à une mesure SWL. Les auteurs attribuent les mauvaises perfor­
mances de la SMC-cepstre à l'utilisation d'un coefficient inapproprié de pré-accentuation du
signal. [BreIl et Weintraub, 1993b] rapportent également que la pré-accentuation, traitement
habituel en reconnaissance de parole propre, dégrade les performances en présence de bruit.

[Hernando et Nadeu, 1991] proposent l'analyse OSALPC 8, qui consiste à effectuer une
analyse LPC sur la partie causale de l'autocorrélation du signal. Ce traitement accentue l'in­
fluence des zones de forte énergie du spectre. Sur une tâcae de reconnaissance de 10 mots iso­
lés perturbés par un bruit blanc, en utilisant un système à base de HMMs, l'analyse OSALPC­
cepstre fournit des résultats équivalents à ceux d'une SMC-cepstre de même ordre. Par contre,
lorsque l'ordre de la OSALPC augmente, les performances dépassent celles obtenues par
la SMC, en particulier pour les SNRs faibles. Dans [Hernando et Nadeu, 1994], l'analyse
OSALPC est évaluée et comparée avec d'autres méthodes d'analyse pour la reconnaissance
de mots isolés en environnement de voiture. Les auteurs rapportent que l'analyse OSALPC­
cepstre combinée à un liftrage cepstral et à l'utilisation de coefficients dynamiques conduit
à l'obtention des meilleurs résultats. Sur une tâche d'identification du locuteur dans le bruit,
OSALPC-cepstre s'avère plus performant que le paramétrage MFCC et LPC-cepstre [Hcr­
nando et al., 1994].

7. Short-lime Modified Coherence
8. One-Sided Autocorrelation Linear Predictive Coding
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Une unification de l'analyse cepstrale et de l'analyse AR est proposée dans une série
de travaux sous le cadre de l'analyse homomorphique en racine [Alexandre et al., 1993;
Alexandre, 1993; Alexandre et Lockwood, 1993; Lockwood et Alexandre, 1994]. Ces tra­
vaux sont une extension de la déconvolution homomorphique de [Lim, 1979], qui utilise des
fonctions puissance (')' et racine (. )lh à la place de l'exponentielle et du logarithme. En fai­
sant varier" l'analyse en racine permet de passer d'un modèle tout-pôle (, = -1) à un mo­
dèle tout-zéro (, = 1), en passant par un modèle équiréparti en pôles et zéros (, = 0). Cette
méthode d'analyse permet d'obtenir un compromis entre assurer une déconvolution correcte
modèle/source et approcher au mieux la structure résonnante du signal de parole. Le choix de
, permet donc de concentrer la mesure de distorsion sur les pointes du spectre, les vallées, ou
encore de donner autant d'importance aux pointes qu'aux vallées. Une variante est proposée
dans [Kobayashi et Imai, 1984], qui garantit une meilleure convergence vers la déconvolu­
tion logarithmique quand, tend vers Ü. L'analyse en racine permet de réduire la sensibilité
aux zones du spectre de faible énergie, particulièrement affectées par la présence d'un bruit,
et se révèle efficace pour la reconnaissance de mots isolés dans une voiture [Alexandre et
Lockwood, 1993].

Afin de définir une mesure de distorsion robuste au bruit, il est important de comprendre
les effets du bruit sur les paramètres de parole. [Mansour et Juang, 1989] démontrent qu'un
bruit blanc additif provoque une diminution de la norme des vecteurs de LPC-cepstre, ainsi
qu'une rotation des vecteurs inférieure à 1r /2. Pour exploiter le fait que le bruit affecte moins
l'angle entre les vecteurs que leurs ncrmes, Mansour et Juang proposent différentes mesures
de distorsions entre vecteurs, basées sur la projection de l'un sur l'autre. Des tests de recon­
naissance de mots isolés montrent que la mesure de projection cepstrale permet d'obtenir des
meilleurs résultats que le liftre sinusoïdal (SWL) cepstral. Des analyses acoustiques montrent
que cette distance privilégie les pointes spectrales du spectre [Carlson et Clements, 1991].

La mesure de projection cepstrale est incorporée dans le calcul des vraisemblances de
l'algorithme de Viterbi pour les systèmes de reconnaissance à base de HMMs continus. Une
évaluation sur une tâche de reconnaissance en présence de bruits blancs [Carlson et Clements,
1991], puis de bruits colorés [Carlson et Clements, 1992] montre la supériorité de la mesure
de projection ceps trale par rapport à la distance ceps trale Euclidienne traditionnelle.

La correction de la réduction de la norme proposée par Mansour et Juang est effectuée de
façon déterministe. Dans [Juang et Paliwal, 1992], un cadre stochastique est introduit pour
effectuer la correction de la norme des vecteurs de cepstre. Sur une tâche de reconnaissance
des 10 chiffres, l'amélioration des performances correspond à un gain du SNR d'environ 15­
2üdB.

La mesure de projection cepstrale est utilisée par [Lockwood et Boudy, 1992], associée
à une soustraction spectrale non linéaire et à un lissage des matrices de covariance. Sur une
application de reconnaissance de quelques mots isolés dans une voiture, les résultats obtenus
sont satisfaisants. Par contre, sur une tâche similaire, [Hemando et Nadeu, 1994] constatent
que la distance de projection cepstrale n'est pas plus efficace que la distance cepstrale Eucli­
dienne. Hemando et Nadeu justifient ce résultat par les caractéristiques du bruit perturbateur
(environnement de voiture), très différentes de celles du bruit blanc.

La mesure de projection de Mansour et Juang peut être interprétée comme une trans­
formation linéaire des vecteurs de cepstre bruités [Lee et Wang, 1994]. Dans ce cas, l'effet
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du bruit sur les coefficients dynamiques du cepstre (zxcepstre) peut être représenté par une
transformation affine, et il est possible de définir une mesure de projection associée. Sur une
tâche de reconnaissance de mots isolés dans le bruit, la compensation simultanée des vecteurs
de cepstre et de ~cepstre permet alors d'obtenir des performances légèrement supérieures à
celles fournies par la compensation du cepstre seul [Lee et Wang, 1994].

Les performances de différentes modélisations tout-pôles combinées à différents liftres
cepstraux et à la distance de projection cepstrale sont étudiées pour la reconnaissance de la
parole bruitée [Junqua et Wakita, 1989]. Lorsque la parole est produite en environnement
calme, la mesure de projection cepstrale associée à une analyse par prédiction linéaire conduit
aux meilleurs taux de reconnaissance en mode dépendant du locuteur. Lorsque la parole est
produite dans le bruit (effet Lombard), l'analyse PLP-cepstre (cf. § 3) associée à la distance
RPS donne les résultats les meilleurs.

[Paliwal et Atal, 1994] comparent les performances de différents paramétrages du signal
sur une tâche de reconnaissance de parole en présence d'un bruit additif et de distorsions
provoquées par la ligne téléphonique. Ils constatent d'une part que l'analyse par prédiction
linéaire permet d'obtenir des coefficients cepstraux plus robustes que l'analyse homomor­
phique. D'autre part, les coefficients cepstraux calculés à partir du spectre de puissance en
sortie d'un banc de filtres sont plus robustes que ceux calculés à partir du spectre de puissance
déterminé par FFf9. Enfin, l'utilisation d'une échelle de fréquence associée à des propriétés
auditives améliore la robustesse au bruit.

Les dérivées d'ordre supérieur de la LPC par rapport au SNR sont utilisées dans [Guan et
al., 1993] pour estimer les coefficients LPC «propres», à partir de l'analyse LPC du signal
bruité. Cette méthode ne nécessite que la connaissance du rapport bruit-à-signal, et aucune
hypothèse n'est faite quant à la distribution du bruit. Pour des SNRs modérés, cette correction
des coefficients LPC-cepstre permet d'améliorer les taux de reconnaissance de mots isolés,
au prix d'une faible complexité de calculs.

[Lee et Lin, 1993] proposent d'utiliser différents limiteurs de signaux comme prétraite­
ment dans des applications de reconnaissance de parole bruitée. Le limiteur de signal corres­
pond à une transformation non linéaire qui conserve le signe du signal temporel mais ignore
son amplitude. Ce traitement est appliqué avant le paramétrage du signal par LPC-cepstre.
La motivation est qu'un signal ainsi saturé conserve son intelligibilité, bien que sa qualité
soit fortement dégradée. Le signe du signal temporel étant peu affecté par la présence d'un
bruit, ce prétraitement se révèle efficace sur une application de reconnaissance de 40 mots
isolés en présence d'un bruit blanc ou coloré, avec un système à base de DTW. Par contre,
l'application du limiteur dégrade les taux de reconnaissance de la parole propre.

2 Mesures de distorsion et paramétrages discriminants

L'augmentation de la discrimination entre vecteurs de paramètres de parole peut s'effec­
tuer soit en définissant des paramètres discriminants, soit en utilisant des mesures de distor­
sion discriminantes.

9. Fast Fourier Transform
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Les paramètres discriminants sont généralement obtenus par analyse linéaire discrimi­
nante (LDA 10). La LDA est une méthode d'analyse de données permettant d'améliorer la
discrimination et d'effectuer une compression d'informations d'un vecteur de paramètres,
par application d'une transformation linéaire [Diday et al., 1982]. Le critère habituellement
utilisé pour déterminer la transformation est celui qui minimise les variances intra-classes,
tout en maximisant les variances inter-classes. Un avantage de la LDA est qu'elle permet de
combiner des paramètres hétérogènes (par exemple, paramètres statiques et dynamiques);
après transformation, les matrices de covariance intra-classes deviennent des matrices iden­
tités, ce qui permet d'utiliser une distance Euclidienne. Il est également possible de ne conser­
ver qu'un sous-ensemble des coefficients du vecteur transformé, afin de réduire la dimension
de l'espace de paramètres, sans provoquer pour autant une perte significative d'informations
utiles pour la classification [Paliwal, 1992] (cf. chap. 10).

[Doddington, 1989] applique une transformation discriminante spécifique à chaque pho­
nème. Cette transformation minimise la confusion entre les données du corpus d'apprentis­
sage spécifiques au phonème considéré, et les données du corpus d'apprentissage qui peuvent
être confondues avec celles de ce phonème. Sur une reconnaissance de chiffres connectés, la
transformation discriminante divise le taux d'erreurs par 2. [Hacb-Umbach et Ney, 1992] uti­
lisent laLDA pour projeter un espace de paramètres formé des sorties d'un banc de filtre et de
leurs dérivées premières et secondes, sur un espace discriminant de dimension plus réduite.
Les classes à discriminer sont associées à des unités acoustiques inférieures au phonème. Sur
une application de reconnaissance de parole continue en mode dépendant du locuteur, avec un
grand vocabulaire, l'application de la LDA réduit le taux d'erreur de 18% [Haeb-Umbach et
Ney, 1992). En utilisant la LDA, [Roth et al., 1993] observent également une amélioration des
performances sur une tâche de reconnaissance de parole continue indépendante du locuteur
et pour un grand vocabulaire. Sur une reconnaissance de chiffres connectés [Haeb-Urnbach
et al., 1993] et d'une centaine de mots enchaînés [Wood et al., 1991], des conclusions ana­
logues sont rapportées.

La LDA est également utilisée en reconnaissance de parole dans le bruit. [Hunt et Le­
tèbvre, 1988] appliquent une analyse linéaire discriminante pour combiner les sorties d'un
modèle auditif. Leur travail est étendu dans [Hunt et Lefèbvre, 1989] et conduit à la définition
de l'analyse IMELDA 11. IMELDA consiste à appliquer une analyse linéaire discriminante
sur un ensemble hétérogène de paramètres, extraits des sorties d'un banc de filtres répartis
sur l'échelle Mel. Comparé à différents paramétrages (MFCC, distances cepstrales pondé­
rées [Mansour et Juang, 1989], modèle auditif [Hunt et Lefèbvre, 1987]), IMELDA conduit
à l'obtention des meilleurs taux de reconnaissance en parole bruitée. Par contre, les MFCC
s'avèrent plus efficace que IMELDA en parole propre. Différentes variantes de IMELDA
sont proposées dans [Hunt et al., 1991; Letèbvre et al., 1992].

[Siohan et al., 1994] constatent que la LDA permet d'obtenir un paramétrage efficace
pour la reconnaissance de la parole dans le bruit, et que les performances obtenues sont su­
périeures à celles utilisant différentes approches de compensation de modèles et de trans­
formation d'espace appliquées sur un paramétrage cepstral. Par contre, la nature du bruit
conditionne très fortement la robustesse aux variations du SNR des paramètres générés par

10. Linear Discriminant Analysis
11. Integrated Mel-scale Linear Discriminant Analysis
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LDA. En présence de bruit blanc, le paramétrage par LDA s'avère très peu robuste (cf.
chap. 10) [Siohan, 1995].

[Trompf et al., 1993] génèrent un ensemble de paramètres discriminants par LDA, et ef­
fectuent une réduction de la dimension de l'espace initial (LPCC + .6.LPCC + .6..6.LPCC).
Une transformation d'espace (espace de parole bruitée vers espace de parole propre) est en­
suite effectuée en utilisant un réseau de neurones (cf. chap. 1, § 3), afin de limiter les effets des
différences d'environnement. Sur une tâche de reconnaissance de mots isolés dans le bruit,
la combinaison de la LDA et de la transformation d'espace permet d'obtenir des résultats
meilleurs que ceux obtenus par l'application isolée de la LDA ou de la transformation d'es­
pace.

Dans [Sorensen et Hartmann, 1993], l'analyse IMELDA est combiné avec la soustraction
spectrale non linéaire de [Lockwood et Boudy, 1992] pour une application de reconnaissance
de mots isolés dans un environnement de voiture. Cette combinaison conduit à l'obtention
de meilleurs résultats par rapport à un système utilisant uniquement la soustraction spectrale
non linéaire ou IMELDA.

L'augmentation de la discrimination peut être introduite au niveau de la mesure de dis­
tance. Étant donné que les zones du signal de forte énergie sont les moins perturbées par le
bruit, [Kobatake et Matsunoo, 1994] définissent une distance dans le cadre d'un système de
reconnaissance à base de DTW, qui privilégie les chemins où le rapport signal-à-bruit instan­
tané est important. Sur une tâché, de reconnaissance de 15 mots isolés, cette distance asso­
ciée à une pondération RPS fournit les meilleurs résultats. [Anglade et al., 1993] effectuent
une reconnaissance de mots difficiles dans le bruit, et focalisent la mesure de distance sur
une zone discriminante des mots. Il apparaît par exemple que l'information contenue dans
la partie vocalique des mots du "E" set intervient peu dans le processus de décision; l'infor­
mation discriminante n'est située que sur quelques trames de la partie plosive, Le taux de
reconnaissance est optimisé pour chaque sous-vocabulaire en ajustant la position de la zone
discriminante à utiliser dans le processus de décision. Sur une tâche de reconnaissance de
quelques mots isolés en parole propre, Lombard, et Lombard bruitée, cette méthode donne
de bons résultats.

3 Paramétrage à base de modèles auditifs

Le système auditif humain est particulièrement résistant aux bruits perturbant le signal de
parole. Aussi, dans beaucoup de travaux, des connaissances sur les mécanismes de l'audition
sont utilisées pour analyser le signal. Habituellement, on considère que le système auditif se
décompose en deux parties. D'une part le système auditif périphérique, qui effectue le codage
du signal acoustique en influx nerveux sur les premiers neurones du nerf auditif; d'autre part
le système auditif central, qui va des premiers neurones du nerf auditif jusqu'au cortex. Le
modèle du système auditifpériphérique se décompose en trois parties: tout d'abord une simu­
lation de la sélectivité en fréquence des fibres nerveuses, ensuite une limitation en dynamique
et enfin l'adaptation à court terme et la génération des influx nerveux. Le système central com­
prend en deux ensembles distincts de fibres nerveuses: un système afférent allant de l'oreille
au cortex, et un système efférent, allant du cortex à l'oreille, leur interaction étant complexe.
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Le lecteur intéressé par les aspects psychoacoustiques pourra se reporter à [Botte et al., 1989;
Zwicker et Feldtkeller, 1981l

[Fletcher, 1940] a développé le concept de «filtre auditif», qui permet de modéliser la
réponse en fréquence des fibres nerveuses. Le système auditif se comporte comme un banc
de filtres se chevauchant, dont les fréquences centrales s'échelonnent continûment, de fa­
çon linéaire en basse fréquence, et logarithmique en haute fréquence. Les largeurs de ces
filtres sont appelées bandes critiques. L'utilisation d'une échelle psychoacoustique des fré­
quences comme l'échelle Mel [Zwicker et Feldtkeller, 1981] est désormais courante en RAP.
Dans [Davis et Mermelstein, 1980], différents paramétrages du signal de parole (MFCC,
LFCC 12, LPCC) sont comparés sur une tâche de détection de mots monosyllabiques dans
un flot de parole continue. Les meilleures performances sont obtenues avec le paramétrage
MFCC. Ce résultat est confirmé par [Lockwood et al., 1991], où les MFCC conduisent aux
meilleurs résultats pour la reconnaissance de mots isolés dans une voiture par rapport aux
LPC-cepstres, lorsqu'une méthode de compensation de bruit appropriée est utilisée. [Wang
et al., 1993] utilisent une transformation en ondelettes [Meyer, 1992] pour effectuer une ana­
lyse à résolution fréquentielle relative constante, suivie d'une compression spectrale non li­
néaire. Ce traitement, proche de celui réalisé par la cochlée, conduit à une représentation du
spectre robuste aux bruits additifs.

[Hermansky et al., 1985; Hermansky, 1990] développent l'analyse par prédiction linéaire
perceptive (PLP 13), qui consiste à effectuer un filtrage en bandes critiques du signal de parole,
suivi d'une pré-accentuation à partir de la courbe d' isosonie 14 et d'une compression spectrale
pour passer de l'intensité à la sonie 15. Le spectre ainsi obtenu est finalement représenté par
un modèle tout-pôle, et des coefficients cepstraux peuvent être calculés. llunqua et Wakita,
1989] montrent que l'analyse par PLP-cepstre associée à la pondération RPS est plus efficace
que la LPC-cepstre sur une tâche de reconnaissance de mots isolés prononcés dans le bruit.
Sur une tâche d'identification du locuteur, [Xu et Mason, 1989; Xu et al., 1989] constatent
également la supériorité de l'analyse PLP sur l'analyse LPC.

Les principaux modèles auditifs utilisés en RAP sont ceux dérivés des modèles de Lyon,
Ghitza et Seneff. Le modèle de [Lyon, 1982; Lyon, 1984; Lyon et Dyer, 1986] simule par
un contrôle adaptatif de gain le phénomène de limitation en dynamique du système auditif.
Le modèle de [Ghitza, 1986; Ghitza, 1987; Ghitza, 1988; Ghitza, 1992] prend un compte le
phénomène de synchronisation des influx 16. [Seneff, 1988] incorpore également la synchro­
nisation des influx, qui permet une bonne caractérisation des formants. Ces modèles auditifs
se caractérisent par leur grande résolution spectrale, mais les analyses temps-fréquence mises
en œuvre conduisent à des charges de calcul importantes.

[Hunt et Lefèbvre, 1986; Hunt et Lefèbvre, 1987; Hunt et Lefèbvre, 1988] développent le
modèle de Seneff, et obtiennent une amélioration des taux de reconnaissance de parole bruitée

12. Linear Frequency Cepstral Coefficient
13. Perceptually based Linear Prediction
14. Les courbes d'isosonie relient les niveaux de pression acoustique et fréquence des sons purs qui donnent

à l'oreille humaine une égale sensation d'intensité.
15. On appelle sonie l'intensité subjective des sons.
16. La synchronisation des influx désigne la régularité statistique des intervalles de temps séparant des im­

pulsions isolées sur les fibres nerveuses, corrélées à la fréquence du stimulus acoustique.
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en mots isolés, par rapport à un paramétrage MFCC. Le modèle auditif de [Seneff, 1988]
est utilisé par [Ohshima et Stern, 1994], et s'avère plus efficace que le paramétrage LPC­
cepstre sur une tâche de reconnaissance de parole continue bruitée et filtrée. De plus, après
une analyse en composantes principales des sorties du modèle de Seneff, il s'avère qu'il est
possible d'utiliser un sous ensemble réduit de ces sorties, sans provoquer une dégradation des
taux de reconnaissance. Cependant, la combinaison de l'algorithme CDCN de [Acero, 1992]
avec le modèle de Seneff reste moins efficace que l'utilisation de CDCN dans le domaine
cepstral, ce qui avait été également rapporté dans [Stern et al., 1992]

Des phénomènes psychoacoustiques plus complexes sont également pris en compte pour
améliorer la robustesse des systèmes de RAP. [Cheng et O'Shaughnessy, 1991] tiennent
compte du phénomène d'inhibition latérale 17 [Shamma, 1985] ; [Cohen, 1985] utilise le mo­
dèle d'adaptation à court terme 18 de [Schroeder et Hall, 1974]; dans [Aikawa et Saito, 1994],
le masquage proactifest incorporé dans un paramétrage cepstral et s'avère efficace à la fois en
reconnaissance de parole propre et bruitée. [Gao et al., 1992b] complètent le modèle de Seneff
et observent une amélioration des taux de reconnaissance dans le bruit [Gao et al., 1992a1

4 Suppression des variations lentes

La plupart des bruits additifs et des distorsions liées au canal d'enregistrement varient len­
tement par rapport aux variations du signal de parole. Il est donc possible d'utiliser cette pro­
priété pour définir différents paramétrages insensibles aux variations lentes du signal. Cette
opération s'apparente à un filtrage des paramètres, et peut être mise en œuvre dans différents
espaces de représentation du signal de parole.

Lorsqu'une phrase est filtrée par l'inverse de l'enveloppe du spectre d'une voyelle, le si­
gnal reste intelligible bien que le spectre de la voyelle utilisée soit plat [Morgan et al., 1990];
l'oreille semble donc plus sensible aux variations du spectre du signal de parole, qu'à sa va­
leur en absolu. Or, la plupart des paramétrages du signal se basent sur les valeurs spectrales
absolues, et sont donc très sensibles aux changements de microphone entre les conditions
de test et d'apprentissage. Partant de ces constatations, [Hermansky et al., 1991] proposent
l'analyse RASTA 19, qui consiste à supprimer les variations lentes du signal. Cette méthode
est incorporée à l'analyse PLP [Hermansky et al., 1985; Hermansky, 1990], et consiste à
filtrer avec un passe-haut les sorties d'un banc de filtres dans le domaine du logarithme du
spectre (afin de supprimer les composantes qui varient lentement), puis à appliquer un opéra­
teur exponentiel pour retourner dans le domaine du spectre de puissance. De nombreux tra­
vaux rapportent l'efficacité de RASTA pour compenser les variations de microphone entre
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blable peut être effectué dans le domaine des paramètres MFCC [Hirsch et al., 1991], ou
encore dans le domaine du PLP-cepstre [Hanson et Applebaum, 19931

17. Le phénomène d'inhibition latérale caractérise le fait que la réponse d'une fibre nerveuse à une excitation
peut être affectée par la réponse des fibres nerveuses adjacentes.

18. L'adaptation à court terme caractérise les variations des réponses à un son des fibres nerveuses, en fonc­
tion des caractéristiques du son précédent, et permet ainsi une prise en compte du contexte.

19. RelAtive SpecTrAl
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Dans ses premières formulations, RASTA permettait uniquement de compenser des varia­
tions de microphone, mais ne luttait pas contre les perturbations provoquées par un bruit ad­
ditif. Pour atténuer l'influence d'un tel bruit, il est nécessaire d'appliquer le filtrage passe-bas
dans le domaine du spectre, et il devient alors difficile d'assurer simultanément une compen­
sation du bruit additifet de la perturbation liée aux variations du canal d'enregistrement. [Her­
manskyet al., 1993;Morgan et Hermansky, 1992]développent unfiltrage passe-bande d'une
fonction du spectre, égale à log( 1+ Jx), approximativement logarithmique lorsque l' ampli­
tude x du spectre est élevée, et approximativement linéaire lorsque l'amplitude du spectre
est faible. Cette méthode, appelée J-RASTA, permet de compenser principalement les effets
du bruit lorsque x est faible, et les effets d'un filtrage linéaire lorsque x est élevé. La valeur
optimale de J semble liée au rapport signal-à-bruit instantané [Hermansky et al., 1993], et le
coefficient J introduit donc une source de variabilité dans l'analyse. [Koehler et al., 1994]
appliquent une transformation empirique linéaire afin de transformer le spectre obtenu avec
un J correspondant à de la parole bruitée, pour se rapprocher d'un spectre obtenu avec un
J correspondant à de la parole propre. Cette dernière version de J-RASTA-PLP améliore la
robustesse aux bruits additifs et aux bruits de convolution. Il faut cependant noter que les
analyses de type RASTA augmentent la dépendance au contexte des données, ce qui peut
provoquer une dégradation des performances des systèmes de RAP qui utilisent des modèles
indépendants du contexte [Koehler et al., 19941

[Srnolders et al., 1f)94] remarquent que J-RASTA-PLP s'avère plus efficace que la com­
binaison de RASTA-PLP et la soustraction spectrale de [Berouti et al., 1979] sur une tâche
de reconnaissance de 20 mots isolés dans une voiture.

[Hirsch et al., 1991] proposent différents filtrages passe-haut d'enveloppes spectrales
dans différentes bandes de fréquences. Un filtre FIR passe-haut permet d'effectuer un filtrage
du bruit de fond dans le domaine du module de spectre, tandis qu'un filtre IIR passe-haut, ap­
pliqué dans le domaine logarithmique du spectre, améliore la robustesse aux variations de la
ligne de transmission, et l'indépendance au locuteur. Une variante des filtres de Hirsch et al.
ainsi que de Hermansky et Morgan est utilisée par [Dobler et al., 1993], et permet d'augmen­
ter la robustesse à l'environnement sur une tâche de reconnaissance de mots isolés dans une
voiture.

La soustraction cepstrale, ou CMN 2ü [Atal, 1974], a pour objectif de soustraire à chaque
vecteur de cepstre une estimation du cepstre moyen à long terme (calculé sur toute une phrase
par exemple). Ce traitement effectue une normalisation de la distribution spectrale de la
phrase, ce qui permet de minimiser les variabilités intra-Iocuteurs [Furui, 1981]. Un tel trai­
tement peut être interprété comme un filtrage inverse qui normalise la réponse en fréquence
du canal d'enregistrement, et est donc largement utilisé pour compenser les variations de mi­
crophone entre les conditions de test et d'apprentissage des systèmes de RAP.

[Stem et al., 1994] comparent les performances de CMN avec celle de l'algorithme de
COCN [Acero, 1992] sur une tâche de reconnaissance de mots isolés dans une voiture en
déplacement. Aux vitesses élevés, les dégradations des performances proviennent des bruits
liées au déplacement du véhicule (bruits quasi stationnaires). Aux vitesses faibles, les pertur­
bations proviennent des équipements (radio, essuie-glaces, climatisation, etc.). La méthode

20. Cepstral Mean Normalisation
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de CMN améliore les performances dans toutes les conditions, mais l'algorithme CDCN reste
cependant plus performant pour les rapport signal-à-bruit les plus faibles. La combinaison de
CMN et de CDCN ne conduit pas à une amélioration supplémentaire. Un filtrage adaptatif
permet de réduire les erreurs provoquées par la radio lorsque la vitesse du véhicule est faible.

La soustraction cepstrale et le filtrage passe-haut de Hirsch et al. sont utilisés par [Mok­
bel et al., 1993; Mokbel et al., 1994] pour compenser les variations des distorsions apportées
par la ligne téléphonique. Le filtrage passe-haut semble légèrement plus efficace que la sous­
traction cepstrale [Mokbel et al., 1994].

[Anastasakos et al., 1994] comparent les performances de RASTA et de la CMN sur une
application de reconnaissance de parole continue grand vocabulaire, lorsque les microphones
de test et d'apprentissage diffèrent. Il apparaît que les deux traitements permettent bien de
compenser les variations liées à un changement de microphone. Par contre, comparé à une
absence de compensation, RASTA dégrade légèrement les performances lorsque les micro­
phones de test et d'apprentissage sont identiques. Sur une application similaire, [Liu et al.,
1994] constatent également la dégradation provoquée par RASTA lorsque les microphones
sont identiques, et rapportent que la CMN améliore nettement les performances par rapport
à RASTA en présence d'une variation de microphones.

Après comparaison de différentes techniques de prétraitement (CMN, RASTA, soustrac­
tion spectrale, CDCN). [Chang et Zue, 1994] constatent que la soustraction spectrale suivie
de CMN est la méthode la plus efficace lorsque les microphones utilisés pour le test et l' ap­
prentissage sont différents. Par contre, ces méthodes sont peu efficaces lorsque le système est
entraîné à partir de parole propre (issue du corpus TIMIT) dont la bande a été limitée, puis
testé sur de la parole enregistrée au travers du réseau téléphonique (issue du corpus NTIMIT).
La nature des dégradations apportées par le réseau téléphonique ne semble pas pouvoir être
modélisée uniquement par un bruit additif et un filtrage linéaire invariant. [Moreno et Stem,
1994] aboutissent à des conclusions analogues: RASTA et CDCN semblent incapable de
compenser les distorsions introduites par la ligne téléphonique lorsqu'un système entraîné
sur de la parole propre (TIMIT) est testé sur de la parole téléphonique (NTIMIT).

Les paramètres dynamiques semblent jouer un rôle important dans la perception du si­
gnal de parole [Furui, 1986aL Dans [Furui, 1986b; Furui, 1990], les vecteurs de cepstre sont
complétés par leurs dérivées premières (zxcepsrre), calculées par régression. Sur une tâche de
reconnaissance d'une centaine de mots isolés en parole propre, l'introduction des ~cepstres

améliore les performances du système. [Hanson et Applebaum, 1990b] utilisent les coeffi­
cients dynamiques (~cepstre) pour la reconnaissance de parole bruitée et de parole Lom­
bard, à partir d'un système entraîné avec de la parole propre. L'introduction des coefficients
d'accélération (~~cepstre) conduit à une amélioration supplémentaire des performances.
Lorsque le bruit est important, il semble également préférable de rejeter les coefficients sta­
tiques pour ne conserver que les coefficients dynamiques et d'accélérations. L'ajout des dé­
rivées troisièmes contribue à une amélioration supplémentaire des performances [Hansen et
Applebaum, 1990aL Une discussion sur la largeur des fenêtres d'analyse et sur le nombre de
trames à utiliser pour le calcul des dérivées premières et secondes est disponible dans [Ap­
plebaum et Hanson, 1991]. Il apparaît que le nombre de trames optimal est différent, selon
que l'on effectue une reconnaissance de parole propre ou de parole Lombard bruitée.
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5 Conclusion

De nombreuses représentations du signal de parole et mesures de distances ont été pro­
posées ces dernières années. Leurs caractéristiques essentielles sont d'une part de privilégier
l'influence des zones du spectre de forte énergie, c.-à-d. celles qui sont les moins perturbées
par le bruit, d'autre part, d'exploiter la structure du signal de parole et les effets du bruit sur
le signal.

Les mesures de distances et paramétrages spécifiques au bruit sont généralement très effi­
caces dans le bruit, et les utiliser provoque une amélioration importante des performances par
rapport à un paramétrage classique type MFCC, sans nécessiter de modifications de la struc­
ture des systèmes de reconnaissance. Les connaissances introduites sur le bruit perturbateur
sont souvent minimales et les principales approches ne nécessitent généralement pas de dis­
poser des statistiques du bruit. Par contre, la prise en compte des bruits non stationnaires est
difficile à assurer.

En absence de bruit, certains paramétrages spécifiques au bruit s'avèrent moins efficaces
que les paramétrages classiques type MFCC. Ceci est généralement le cas pour les paramé­
trages à base de modèles auditifs, qui sont très appropriés au paramétrage du signal dans le
bruit, mais conduisent à une dégradation des performances en absence de bruit, et mettent en
œuvre des analyses temps-fréquences coûteuses.



......... .. .
Conctusion

Nous avons présenté dans cette première partie un panorama de la majorité des approches
permettant d'améliorer la robustesse des systèmes de RAP dans des environnements bruités.
Il est cependant difficile de se prononcer de façon définitive sur la supériorité de telle ou telle
méthode. En effet, les systèmes de RAP dans le bruit peuvent être évalués sous différentes
conditions qui évoluent continûment de situations réelles, difficiles à contrôler, à des situa­
tions contrôlées mais artificielles:

- parole prononcée dans le bruit vs parole propre mixée avec un bruit;

- parole spontanée vs parole lue;

- vocabulaire ouvert vs vocabulaire spécifique à l'application.

Pour permettre une comparaison objective des différentes approches de RAP dans le bruit,
il est nécessaire que les différents laboratoires adoptent des procédures communes d'éva­
luation de leurs systèmes. Un élément primordial concerne le développement de corpus de
parole spécifiques à la RAP dans des environnements difficiles. Deux approches sont pos­
sibles: d'une part, la définition de corpus de parole enregistrés dans le bruit, mais qui se
heurte au problème de l'explosion combinatoire des configurations en types et niveaux de
bruit; d'autre part, l'utilisation de corpus de parole propre associés à des bruits et des pro­
cédures standards pour générer la parole bruitée. Cela passe en particulier par la définition
d'une mesure du rapport signal-à-bruit, devant tenir compte des problèmes comme l'utilisa­
tion ou non des zones de silence, l'application de pondérations spécifiques à certaines bandes
de fréquences, la définition du SNR en présence de bruits non stationnaires. Si l'ajout de bruit
reste une approche valide pour la simulation des environnements faiblement bruités, l'utili­
sation de corpus enregistrés sous des conditions réelles est indispensable dès que le niveau
de bruit devient important (présence d'effet Lombard).

Au regard des différents travaux présentés, quelques conclusions peuvent cependant être
dégagées sur les intérêts respectifs de différentes approches. Ainsi, il nous semble important
de:

- privilégier dans le processus de décision, les zones de forte énergie du spectre qui sont
les moins perturbées par le bruit ;

- appliquer des traitements spécifiques à des classes de sons, le spectre n'étant pas per­
turbé de façon consistante tout le long du signal;
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- exploiter les corrélations des composantes spectrales intra-trames, ainsi que les corré­
lations inter-trames au court du temps;

- développer la prise en compte des bruits non stationnaires, à l'aide de combinaisons
de modèles de parole et bruit, et de filtrages multi-voies ;

- utiliser des connaissances a priori sur la parole et le bruit dans les processus de filtrage
ou de compensation de modèles;

- utiliser des connaissances sur les mécanismes de l'audition, et des critères d'estimation
significatifs par rapport à la perception humaine;

- développer les algorithmes auto-adaptatifs, pour permettre aux systèmes d'évoluer au­
tomatiquement en fonction des conditions d'environnement.

Nous avons donc poursuivi quelques directions de recherche suggérées par ces conclu­
sions. Trois approches sont présentées puis comparées expérimentalement sur une même ap­
plication dans la partie III. Tout d'abord, dans le chapitre 6, nous combinons des modèles
de parole propre et de bruit pour construire des modèles de parole bruitée. Ces modèles sont
directement utilisés pour reconnaître la parole bruitée. Ensuite, le chapitre 7 décrit une ap­
proche de filtrage du signal bruité, spécifique àchaque phonème, et optimisé selon un critère
perceptif. Le filtrage est associé au système de reconnaissance, et est appliquée pendant la re­
connaissance de la parole bruitée. Enfin, dans le chapitre 8, les modèles de parole propre sont
adaptés à l'environnement de test en utilisant des transformations linéaires, associées à des
classes de sons, et définies selon un critère objectif. Cela permet de construire des modèles
spécifiques au nouvel environnement de test.

La partie IV regroupe deux approches indépendantes ne pouvant être directement com­
parées avec les trois méthodes précédentes car évaluées dans des configurations différentes.
L'analyse linéaire discriminante est utilisée au chapitre 10 pour tenter de définir un paramé­
trage du signal de parole robuste au bruit. La reconnaissance de la parole bruitée s'effectue
alors sans modification du système de reconnaissance de parole propre initial. Dans le cha­
pitre Il, nous adaptons les modèles de durée des phonèmes pour lutter contre les modifica­
tions du rythme d'élocution provoquées par l'effet Lombard.

Ces différentes approches ont été évaluées après intégration dans le système de recon­
naissance de parole continue VINICS, décrit en partie II.
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Deuxième partie

Le système VINICS





Introduction

En reconnaissance de parole continue, il est essentiel de modéliser une unité de parole
dans un contexte phonétique complexe. En effet, l'inertie du système vocal, associée à la ten­
dance naturelle du locuteur à minimiser son effort articulatoire, peut conduire à la production
d'un son neutre à partir de séquences phonétiques différentes. Ce phénomène est schémati­
quement représenté fig. 3.1, où le triangle articulatoire la/-lui-Iii 21 est esquissé. Il apparaît que
le locuteur désirant produire la séquence la/-lui-Iii va en fait produire une séquence déformée
se rapprochant de la/-NI-Iii, la cible lui n'étant pas atteinte. C'est donc plus l'évolution des
paramètres du signal de parole dans un espace donné -la trajectoire - que la position abso­
lue des unités de parole dans cet espace qui permet de prendre en compte les caractéristiques
de la parole continue.

Le modèle de Markov caché ou HMM 22 [Rabiner, 1989] représente le signal de parole
comme étant issu d'un automate à états. Les transitions entre états sont régies par des distri­
butions de probabilité et modélisent les fluctuations du rythme d'élocution. Chaque état est
générateur de vecteurs d'observation de parole, selon une fonction de densité de probabilité
plus ou moins complexe, et modélise ainsi la variabilité acoustique du signal. Le formalisme
de HMM implique que les vecteurs d'observations générés par les états sont décorrélés. De
plus, la probabilité de la durée de séjour dans un état donné est exponentiellement décrois­
sante. De telles contraintes ne rendent pas compte de la réalité du signal de parole, et ne per­
mettent pas de modéliser correctement les séquences de vecteurs associées à une unité de
parole donnée, ni les durées de ces séquences. Nous illustrons ce propos par l'exemple sui­
vant, tiré de [Gong, 1994] et schématisé fig. 3.2.

Soit un HMM continu gauche-droite à 3 états, avec un mélange de 2 lois normales par
état, et modélisant le son associé au phonème s. Supposons que les successions de vecteurs de
parole associées à s et issues du corpus d'apprentissage se décomposent en 2 grandes classes:
d'une part les successions fluctuant autour de la séquence a-x-b. d'autre part les successions
fluctuant autour de c-x-d. Une des lois normales associée au premier état du HMM va donc
modéliser les fluctuations autour de a, l'autre les variations autour de c. Les 2 lois de l'état
central vont modéliser les distributions des observations autour de x et enfin, une des lois nor­
males du dernier état va modéliser les variations autour de b, l'autre les variations autour de
d. Lors de la reconnaissance, supposons qu'une trajectoire spécifique au symbole s'et fluc­
tuant autour de a-x-d soit observée. La probabilité que cette trajectoire soit issue du modèle
de s sera très élevée car ce modèle représente bien les fluctuations autour de a, de x et de d.

21. la! -+ l~, lu! -+ lQ@, lil -+ lit, 11JI -+ leu
22. Hidden Markov Madel
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FIG. 3.1 - Évolution d'une trajectoire de parole continue dans le plan F2-F1. Les cibles
situées au centre des trajectoires ne sont pas atteintes.
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FIG. 3.2 - Regroupement de trajectoires par un HMM. Une unité de parole 5 est représentée
par les 2 classes de trajectoires e-x-b et c-x-d. Le HMM reconnaît la trajectoire hachurée
e-x-a comme étant caractéristique de 5, bien que ne faisant pas partie des classes d'appren­
tissage spécifiques à 5 [Gong, 19941.
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Pourtant, une telle trajectoire n'était pas présente dans le corpus d'apprentissage du symbole
s, où seules les trajectoires a-x-b et c-x-d étaient observées. Le HMM a donc modélisé les
séquences a-x-b, c-x-d, mais aussi a-x-c et e-x-b. ce qui n'était pas souhaité. Ce phénomène,
appelé «recouvrement» de trajectoires, se produit car le formalisme du HMM n'impose pas
de corrélations entre les vecteurs d'observations.

Différentes méthodes ont été proposées pour réduire le recouvrement des trajectoires.
Leurs objectifs sont d'augmenter la corrélation entre les trames successives du signal, par
exemple en complétant un vecteur de paramètres par ses dérivées premières et secondes par
rapport au temps [Furui, 1986bl [Wellekens, 1987] exploite explicitement les corrélations
temporelles du signal en conditionnant la distribution de l'observation courante par l' obser­
vation précédente, dans un système à base de HMMs continus. Des idées analogues sont dé­
veloppées par [Paliwal, 1993] pour des HMMs discrets, ainsi que par [Takahashi et al., 1993].
L'utilisation de HMMs du second ordre [Gong et al., 1994] permet également d'obtenir une
meilleure modélisation de la structure temporelle du signal, tout comme la mise en œuvre
de HMMs autorégressifs [Juang et Rabiner, 1985]. Afin d'éviter le recouvrement des trajec­
toires, il est possible de modéliser explicitement une unité de parole sous la forme d'une sé­
quence de vecteurs d'observations. On peut alors définir un modèle stochastique optimisé au
niveau de la séquence de vecteurs, et offrant une bonne représentation des variabilités contex­
tuelles [Ostendorf et Roukos, 1989; Roucos et al., 1988; Digalakis et al., 1992; Lee, 1989;
Roukos et Dunham, 1987J.

Dans l'espace des trajectoires, plusieurs phénomènes apparaissent.

- Les trajectoires associées àune unité de parole se répartissent en classes en fonction du
contexte acoustique, comme l'illustre la figure 3.3. Sur cette figure sont représentées
dans le plan C2-C3 (coefficient cepstral 2 et 3), un ensemble de trajectoires réelles
d'un locuteur donné, associées au phonème Iml. Après application d'un algorithme de
classification automatique de l'espace des trajectoires en 2 classes, il apparaît que les
trajectoires représentées se répartissent effectivement en 2 zones distinctes dans le plan
C2-C3. Définir un modèle qui prenne en compte cette notion de classe de trajectoires
permettra de représenter avec plus de précision l'ensemble des trajectoires associées à
une unité de parole.

- La variance des observations situées au centre d'une trajectoire est plus faible que
celle des observations situées aux extrémités. La figure 3.4 représente les variances
de chaque coefficient cepstral d'un ensemble de trajectoires associées au phonème 181.
Les durées des trajectoires ont été normalisées pour obtenir un ensemble de séquences
de 5 vecteurs (ou états). Pour chaque coefficient cepstral, la variance est normalisée à 1
dans l'état où elle est minimale. Il apparaît que les variances des coefficients cepstraux
sont plus importantes aux extrémités des trajectoires qu'en leurs centres, les variances
de la fin des trajectoires étant elles-mêmes plus élevées que celles du début des trajec­
toires. Il semble alors souhaitable de privilégier lors du processus de reconnaissance,
la contribution du centre des trajectoires par rapport à celle des extrémités.

Ces différents phénomènes ne sont pas explicitement pris en compte dans les modèles de
trajectoires cités précédemment. De plus, les contraintes sur la durée des trajectoires ne sont
pas toujours utilisées.
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FIG. 3.3 - Représentation d'un ensemble de trajectoires spécifiques au symbole Iml dans le
plan C2-C3. Les trajectoires forment des classes dans l'espace.
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vations associés au symbole loi en fonction de leurs positions dans la trajectoire de parole.
Pour chaque coefficient cepstral, les variances sont normalisées par rapport à leur valeur
minimale.
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Les motivations ayant conduit à la définition du modèle stochastique de trajectoires
(STM 23) sont donc les suivantes.

- La notion de trajectoire de parole est plus importante que la position d'une observation
dans l'espace (un même point pouvant appartenir à des trajectoires différentes).

- En fonction du contexte acoustique, les trajectoires associées à une même unité de pa­
role forment des classes dans l'espace des trajectoires (cf. fig. 3.3).

- La durée d'une unité de parole permet de définir des modèles plus précis et les
contraintes de durée facilitent le décodage d'une séquence d'unités de parole.

- La variance des vecteurs d'observations est plus faible au centre de la trajectoire
qu'aux extrémités (cf. fig. 3.4); la contribution de la zone centrale doit donc être pri­
vilégiée par rapport à celle des zones latérales.

Le formalisme des STMs a été utilisé pour construire différents systèmes de reconnais­
sance de parole continue [Gong et Raton, 1991; Gong et al., 1991], évalués sur diverses appli­
cations [Gong et Raton, 1994; Gong et al., 19941 Nous nous limitons ici à la description de la
version 3 du système (VINICS-III), utilisée pour la majorité de nos expériences. Des descrip­
tions des versions antérieures sont disponibles dans [Gong et Raton, 1991; Gong et al., 1991;
Gong et Raton, 19941

23. Stochastic Trajectory Madel
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Chapitre 4

Modélisation stochastique des
trajectoires de parole

1 Trajectoire de parole

Dans un espace de paramètres spécifiques à la parole, le signal de parole est un point qui
se déplace lorsque l'articulation évolue. En se déplaçant, ce point décrit une certaine trajec­
toire dont l'expression analytique est inconnue. Cette trajectoire peut être considérée comme
une réalisation d'une fonction aléatoire, ou plus simplement comme une réalisation interpo­
lée d'une séquence de vecteurs aléatoires. Cette séquence sous-jacente de vecteurs aléatoires
constitue le modèle de l'ense.nble des trajectoires associées à une unité de parole donnée.
Bien évidemment, la notion de trajectoire peut caractériser différentes unités de paroles: pho­
nèmes, syllabes, mots, etc., le signal de parole étant constitué d'une concaténation d'unités
élémentaires. La reconnaissance de la parole consiste alors à rechercher la succession de mo­
dèles expliquant au mieux, selon un certain critère, le signal de parole observé. Dans la suite
de la présentation, nous supposons que l'unité de parole associée à la trajectoire est le pho­
nème.

2 Définition du modèle stochastique de trajectoires

2.1 Introduction

Soit IP ~ {8l' 82, ... 8H} un ensemble de H symboles représentant des phonèmes. Nous
souhaitons définir un modèle caractérisant les trajectoires associées à un symbole 8 issu de IP.
Soit un ensemble de N, trajectoires, spécifiques au symbole 8 (cf. fig. 4.1). Chaque trajectoire
Yi est constituée d'une succession de di vecteurs, dans un espace de dimension D spécifique
à la parole (par exemple, l'espace cepstral). Les di vecteurs constituant la trajectoire Yi sont
notés Yo, ... ydi- l' Par la suite, di sera appelé la durée de la trajectoire Yi. Ces N, trajectoires
doivent être considérées comme autant de réalisations d'une trajectoire aléatoire sous-jacente
qui constitue le modèle.

61
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Ns trajectoires spécifiques au symbole s

C2

Y1 - __

Y2

C1

FrG. 4.1 - N, trajectoires représentées dans un espace de dimension 2. Chaque trajectoire est
constituée de di vecteurs, représentés par les points sombres. Les points sont espacés d'une
période d'analyse du signal.

Définir un modèle pour ces trajectoires pose deux problèmes majeurs:

- la prise en compte des variations de durée des trajectoires;

la modélisation d'une distribution complexe des trajectoires dans l'espace des trajec­
toires.

2.2 Réêchantillonnage des trajectoires

II est plus simple de modéliser sous un cadre stochastique des trajectoires ayant toutes la
même durée, plutôt que des trajectoires de durées différentes. Aussi, la première étape de la
modélisation consiste à rééchantillonner chaque trajectoire en un nombre fixe de points. Une
trajectoire devient alors une séquence de Q vecteurs. Dans le modèle STM, Gong choisit
d'effectuer le rééchantillonnage linéairement, de la façon suivante. Soit Y une trajectoire
observée de durée d trames, la trajectoire rééchantillonnée X s'écrit:

avec Xi = Yix.!!.:::L,
Q-l

o~ i < Q
(4.1)

Si d < Q, le rééchantillonnage correspond à un sur-échantillonnage de Y, ce qui signifie
que certains vecteurs de Y peuvent être répétés plusieurs fois dans X (cf. fig. 4.2). Dans le cas
contraire où d > Q, la trajectoire Y va être sous-échantillonnée, ce qui signifie que certains
vecteurs constituant Y n'apparaîtront pas dans X (cf. fig. 4.2).

En pratique, le rééchantillonnage est effectué en Q = 5 points, l'intervalle de temps entre
2 trames consécutives Yi et Yi+! étant de 10 ms. II faut remarquer que le sous-échantillonnage
n'introduit pas une perte significative d'informations. En effet, le sous-échantillonnage se
produit pour les symboles de durée moyenne supérieure à 5 trames, ce qui correspond aux
sons stationnaires (voyelles, fricatives) dont les propriétés varient lentementd'une trame à
l'autre. Dans ce contexte, rejeter une trame ne se traduit pas par une perte significative d'in­
formations.
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d=d1 trames

__--e--__---4II~--e Q états

FIG. 4.2 - Sur-, ou sous-échantillonnage des trajectoires. Les trajectoires de durée dl et d2

sont rééchantillonnées en Q points.

Différentes stratégies de rééchantillonnage peuvent être envisagées: rééchantillonnage
dans l'espace (les points rééchantillonnés sont équidistants le long de la trajectoire), rééchan­
tillonnage linéaire dans le temps avec ou sans interpolation [Ostendorf et Roukos, 1989], ré­
échantillonnage non linéaire dans le temps [Afify et al., 1994].

Le rééchantillonnage fait disparaître l'information sur la durée des trajectoires. Aussi,
dans le formalisme du STM, un modèle de durée, dont nous présenterons l'utilisation par
la suite, est introduit pour chaque symbole. La durée d'un symbole s est modélisée par une
variable aléatoire d, suivant une loi r.

2.3 Modélisation des trajectoires rééchantillonnées

Les N, trajectoires rééchantillonnées Xi associées au symbole s doivent être considérées
comme autant de réalisations d'une trajectoire aléatoire de durée fixe égale à Q points. Cette
trajectoire aléatoire constitue le modèle du symbole s, défini par sa fonction de densité de
probabilité.

Nous appelons désormais «état» chaque point de la trajectoire aléatoire. À chaque état est
associé un vecteur aléatoire, et la trajectoire aléatoire est donc constituée d'une séquence de
Q vecteurs aléatoires. Notons Xo à XQ-l ces Q vecteurs aléatoires. Pxo, ...XQ-l (xo, ... ,XQ-1)
désigne la pd! jointe du Q-uplet X= (xo, ... XQ-1)'

Nous supposons que les Q vecteurs aléatoires associés à chacun des Q états sont indé­
pendants. La pd! de Xpeut alors s'écrire :

Q-1

Px,(X) = Pxo, ...XQ_l (xo, ... , XQ-1) = II PXi (Xi)
i=O

(4.2)

Le vecteur aléatoire associé à l'état i de la trajectoire du symbole s est modélisé par une
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Ensemble des trajectoires rééchantillonnées
spécifique au symbole s
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état du modèle

FIO. 4.3 - Les trajectoires rééchantillonnées sont modélisées par une distribution normale.

loi normale multidimensionnelle de moyenne mi et de matrice de covariance :Et :

PXi(Xi) ~ N(Xi; mt,:En

= (27r)D/;I:EtI 1/2 exp [-~(Xi - mn#:Et-1(Xi - m n]
où x# représente le vecteur transposé de x. Cette modélisation est illustrée figure 4.3.

2.4 Amélioration du modèle

(4.3)

Selon le contexte phonétique, les trajectoires associées à un symbole s occupent des zones
distinctes dans l'espace des trajectoires. Ainsi, plusieurs classes de trajectoires peuvent être
associées à un même symbole s en fonction du contexte, comme le schématise la figure 4.4.

Pour prendre en compte une distribution complexe des trajectoires dans l'espace des tra­
jectoires, Gong choisit de représenter la séquence aléatoire par un mélange de trajectoires.
Cette notion de mélange constitue la principale différence entre le STM et le modèle de tra­
jectoires de Ostendorf et Roukos lOstendorf et Roukos, 1989]. La densité de probabilité de
la séquence aléatoire Xs'écrit:

où:

px(X) ~ L Prl] = tk) . PXli(Xltk)
tk ET,

(4.4)

i désigne la variable aléatoire représentant la classe de la trajectoire et prenant ses va­
leurs dans l'ensemble des classes de trajectoires lr s = {tk} associées au symbole s ;

- Pr(i = tk) représente la probabilité a priori que la classe de trajectoires soit tk ;

- PXli(Xltk ) représente la densité de probabilité conditionnelle de la trajectoire Xétant
donné la classe de trajectoires tk.
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/,/~:,~,~'~ spécifique au symbole s

_t- C1

FIG. 4.4 - Les trajectoires d'un même symbole s se répartissent en classes en fonction du
contexte acoustique.

La classe de trajectoires tk étant fixée, PXli(X[h) est défini comme précédemment, à sa­
voir:

Q-1

PXli(Xlt k) = II Pxili(Xi[tk)
i=O
Q-1

= II N(Xi; m~,i' :EL)
i=O

(4.5)

où mL et :E~,i désignent respectivement le vecteur moyenne et la matrice de covariance dans
l'état i pour la classe tk de trajectoires du symbole s.

3 Utilisation du modèle en reconnaissance

Jusqu'à présent, nous avons vu comment obtenir le modèle de la trajectoire aléatoire asso­
ciée à un symbole s. Plusieurs étapes ont été nécessaires pour définir le modèle. Tout d'abord,
un rééchantillonnagrdes trajectoires a été réalisé afin d'obtenir un ensemble de séquences
composées de Q vecteurs, Ces séquences sont ensuite considérées comme autant de réalisa­
tions d'une trajectoire aléatoire sous-jacente qui constitue le modèle. On considère que cette
séquence est constituée de Q vecteurs aléatoires indépendants, chacun d'entre-eux étant re­
présenté par une loi normale multidimensionnelle. Afin de représenter une distribution com­
plexe des séquences dans l'espace des trajectoires, la notion de classe de trajectoires est alors
introduite. Le modèle final est constitué d'un mélange de fonctions de densités de probabi­
lités représentant la distribution d'une trajectoire dans une classe donnée sous la forme d'un
produit de lois normales multidimensionnelles.

En reconnaissance, le but est de rechercher la succession de symboles dont les modèles
expliquent au mieux, selon un certain critère, le signal observé. À l'instant n, il va donc falloir
faire des hypothèses sur l'identité du symbole courant s et sur la durée d de la trajectoire
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associée à ce symbole. La durée et le symbole sont considérés comme des variables aléatoires,
notées det s. Notons Px,d,s(Xn, d, s) la pd! conjointe d'une trajectoire rééchantillonnée de
Q points, centrée à l'instant n, issue d'une trajectoire de d trames d'un symbole s. D'après
la règle de développement en chaîne des probabilités, cette quantité peut s'écrire:

(4.6)

ou:

- PXld,s (X, Id, s) désigne la pd! conditionnelle d'une trajectoire rééchantillonnée cen­
trée en n, connaissant la durée d de la trajectoire observée et le symbole associé s ;

- Pd[s(dis) représente la pd! de la durée dde la trajectoire, sachant que le symbole est s ;

- Priè = 5) représente la probabilité a priori du symbole s.

Dans les paragraphes précédents, le modèle défini correspondait en fait à PXld,s (X, 1d, s).
La connaissance de d et s était considérée comme implicite: les N trajectoires étaient asso­
ciées au symbole s et la connaissance de la durée d de chaque trajectoire avait permis de
passer d'un ensemble de N trajectoires observées Yi à N trajectoires rééchantillonnées Xi.

Nous avons donc:

PXld,s(Xnld, s) ~ L Pr(i = tkld = d, s= s) . PXI1,d,s(Xnltk, d, 5) (4.7)
tk Eu,

où:

- lr s représente l'ensemble des classes possibles des trajectoires aléatoires associées au
symbole s;

- Pr (i = tk1d = d, s= 5) représente la probabilité que la classe de trajectoires soit tk ;
connaissant le symbole s et sa durée d. Par hypothèse, on considère que la probabilité
de la classe est indépendante de la durée de la trajectoire. Par conséquent:

(4.8)

- PXI1,d,s (X, Itk,d, s) est la pd! de la trajectoire rééchantillonnée centrée en ti, connais­
sant la classe de trajectoires u, 5 et d.

Finalement, on obtient:

Q-1

PXllds(Xnltk,d,s) = il Px[lds(Yn_9.+i.!!.::l.ltk,d,s)
1 1 i=ü t, J 2 Q-1

Q-1

= il N(Yn-f(i,d,Q); mk,i' ~k,Jwi
i=O

(4.9)

où f(i, d,Q) représente le calcul de l'indice permettant de passer d'une séquence Y de d
vecteurs centrés en n à une séquence X de Q vecteurs. La loi normale est pondérée par un



(4.10)

(4.12)
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exposant wi, utilisé pour augmenter l'influence des états centraux du modèle par rapport aux
états latéraux.

Déterminons maintenant l'expression de la fonction de densité de probabilité a poste­
riori du symbole s connaissant la trajectoire rééchantillonnée à l'instant n et la durée d:
Pslx,AsIXn , d). Cette probabilité sera utilisée pendant la phase de recherche de la meilleure
séquence de symboles constituant un signal donné. On a:

PXds(Xn,d,s)
PsIX,d(sIXn,d)= '-'-(X d)

PX,d n,

PX,d,s(Xn, d, s)

Pslx,AslXn , d) peut se réécrire en utilisant l'équation (4.6), et en introduisant un facteur
de pondération À sur Pdls(dls) et 'Y sur Pr(s = s) :

PX,d,s(Xn, d, s) = PXld,s(Xnld, s) . Pdls(dls)", Pr(s = s)' (4.11)

Ces pondérations permettent de modifier l'influence de la durée des symboles et la distri­
bution a priori des symboles dans le processus de reconnaissance. Leur utilisation permet
d'améliorer de façon significative les taux de reconnaissance [Gong, 1994). En définitive, la
densité de probabilité a posteriori s'écrit:

PXld s(Xnld, s) . Pdls(dls)" . Pr(s = s)'
PsIX,d(sIXn,d) = L P~ --(X Id s')· p-(dl';'),,· Pr(s = s')1

s'EIP Xld,s n, dl"

Cette densité a posteriori sera utilisée dans l'étape de recherche de la meilleure séquence de
symboles dans la partie 5.

4 Estimation du modèle

Pour procéder à la reconnaissance, il est nécessaire d'estimer les différents termes de
l'équation (4.12), à savoir la distribution a priori des symboles Pr( s), les paramètres de la pdf
de la durée connaissant le symbole Pdls(dls) et enfin les paramètres de la pdf de la trajectoire
rééchantillonnée connaissant le symbole et la durée PXld,s(Xld, s).

Les paramètres de ces différentes pdfs et distributions sont estimées selon le critère du
maximum de vraisemblance (MLE) à partir d'un corpus d'apprentissage étiqueté au niveau
phonétique.

4.1 Estimation de la distribution a priori des symboles Pr (s)

Si N désigne le nombre total d'occurrences de tous les symboles, et N, le nombre total
d'occurrences du symbole s dans le corpus d'apprentissage, alors la distribution a priori des
symboles est estimée par la distribution empirique:

Pr(s = s) = Ns

N
Vs E IP (4.13)
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4.2 Estimation du modèle de durée Pdls(dis)

La fonction de densité de probabilité de la durée d connaissant le symbole s, Pdls(dls),
est représentée par une loi I', de paramètres as et Ps, définie par:

6. CY~' . dP' • exp( -CY8 • d)
Pdls(dls) = f'(cn \ avec d 2: 0, Ps > aet as > a

L,YS)

et où r(p) représente la fonction Gamma, définie par :

(4.14)

{

1
I'(p) =

(p - l)r(p - 1)
sip = 1

sip> 1
(4.15)

Nous souhaitons estimer les 2 paramètres de la loi I', CYs et Ps, à partir des N, observations
des durées di (1 ~ i ~ Ns ) des symboles s, issus du corpus d'apprentissage. L'estimation
s'effectue selon le critère MLE, à savoir:

(&8) ps) = argmaxPd1, ...d
N

, (dl, ... ,dN, las, Ps)
O:s,Ps

(4.16)

L'espérance mathémati aue E(d) et la variance var(d) de 13. variable aléatoire d s'écrit:

E(d) = Ps
as

- P
var(d) = -i

as

(4.17)

(4.18)

Nous supposons que E(d) et var(d) peuvent être estimées respectivement par la moyenne et
la variance empirique des échantillons. On a donc:

soit finalement:

A E(d)
as = ---

var(d)

o E(d)2
Ps = ----

var(d)

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)
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4.3 Estimation du modèle de trajectoires PXIJ,s(Xld, s)

4.3.1 Estimation par LBG

Nous avons vu que PXld,s(Xld, s) se décompose en un mélange de trajectoires, où les
variables aléatoires Xi associées à chaque état sont considérées comme indépendantes:

PXld,s(Xld, s) ~ l::: Pr(t = tkls = s) . PXli,d,s(Xltk, d, s)
tk Eu s

Q-1

= l::: Pr(i = tkls = s) . II N(Xi; fi~,i' ~~,;)
tk Eus i=O

(4.23)

(4.24)

Il est également possible de regrouper la séquence des Q vecteurs aléatoires de dimension
D en un seul vecteur aléatoire de dimension D x Q. L'équation (4.23) se réécrit alors sous
la forme d'un mélange de lois normales multidimensionnelles:

PXld,s(Xld, s) = l::: Pr(i = tkls = s) . N(X; mj; ~~)
tk Eus

(4.25)

Si Ms désigne le nombre de classes de trajectoires associées au symbole s (Ms
card(ls)), les paramètres à estimer sont:

- Ms densités a priori Pr(i = tkls = s);

- Ms vecteurs moyennes fi%, ;

- Ms matrices de covariance ~~.

Gong résout le problème d'estimation des paramètres d'un mélange de loi normales en
utilisant l'algorithme de classification LBG [Linde et al., 1980], qui fournit une estimation
sous optimale. Cet algorithme partitionne l'ensemble des N, trajectoires associées au sym­
bole s en Ms classes. La mesure de similarité utilisée pour la classification est celle de l'équa­
tion (4.9). Remarquons que cette classification est définie au niveau de la séquence de vec­
teurs et non au niveau d'un vecteur isolé.

Les N, observations étant réparties dans chacune des Ms classes, l'estimation des pa­
ramètres spécifiques à chaque classe s'effectue selon le critère MLE. La moyenne rn] et la
matrice de covariance ~~ sont estimées par la moyenne et la covariance des observations
associées à la classe tk. La probabilité a priori de la classe, Pr(i = tk Is= s) est donnée par
le nombre d'observations associées à la classe tk divisé par le nombre total d'observations.

4.3.2 Estimation par EM

La difficulté de l'estimation non supervisée d'un mélange de lois de probabilité selon le
critère MLE provient du fait que la catégorie de chaque observation, c.-à-d. la composante du
mélange, est a priori inconnue. On se retrouve ainsi en présence d'un problème d'estimation
à partir de données «incomplètes », qui peut être résolu par l'algorithme EM [Dempster et
al., 1977] (cf. annexe A).
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Nous avons choisi d'appliquer cet algorithme d'estimation, plutôt que l'algorithme LBG,
afin d'estimer le modèle de trajectoires PXIJ,s(Xld, s). Nos expériences ont montré que cet
algorithme d'apprentissage permettait d'obtenir des taux de reconnaissance supérieurs à ceux
obtenus par apprentissage LBG (cf. chapitre 9). L'algorithme EM, contrairement à LBG, pro­
cède à résolution itérative, et exploite à chaque itération l'estimation fournie à l'itération pré­
cédente. De fait, l'algorithme est sensible à l'initialisation des paramètres du modèle à esti­
mer, et converge vers un optimum local. Nous avons choisi d'utiliser l'estimation LBG pour
amorcer le calcul par EM.

Lorsque le modèle à estimer est un mélange de lois normales multidimensionnelles, les
formules de réestimation du modèle sont les suivantes. Soit {mL :EL Pr (i = t k 1s = sn
l'ensemble des paramètres de la loi PXIJ,s(Xld, s) fourni à l'itération j de l'algorithme EM,

et {mL :E~, Pr(i = tkIs = sn, l'ensemble des paramètres de la loi PXIJ,s(Xld, s), calculé
à l'itération j + 1. On a:

N,

L Pr(i = hlX = X n,S = s)· X;
-s :.::n==-l=-:-:- _
mk = N,

L Pr(i = tklX = Xn,s = s)
n=l

N,

L Pr(i = tklX = X,., S = s) . (X, - mk)(Xn - m%)#
:Es _ c..:.n=-=-l _

k - N,

L Pr(i = tklX = X n , S = s)
n=l

- - 1 ~ - -
Pr(t = tkls = s) = N

s
~ Pr(t = tklX = X n, S = s)

où Prei = tk IX = X n , S = s) est calculé par application de la règle de Bayes:

P (- _ IX- - X - _ ) _ Pr(i = tkls = s) . N(Xn; m%,:Ek)
T t - t k - n S - S - -==,-------''--=__-"-'---'----'---'----'''-'----'''-'--, L Pr(t = tzlS = s) . N(Xn; m;,:En

tEll" ,

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

Le calcul itératif est répété jusqu'à convergence des estimations. Pour des raisons pra­
tiques, nous appliquons une heuristique qui consiste à supprimer une composante du mélange,
lorsque le nombre d'observations l:~~l Pr(i = tklX = X n, S = s) associées à cette classe
est trop faible. Cela permet d'éviter les imprécisions provoquées par le calcul de la matrice
de covariance de cette classe.

5 Récapitulatif

Nous présentons ici l'ensemble des expressions définissant le modèle stochastique de tra­
jectoires. Plusieurs simplifications de notation vont être introduites. Désormais, nous ne pré­
ciserons plus le nom des variables aléatoires en indice des pdfs. PJls(dls) sera noté p(dls).
Cette simplification n'introduit cependant aucune ambiguïté dans nos expressions.
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De plus, nous n'effectuerons plus la distinction entre une trajectoire observée Y et sa ver­
sion rééchantillonnée X. Ainsi, Pxili,d,s(Yn-!(i,d,Qlitk, d, s) sera noté p(Xn-!(i,d,Qlitk, d, s).

p(Xnld, s) ~ L Pr(tkls) . p(Xnltk, d, s) (4.30)
t.Elf,

. _ 1 [ 1 # -1( ]N(x, m,:E) - D/2 1/2 exp --(x - m):E x - m) (4.32)
(27T) I:EI 2
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Chapitre 5

Recherche de la meilleure phrase

1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté comment déterminer la probabilité d'un
symbole S à l'instant ti, connaissant la trajectoire rééchantillonnée centrée en ti, c.-à-d. en
s'étant fixé une durée d pour la trajectoire observée centrée en n (cf. fig. 5.1).

Dans cette partie, nous présentons comment, à partir d'une phrase X constituée de N
vecteurs X o, ... X N -l, rechercher la meilleure séquence de symboles qui lui correspond.

2 Probabilité d'une séquence de symboles

L'ensemble IF des phrases à reconnaître, spécifique à une application donnée, peut-être
représenté par une grammaire. Une phrase w, issue de cette grammaire est constituée d'une
succession de L(w) symboles:

D.
W = al, ... ah,· .. aL(w) avec Vh, ah E IP (5.1)

où nous rappelons que IP désigne l'ensemble des symboles phonétiques.

Dans la séquence des N trames de parole, notons nh la dernière trame associée au symbole
ah. La 1re trame associée à ah est donc nh-l +1 (cf. fig. 5.2). La durée du symbole ah, c.-à-d.
le nombre de trames associées à ah est dh = nh - nh-b et ah est centrée en:

(nh-l+ 1)+nh nh+ nh-l+ 1
=-----

2 2

Lorsque les L(w) frontières nh (1 ~ h ~ L(w)), séparant les L(w) symboles ah de la
phrase w sont connues, il est possible de calculer un score B(wlnl" .. nL(w)), caractérisant
la probabilité de la phrase étiquetée w. Pour alléger les notations, notons:

D.
J-l(s, n, d) = Pr(sIXn , d)

73

(5.2)
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PROBABILITÉ DU SYMBOLE IZI DE DURÉE d A L'INSTANT n

Probabilité Pr(s=ZIXn,d)
0.2 -

0.15

0.1

0.05
20

FIG. 5.1 - Courbes de probabilité Pr(s = /Z/IX n , d) du symbole IZJen fonction du temps
n et de la durée d du symbole. Phrase prononcée: «Le sors », IZ s 0 RI.

Frontières entre les symboles phonétiques

1 1
n

FIG. 5.2 - Numérotation des trames de symboles consécutifs.
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Le score 8(wlnl, ... nL(w)) est alors défini par:

(5.3)

où l'on pose no = o.
Lors de la reconnaissance, les positions des frontières entre les symboles ah ne sont pas

connues. Le calcul de la probabilité de w, notée 8 (w), consiste donc à rechercher l'ensemble
des frontières {nh} entre symboles qui maximise la probabilité de w, les frontières étant sup­
posées connues.

On note:

(5.4)

3 Algorithme de calcul de 8 (w )

Notons 2(j) la probabilité de la séquence constituée des j premiers symboles de la phrase
w, de la trame 0 à la trame N -1 du signal, les frontières entre symboles étant fixées. D'après
l'équation (5.3), on a:

On a donc:

(5.6)

Notre objectif est de maximiser 2(L(w)) en faisant varier les positions des frontières entre
les symboles:

8(w) = max 2(L(w))
rt j , ...nL(w)

(5.7)

Notons II(l, j) la probabilité de la séquence optimale constituée des j premiers symboles
de ui, entre la trame 0 et la trame l du signal. Posons l = nj et k = nj-l. Nous recherchons
comment exprimer II(l, j) connaissant la probabilité de la séquence optimale des j - 1 sym­
boles précédents, de la trame 0 à la trame k, II (k, j - 1).
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Rang du symbole

n (I,i)

n (k,j-1)

j-2 +----

Temps

FIG. 5.3 - Passage du calcul de la probabilité cumulée 11(k, j -1) à 11(1, j), entre le symbole

de rang j - 1 et le symbole de rang j.

La probabilité du symbole aj, entre les instants k + 1 et 1est:

( . k + 1+ 1 1_ k)
f.1 al' 2 '

On a donc (cf. 5.3) :

11(1, j) = max B(j)
nl, ... k,l

{ ~ . k + 1+ 1 }= max ::::,(; -1) x f.1(aj, ,1- k)
RI,···k) 2

{
k+l+l}= max 11(k,j -1) x f.1(aj, ,1- k)

O~k<l 2

avec 0 :S 1 < N et 1 :S j :S L(w).
Finalement, 8(w) s'obtient par:

8(w) = 11(N - l, L(w))

(5.8)

(5.9)

calculé à partir de la relation de récurrence (5.8).

En pratique, la recherche de k n'est pas effectuée dans tout l'intervalle [0, N[ comme
l'indique la relation (5.8). En effet, il est possible de trouver un intervalle de durée [dj, d,rJ
spécifique au symbole aj, tel qu'il soit très peu probable d'observer un symbole aj ayant une
durée située à l'extérieur de cet intervalle. La recherche de k ne s'effectue alors que dans
l'intervalle [1 - d,r,1- dj], comme l'illustre la figure 5.4.

4 Recherche de la meilleure phrase

Nous avons vu dans le paragraphe précédent, comment déterminer la probabilité d'une
phrase donnée w, à partir des probabilités des symboles f.1(s, n, d) fournies par les modèles
de trajectoires. La reconnaissance d'une phrase s'effectue finalement de la façon suivante.
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Rang du symbole

n(l,j)

dM
Temps

FIG. 5.4 - Limitation de l'espace de recherche dans le calcul des probabilités cumulées, par
des contraintes sur la durée du symbole courant aj' limitée à l'intervalle [dj, dj'.1l

À l'aide d'une grammaire, on génère l'ensemble des phrases possibles. Étant donné une sé­
quence de symboles, on calcule la probabilité de cette phrase en utilisant l'équation (5.8). Le
système VINICS propose finalement les N phrases dont les probabilités sont les plus élevées.

iù = argmax 8 (w)
wEr

(5.10)

Lors du calcul des probabilités cumulées d'une séquence de symboles, différentes heu­
ristiques sont introduites pour élaguer l'arbre de recherche. Ces heuristiques ne seront pas
présentées ici.

Il faut remarquer que la probabilité d'une phrase ainsi définie pénalise les phrases longues
au détriment des phrases courtes. En effet, plus la phrase comporte de symboles, plus la pro­
babilité de la phrase est faible, car plus les produits de probabilités /1(ah, ti, d) sont nom­
breux. Par conséquent, il est nécessaire de normaliser le score fourni par l'équation (5.8),
pour prendre en compte soit le nombre de symboles dans la phrase, soit la durée totale de la
phrase.

Gong propose deux normalisations possibles. La 1re consiste à calculer la moyenne géo­
métrique des probabilités de symboles. La phrase reconnue west donc celle qui maximise sa
moyenne géométrique:

1

W = argmax 8(w) L(w)

wEr
(5.11)

La 2e normalisation est similaire à celle introduite par [Ostendorf et Roukos, 1989] et
consiste à pondérer chaque /1(ah, ti, d) par sa durée. L'équation (5.8) devient:

. {. k+l+1 _}II(l,)) = max II(k,) -1) x /1(aj, ,l- k)l k
O~k<l 2

(5.12)

Ceci revient à normaliser la probabilité en fonction du nombre de trames de la phrase. La
phrase reconnue est ensuite fournie par l'équation (5.10).
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Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté le modèle stochastique de trajectoires et son utilisa­
tion en reconnaissance de parole continue. Une trajectoire observée, spécifique à un symbole
s, est considérée comme une réalisation d'une trajectoire aléatoire sous-jacente qui consti­
tue le modèle de s. La fonction de densité de probabilité de cette trajectoire aléatoire est re­
présentée par un mélange de trajectoires, ce qui permet de modéliser une distribution com­
plexe des trajectoires dans l'espace des trajectoires, et de faire apparaître des classes de tra­
jectoires. On évite ainsi le phénomène de recouvrement de trajectoires présenté en introduc­
tion. Dans chaque classe, une trajectoire aléatoire est définie par une séquence de Q vec­
teurs aléatoires. À chacun de ces vecteurs est associé une loi normale multidimensionnelle.
L'estimation des paramètres de chaque loi normale, ainsi que des probabilités a priori de
chaque classe est effectuée selon le critère du maximum de la vraisemblance, en utilisant
l'algorithme LBG [Linde et al., 1980] ou l'algorithme EM [Dempster et al., 1977]. Bien évi­
demment, d'autres critères d'estimation pourraient être envisagés. L'optimisation des para­
mètres du modèle est effectt ée au niveau de la séquence d'état (c.-à-d. de la trajectoire), et
non au niveau d'un état (comme c'est le cas pour les HMMs).

Les STMs utilisent une modélisation explicite de la durée des symboles, sous la forme
d'une loi r. Une pondération de l'influence de la durée peut-être mise en oeuvre (paramètre
À), et améliore de façon significative les taux de reconnaissance [Gong, 1994].

Une pondération peut-être introduite pour contrôler l'importance de chaque état d'une
trajectoire. Il est ainsi possible de renforcer l'influence des états ayant une faible variance
(états centraux) par rapport aux états ayant une variance plus importante (états latéraux). Cette
pondération permet d'améliorer les taux de reconnaissance [Gong, 1994].

Le CRINIINRIA dispose du système de reconnaissance de parole continue VINICS, fondé
sur les modèles stochastiques de trajectoires. Toutes nos expériences ont été effectuées en uti­
lisant ce système, conçu pour des applications de reconnaissance de parole continue utilisant
un vocabulaire de 100-3000 mots. Le système de reconnaissance est complet, et fournit, à
partir d'une phrase prononcée, sa transcription orthographique. Il est possible de construire
automatiquement, à partir d'un texte échantillon, les contraintes syntaxiques (la grammaire)
utilisées lors de la reconnaissance.

Les dernières évaluations de VINICS, réalisées par Y. Gong, ont porté sur une tâche de
reconnaissance de parole continue sur un vocabulaire de 2000 mots, avec une perplexité du
langage en mode bigramme d'environ 48. Un ensemble de 33 modèles de phones indépen­
dants du contexte sont construits pour chaque locuteur à partir de 80 phrases (env. 6 min)
de parole propre, indépendantes de l'application. Moyenné sur 4 locuteurs de test, le taux de
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reconnaissance de mots, obtenu en mode dépendant du locuteur, est d'environ 99% [Gong,
1994).



Troisième partie

Trois approches pour la reconnaissance
de la parole bruitée
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Introduction

Dans cette partie, nous présentons trois approches pour la reconnaissance de la parole
continue en milieu bruité (bruit additif), à partir d'un système de reconnaissance initialement
entraîné avec de la parole propre.

La première approche proposée, appelée combinaison de modèles stochastiques (cf.
chap. 6), s'inscrit dans le cadre des méthodes de transformation des modèles de parole propre.
La combinaison de modèles utilise une connaissance explicite de la perturbation, où l'on
considère que le bruit est additif, indépendant du signal de parole, et est modélisé dans le
domaine cepstral par un HMM utilisant des pdfs Gaussiennes. Cette méthode permet de
construire des STMs de parole bruitée sans nécessiter un entraînement des modèles à partir
d'un corpus d'apprentissage de parole bruitée. Les modèles ainsi obtenus sont alors directe­
ment utilisés pour la reconnaissance de la parole dans le bruit.

La seconde méthode, désignée par filtrage non linéaire par états (cf. chap. 7), consiste
à déterminer un ensemble d'estimateurs de parole propre, un estimateur étant spécifique à
chaque état de chaque STM de parole propre. Le critère d'estimation minimise une erreur
quadratique moyenne dans le domaine du logarithme du spectre, domaine relié à celui de la
perception auditive humaine. Le calcul des estimateurs suppose, comme précédemment, que
parole et bruit sont additifs. Cette approche se situe entre les méthodes de prétraitement du
signal, car un ensemble de filtres est appliqué au signal de parole dans le domaine cepstral, et
les méthodes de transformation des systèmes de reconnaissance, car les filtres sont associés
spécifiquement à chaque état de chaque modèle, et la structure du système de reconnaissance
est donc modifiée. La reconnaissance de la parole dans le bruit s'effectue finalement par fil­
trage de la parole bruitée, pendant le processus de reconnaissance.

La dernière approche est appelée adaptation au bruit par régression linéaire (cf. chap. 8).
Cette méthode consiste à déterminer un ensemble de transformations linéaires, pouvant être
utilisées soit pour transformer les modèles de parole propre, dans le but de construire des mo­
dèles permettant de reconnaître la parole bruitée, soit de transformer la parole bruitée à recon­
naître, afin de pouvoir utiliser les modèles initiaux de parole propre. Selon la mise en œuvre
choisie, cette approche s'inscrit donc soit dans les méthodes de transformation des modèles,
soit dans les méthodes de transformation de la parole. Dans les deux cas, les transformations
utilisées sont déterminées à partir d'un corpus d'adaptation étiqueté de parole bruitée, selon
un critère qui consiste à maximiser la vraisemblance de ce corpus d'adaptation. Cette ap­
proche n'utilise pas d'information sur l'origine de la perturbation, mais suppose que cette
dernière peut être modélisée par des transformations linéaires par partie de l'espace cepstral.

Ces trois méthodes sont évaluées sur une même application de reconnaissance de parole
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continue dans le bruit, pour un vocabulaire d'un millier de mots, en mode dépendant du locu­
teur, en présence de différents types et niveaux de bruits. Une quatrième approche, appelée
transformation de base [Gong, 1993] (cf. annexe B) et qui consiste à débruiter le signal par
transformation d'espace dans le domaine cepstral, est également évaluée. Les résultats ob­
tenus sont comparés, et des conclusions sont tirées sur les avantages et inconvénients des
différentes approches (cf. chap. 9).



Chapitre 6

Combinaison de modèles stochastiques

1 Introduction

Les conditions d'utilisation d'un système de reconnaissance des formes sont optimales
lorsqu'elles correspondent à celles présentes lors de l'apprentissage. Le cas idéal de la recon­
naissance de parole en environnement bruité s'obtient donc lorsque le système est entraîné
dans les mêmes conditions d'environnement.

Effectuer l'apprentissage d'un système de reconnaissance automatique de parole à partir
d'un corpus èe parole bruitée est rarement envisageable. En effet, il est en pratique difficile
d'obtenir un corpus d'apprentissage de parole bruitée présentant les mêmes conditions de
bruit que celles qui seront présentes lors du test. De plus, dans le cas d'un apprentissage en
parole bruitée, comment prendre en compte lors du test les variations du rapport signal-à­
bruit, ou encore la présence d'un bruit inconnu de l'apprentissage, ou enfin l'absence de bruit
lors du test.

Supposons maintenant que la nature des variations entre conditions de test et d'appren­
tissage soit connue. On peut par exemple supposer que les conditions de test correspondent
à la présence d'un bruit additif stationnaire de rapport signal-à-bruit connu par rapport aux
conditions d'apprentissage. Il est alors possible de perturber les données d'apprentissage et
d'utiliser ces données perturbées pour réentraîner les modèles. À nouveau, une telle approche
est rarement utilisable car elle nécessite de stocker en permanence la totalité du corpus d'ap­
prentissage. D'autre part, cette approche est très coûteuse en calcul car elle nécessite tout
d'abord de perturber l'ensemble du corpus d'apprentissage, et ensuite de réentraîner les mo­
dèles de parole à chaque fois que les statistiques du bruit évoluent.

Considérons un problème statistique dans lequel un grand nombre de données est dispo­
nible. Le traitement de ces données est parfois simplifié s'il est possible de calculer quelques
valeurs numériques, ou statistiques, «résumant» l'information pertinente contenue dans les
données. Des analyses valides peuvent alors êtres conduites en utilisant ces valeurs plutôt
que l'ensemble des données. De telles valeurs sont appelées statistiques suffisantes [DeGroot,

'1 ro._,....'
1~ IUJ.

Nous nous intéressons ici à une telle notion car nous souhaitons non pas perturber un en­
semble de données de parole propre (non disponibles) pour réestimer un modèle, mais plutôt
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utiliser un résumé significatifde la parole propre afin de le perturber et de réestimer un modèle
de parole bruitée.

Soit un vecteur aléatoire Y, caractérisant une zone stationnaire d'un signal de parole brui­
tée dans un espace de paramètres. Supposons que Y soit une fonction de deux vecteurs aléa­
toires X et N représentant respectivement une zone stationnaire d'un signal de parole propre
et d'un bruit. On note Y = ?/J(X, N), et ?/Je) caractérise la nature de la combinaison entre
parole propre et bruit (bruit additif, convolutif, etc.).

Supposons que l'on dispose de M observations du vecteur de parole bruitée Y, notées Y 1

à Y M . Si la pdf de Y est définie par une loi normale multidimensionnelle p(Y) de moyenne
fi et de matrice de covariances :Ê, une estimation de fi et :Ê selon le critère du maximum
de la vraisemblance est obtenue par les expressions suivantes, où (.) # représente l'opérateur
de transposition:

(6.1)

(6.2)

Si M ---t 00, il est possible de remplacer la moyenne et la variance empirique par l'es­
pérance et la matrice de covariances du vecteur aléatoire ycep :

fi = E(Y)

:Ê = var(Y)

(6.3)

(6.4)

Développons (6.3) en posant Y = ?/J(X, N) et en supposant que X et N sont indépen­
dant:

fi = E(?/J(X, N))

= JJ?/J(X, N)p(X, N)dXdN

= JJ'Ij;(X, N)p(X)p(N)dXdN

(6.5)

Un développement analogue peut être écrit pour :Ê. Il apparaît que pour entraîner le mo­
dèle de Y, il n'est donc pas nécessaire de disposer d'un ensemble d'observations de parole
bruitée. En effet, fi et:Ê peuvent être estimées dès lors que l'on connaît les pdfs de X et de
N, ainsi que la fonction 7/J (.) liant Y à X et N.

En pratique, la pdf de la parole propre et du bruit ne sont pas connues. Cependant, il est
raisonnable de considérer que le modèle de parole propre contient suffisamment d'informa­
tions pertinentes pour caractériser la distribution de X. De même, il est en général aisé d'en­
traîner un modèle de bruit pour représenter N, la collecte d'observations de bruit ne présen­
tant pas de difficultés pratiques. Si l'on considère que p(X) et p(N) sont représentées par des
lois normales multidimensionnelles, respectivement de moyennes li, li et de covariances
~, :Ê, et étant donné la fonction 7/J('), il est souvent impossible de calculer les intégrales de
l'expression (6.5) sous forme close. Comme nous allons le voir, c'est en particulier le cas
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Parole propre

Bruit ---------+{+
Parole bruitée

Estimation des
modèles acoustiques

de parole propre

Estimation des
modèles acoustiques

de bruit

Combinaison des
modèies acoustiques

Reconnaissance de
parole bruitée

Phrase reconnue

FIG. 6.1 - Structure d'un système de reconnaissance de parole avec combinaison de modèles.

lorsque Y, X et N sont représentés dans le domaine cepstral et lorsqu'on suppose que pa­
role et bruit sont additifs. Pour exprimer IÎ1 et :Ê en fonction de ID, ID, ~ et 'Ë, il est alors
nécessaire d'introduire des hypothèses simplificatrice>. Par conséquent, les estimations que
nous allons obtenir ne seront pas les estimations MLE du modèle de parole bruitée, mais une
approximation des estimateurs MLE.

La structure du système de reconnaissance de parole bruitée que nous cherchons à
construire est celle de la fig. 6.1. La première étape consiste à entraîner un système avec de
la parole propre. Lors du test, un modèle de bruit est estimé pendant les pauses du locuteur.
Ce modèle est combiné avec les modèles de parole propre pour générer un modèle de parole
bruitée. La parole bruitée du locuteur est reconnue avec le modèle ainsi construit.

2 Caractérisation de la pdf d'un vecteur de parole bruitée

Dans cette partie, nous cherchons à déterminer l'expression de la fonction de densité de
probabilité d'un vecteur aléatoire ycep représentant le cepstre d'une observation de parole
bruitée, connaissant les pdfs de la parole propre et du bruit, ainsi que la relation liant parole
bruitée, parole propre et bruit.

Soit x(t) le signal temporel de parole propre et n(t) un bruit stationnaire. Sous l'hypothèse
d'additivité dans le domaine temporel, le signal y(t), correspondant au signal x(t) perturbé
par le bruit n(t) s'écrit, en supposant que l'addition du bruit ne modifie pas la localisation
des trames de parole:

y(t) = x(t) + n(t) (6.6)
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Dans le domaine des densités spectrales de puissance, l'équation (6.6) s'écrit, sous l'hy­
pothèse d'indépendance entre le signal de parole propre et le bruit:

Y(w) = X(w) + N(w) (6.7)

où Y (w), X (w) et N (w) représentent respectivement les densités spectrales de puissance
(PSD\) de y(t), x(t) et n(t).

Soient Y"?', X cep et Ncep les vecteurs de cepstres de Y(w), X(w), N(w), définis par les
expressions suivantes, où IDCT 2 représente la transformée en Cosinus discrète inverse:

ycep ~ IDCT{ln Y(w)}

x cep ~ IDCT{ln X(w)}

Ncep ~ IDCT{ln N(w)}

Nous supposons que X cep et Ncep peuvent être modélisés avec suffisamment de préci­
sion en utilisant des lois normales, caractérisées respectivement par leurs moyennes rncep et
mcep, et leurs matrices de covariances I;ce

p et î;ce
p.

Sous cette hypothèse, et étant donné la
relation (6.6), nous souhaitons déterminer l'expression de la pd! du modèle de parole bruitée.

Soit X log le vecteur aléatoire correspondant à la transformation de Fourier discrète du vec­
teurs X ceP. Ce vecteur aléatoire caractérise la PSD dans le domaine du logarithme du spectre,
appelé par la suite domaine log-spectral. Si W représente la matrice de transformation en co­
s' "L:; discrète, on a:

x
10g = Wx

cep (6.8)

La transformation en cosinus discrète étant une opération linéaire, la pd! de X 10g reste
une loi normale [Papoulis, 1991], de moyenne rnlog et de matrice de covariances I;log, avec:

rnlog = Wm'?'

I;log = WI;cepw#

Soit Xl in le vecteur aléatoire défini par :

(6.9)

(6.10)

(6.11)

Le vecteur aléatoire X 1in caractérise la PSD dans le domaine linéaire. La pd! de xlin corres­
pond alors à une loi log-normale 3, de moyenne m'!" et de covariances I;lin, avec [Gales et
Young, 1993a] :

m lin = exp(m
1og + L,log/2)z l 1.,1-

L,lin = mlinmlin[exp(L,log) - 1]
t,] t J t,]

(6.12)

(6.13)

1. Power Spectral Densities
2. Inverse Discrete Cosine Transform
3. Une variable aléatoire x suit une loi appelée log-normale si la variable aléatoire log(x) suit une loi

normale
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Des expressions équivalentes sont obtenues pour le vecteur de bruit Nlin dans le domaine
des densités spectrales de puissance.

A ce stade, nous connaissons donc l'expression des pdfs de X lin et Nlin, qui corres­
pondent toutes deux à des lois log-normales, dont les paramètres s'expriment en fonction des
paramètres des pdfs de xcep et Ncep. Le vecteur aléatoire ylin correspond à la somme des
vecteurs aléatoires X lin et N1in (cf. Eq. (6.7)). Lapdf de ylin est alors définie par le produit de
convolution des pdfs de X lin et Nlin. Malheureusement, le calcul du produit de convolution
entre deux pdfs log-normales ne peut s'effectuer sous forme close. Pour simplifier l' expres­
sion de la pdf de ylin, nous supposerons que la pdf décrivant la somme de deux vecteurs
aléatoires distribués selon une loi log-normale est aussi log-normale. Sous cette condition,
l'expression de la pdf de ylin est entièrement déterminée par la connaissance de sa moyenne

m lin et de sa matrice de covariance t lin
dans le domaine linéaire des densités spectrales de

puissance. On a :

E(ylin) = E(Xlin) + E(N1in)

var(ylin) = var(Xlin) + var(Nlin) car indépendance

(6.14)

(6.15)

En pratique, nous introduisons un coefficient de correction g, permettant de prendre en
compte les variations moyennes d'énergie entre la parole propre d'entraînement et la parole

de test prononcée dans le bruit. mlin et t 1in
s'expriment donc par:

m
lin = gm

lin + lÙ
lin

t lin
= g2"E,lin + t lin

(6.16)

(6.17)

L'expression de la pdf de ylin est donc entièrement définie dans le domaine linéaire des
PSD. La pdf de ycep dans le domaine cepstral s'obtient en appliquant successivement les
transformations inverses de celles utilisées précédemment, à savoir un opérateur logarith­
mique pour revenir au domaine log-spectral suivi d'une transformation en cosinus inverse.

Ainsi, dans le domaine logarithmique des PSD, on a, en inversant les équations (6.12)
et (6.13) [Gales et Young, 1993a]:

1 (t

lin

)Alog _ 1 (A lin) 1 t,t + 1m· - og m· - - og . ., '2 A lm A lm
mi mi

(

tlin )t 10g - 1 i,j 1
i,j - og A lin A lin +

mi m j

(6.18)

(6.19)

Par inversion des équations (6.9) et (6.10), on obtient en définitive, dans le domaine ceps­
tral:

(6.20)

(6.21)

Par la suite et pour alléger les notations, nous appelons Wm et WB les fonctions permettant
de déterminer l'expression des moyennes et variances des modèles de parole bruitée, à partir
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des paramètres des modèles de parole propre et du bruit. On pose:

(6.22)

(6.23)

1)Jm(mCep , mcep , ~cep, ~cep) est obtenu en appliquant successivement les équations (6.9),
(6.12), (6.16), (6.18) et (6.20). De la même façon, 1)Jdmce p , mcep , ~cep, ~cep) est obtenu en
appliquant successivement les équations (6.10), (6.13), (6.17), (6.19) et (6.21).

En définitive, la pdf de la parole bruitée ycep s'exprime sous la forme d'une loi normale
dont les paramètres sont fonctions des paramètres des pdfs de la parole propre x cep et du bruit
N cep .
1 •

(6.24)

3 Application à la combinaison d'un STM et d'un HMM

3.1 Modèle de bruit à un état

Plaçons nous tout d'abord dans le cas le plus simple où le bruit, supposé stationnaire,
est modélisé dans le domaine cepstral par une seule loi normale multidimensionnelle, notée
N(N; rn, "E). Soit X; une trajectoire de paro'e propre centrée en ti. Supposons que cette
trajectoire est modélisée par un STM. D'après la définition des STMs donnée partie II, la
distribution de X n , connaissant la classe de trajectoire tb le symbole s et la durée d est:

Q-1

P(Xnltk, d, s) = II N(xn-f(i,d,Q); m%,i' ~%,;)
i=O

(6.25)

Le vecteur de parole propre associé à l'état i, caractérisé par une loi normale de moyenne
rn] i et de matrice de covariances ~~ i' va être perturbé par une observation de bruit. La tra-, ,
jectoire propre X; va donc être transformée en une trajectoire bruitée Y n'

Étant donné les règles de combinaison entre la pdf de parole propre et la pdf de bruit
présentées précédemment, le vecteur de parole bruitée associé à l'état i peut être caracté-

A S

risé par une loi normale de moyenne llk,i et de matrice de covariances ~k,i' avec llk,i

1)Jm(mk,i ' rn, ~%,i'~) et 't:,i = 1)JL;(mk,i ' rn, ~%,i' ~). On obtient donc:

Q-1

p(ynItb d, s) = II N(Yn- f(i,d,Q); ll%,i' 't:,;)
i=O

(6.26)

La reconnaissance de la parole bruitée est donc possible en remplaçant pour chaque sym­
bole s, chaque classe de trajectoire t k et chaque état i, la moyenne mf, et la matrice de co-

-- ::.. s - - "',"

variances ~L par llk,i et ~k,i' On obtient ainsi directement une approximation d'un STM
de parole bruitée (cf. fig. 6.2).
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STM de parole propre

~

Modèle de bruit

STM de parole bruitée

FIG. 6.2 - Combinaison d'un STM de parole propre avec une loi normale de bruit. Le modèle
de parole bruitée reste un STM.

3.2 HMM de bruit

En pratique, le bruit est rarement stationnaire. Il n'est donc pas possible de le représenter
par une seule loi normale et l'équation (6.26) n'est pas directement applicable. Un modèle de
bruit couramment utilisé et permettant de prendre en compte les non-stationnarités consiste
à représenter la distribution du bruit par un HMM ergodique à N états. Ce HMM est entiè­
rement défini par :

- l'ensemble J = {l, ... N} représentant les N états du modèles; l'état occupé à l'ins­
tant t est noté qt, avec qt E J,

- l'ensemble A = {aij }ij=l représentant les probabilités de transition entre états; on
note:

1 < i,j ~ N

- l'ensemble B = {b i (x) }~ 1 des pdfs associées à chaque état; on note:

- l'ensemble II = {1Ti}~l des probabilités initiales d'occupation des états; on note:

1Ti = Fr(qo = i)

Ce modèle peut être estimé selon le critère MLE en utilisant l'algorithme de Baum et
Weich [Rabiner, 1989].

Avec un tel modèle de bruit, il n'est plus possible de savoir a priori de quel état du HMM
provient l'observation de bruit se combinant avec une observation de parole associée à l'état
i du STM. Contrairement au cas précédent où la combinaison entre le modèle de bruit et
le STM était unique et conduisait à l'obtention directe d'un STM de parole bruitée, nous
obtenons désormais une structure hybride de STM, où chaque état du STM initial peut être
combiné avec n'importe quel état du HMM de bruit (cf. fig. 6.3). On modélise ainsi toujours
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STM de parole propre

~

Modèle de bruit

STM hybride de parole bruitée

FIG. 6.3 - Combinaison d'un STM de parole propre avec un HMM de bruit. Le modèle de
parole bruitée devient un STM hybride.

une séquence rééchantillonnée de Q vecteurs, mais à chaque « état», le vecteur bruité est
modélisé par 2 distributions qui s'excluent mutuellement.

Étant donné une trajectoire bruitée, nous devons maintenant rechercher la « meilleure»
séquence expliquant cette trajectoire (c.-à-d. la plus probable). En d'autres termes, comment

calculer p(Ynltk , d, s)?

Notons oo(j), la probabilité d'observer le vecteur de parole bruitée associé à l'état 0 du
STM lorsque le HMM de bruit est dans l'état j. On a:

Oo(j) = Kj . N(Yn-f(O,d,Q); 1/Jm(m~,o'mj, I;~,o, :Èj ) , 1/JE(m~,O' mj, I;~,o, :Èj ) )

(6.27)

Connaissant les oi(l) pour 1 S l S N, nous recherchons le meilleur chemin permettant
d'évoluer de l'état i vers l'état i + 1 du STM en atteignant l'état j du HMM, soit encore
comment calculer Oi+l(j). Lorsque le HMM évolue d'un état vers un autre, un vecteur d'ob­
servation correspondant à une trame de bruit est généré. Lorsque le STM évolue d'un état
vers l'état suivant, cela correspond à une évolution moyenne de ~-=-; trames dans le signal de
parole propre. Les évolutions le long d'une séquence d'observations ne s'effectuent donc pas
à la même cadence selon que l'on progresse d'un état dans le HMM ou bien d'un état dans
le STM. Notons Pr (qt = j! qt' = l) la probabilité de passer de l'état l à l'état j du HMM en
t - t' transitions. Pour passer de Oi (l) à Oi+l(j), il faut donc effectuer ~-=-; transitions dans le

HMM. Oi+l(j) s'obtient donc par la récurrence suivante, qui signifie qu'on recherche l'état l
du HMM qui maximise la probabilité de passer de l'état l à l'état j du HMM en ~-=-ll transi­
tions, et d'observer le vecteur yn-f(i+l,d,Q) dans l'état i + 1 du STM lorsqu'on vient de l'état
i du STM:

Oi+l(j) = ..:nax fOi(l)' Pr(q(i+l)É.=..l. = j!qiÉ.=..l. = l)
l-l, ...N _ Q-1 Q-1

. N(Yn-f(i+l,d,Q); 1/Jm(m~,(i+l)'m,. I;~,(i+l)' :Èj ) , 1/Jdm~,(i+l)' mj, I;~,(i+l)' :Èj ) ) ]

(6.28)
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N (2NQ - N -1)
N-l

NQ

TAB. 6.1 - Comparaison des nombres d'opérations élémentaires (produits et évaluations de
lois normales multidimensionnelles) pour le calcul de p(Yn It k , d, s) entre un STM standard
(N = 1) et un STM hybride (N > 1).

On obtient finalement:

(6.29)

Lorsque le nombre d'états du HMM de bruit est supérieur à l, les équations (6.28)
et (6.29) sont utilisées à la place de l'équation (6.26) pour déterminer les valeurs de
p(Yn Ih, d, s). Le nombre total d'opérations élémentaires (multiplication et calcul d'une loi
normale de dimension D) est indiqué tableau 6.1, pour les configurations où N = 1 (STM
bruité standard) et N > 1 (STM bruité hybride).

Il faut enfin noter que les équations (6.28) et (6.29) permettent d'évoluer le long d'un
chemin optimal dans le modèle hybride, selon une approche type Viterbi. Une alternative
possible consiste à effectuer la somme des probabilités le long de tous les chemins, ce qui
correspond à appliquer un décodage de type Baum-Welch [Rabiner, 19891

4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté comment obtenir une approximation d'un STM
de parole bruitée à partir d'un STM de parole propre, d'un HMM de bruit et d'une règle de
combinaison reliant parole bruitée à parole propre et bruit.

Plusieurs hypothèses ont été nécessaires pour déterminer l'expression des moyennes et
matrices de covariances du STM de parole bruitée.

- Les signaux de parole et de bruit sont additifs dans le domaine des densités spectrales
de puissance, ce qui constitue une hypothèse couvrant un grand nombre de situations
pratiques.

- La présence du bruit ne modifie pas la localisation des trames de parole (ce qui signifie
qu'une observation de parole propre affectée à l'état i d'un STM lors l'apprentissage,
reste affectée à l'état i du STM après perturbation par le bruit).

- Les signaux de parole et de bruit sont indépendants.

- La somme de deux vecteurs aléatoires de distribution log-normale est un vecteur aléa­
toire de distribution log-normale. Cette condition revient à considérer que lorsque pa­
role propre et bruit sont modélisés par des lois normales dans le domaine cepstral, les
observations de parole bruitée sont également distribuées selon une loi normale.
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Par contre, aucune hypothèse n'est faite sur la stationnarité du bruit. Un bruit non station­
naire peut être modélisé par un HMM ergodique à plusieurs états, et la combinaison du STM
et du HMM donne naissance à un STM hybride où il est possible de calculer par program­
mation dynamique la valeur de la pd! d'une trajectoire dans une classe donnée.

Cette approche présente l'intérêt d'être non supervisée dès lors que l'on est capable de
détecter les zones d'absence de parole dans le signal, afin de réestimer les modèles de bruit. Il
est ainsi possible d'obtenir des modèles capable de s'adapter automatiquement aux conditions
de bruits.

Les expériences et résultats concernant la combinaison de modèles stochastiques sont
présentés et discutés au chapitre 9.



Chapitre 7

Filtrage non linéaire par états

1 Introduction

Dans notre étude bibliographique, nous avons insisté sur la nécessité de mettre en œuvre
des traitements spécifiques aux différents sons, afin de prendre en compte les fluctuations
des distorsions provoquées par un niveau de bruit constant, le long du signal. En effet, les
régions du signal de parole de faible énergie sont plus perturbées par le bruit que les zones
où l'énergie est importante.

D'autre part, nous avons également noté qu'il est intéressant, lorsqu'on effectue un fil­
trage de bruit, d'appliquer un critère d' estimation ayant une signification liée aux mécanismes
de perception auditive.

Dans ce chapitre, nous utilisons les modèles stochastiques de trajectoires, estimés pour
la reconnaissance, pour segmenter le signal bruité en zones considérées comme quasi­
stationnaires, tout comme [Beattie et Young, 1991] utilisent des HMMs pour décomposer de
la même façon le signal bruité. Une zone quasi-stationnaire est ainsi associée à chaque état
d'un modèle stochastique de trajectoire. On peut considérer que le signal de parole propre
paramétré est modélisé avec précision dans chacun des états des STMs, puisque ces mo­
dèles de trajectoires permettent d'effectuer la reconnaissance de la parole propre de façon
efficace [Gong et Haton, 1994). De même, il est aisé d'entraîner un modèle de bruit dans cet
espace de paramètres. Nous mettons alors en œuvre un filtrage, spécifique à chaque état, et
déterminé selon un critère de minimisation de l'erreur quadratique moyenne dans le domaine
du logarithme de spectre. Ce critère est utilisé car il semble en accord avec les théories sur
l'audition, qui précisent que l'oreille est plus sensible au logarithme de spectre, plutôt qu'au
spectre dans le domaine linéaire. En définitive, on obtient un ensemble de filtres associés à
chaque état des STMs (entraînés sur de la parole propre) sous la forme de tables de compensa­
tions, qui sont utilisées pour filtrer les observations bruitées pendant la reconnaissance. L'ar­
chitecture générale du système de reconnaissance de parole bruitée est représentée fig. 7.1.

Nous présentons tout d'abord l'estimation spectrale par minimisation de l'erreur quadra­
tique moyenne dans le domaine linéaire du spectre (cf. 2.1). L'estimateur est ensuite étendu
pour appliquer le même critère, mais dans le domaine du logarithme du spectre (cf. 2.2). Le
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Parole propre

Estimation des
modèles acoustiques

de parole propre

Bruit--------__+{ +
Parole bruitée

Estimation du
modèle acoustique

de bruit

Calcul des estimateurs
de parole propre

Reconnaissance
et

débruitage simultané

Phrasereconnue

FIG. 7.1 - Structure d'un système de reconnaissance de parole avec filtrage non linéaire des
observations bruitées lors de la reconnaissance.

calcul des estimateurs ne pouvant être effectué sous forme close, une résolution numérique
est décrite au paragraphe 3.1, suivie de son application aux modèles stochastiques de trajec­
toires entraînés dans le domaine cepstral (cf. 3.2).

2 Estimation spectrale non linéaire

2.1 Soustraction spectrale linéaire

Comme dans le chapitre 6, désignons par x(t) le signal temporel de parole propre, n(t) le
signal de bruit et y(t) le signal de parole bruitée. Nous supposons encore que bruit et parole
sont additifs dans le domaine temporel, et sont modélisés par des processus stochastiques. Si
parole et bruit sont indépendants et stationnaires, l'additivité est conservée dans le domaine
des densités spectrales de puissance, où l'on a:

Y(w) = X(w) + N(w) (7.1)

La densité spectrale de puissance peut être estimée par le spectre de puissance à court
terme, obtenu par l'intermédiaire d'une transformée de Fourier discrète. Notons Px (w ),
P; (w) et Py(w), les spectres de puissance à court terme de x(t), n(t) et y(t), l'équation (7.1)
se réécrit:

(7.2)

Une estimation de Px(w), notée Px(w),peut être déterminée selon le critère d'estimation
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de la minimisation de l'erreur quadratique moyenne (MMSE):

minimal (7.3)

Si les signaux sont modélisés par des processus Gaussiens, un tel critère correspond au
filtrage par soustraction spectrale de puissance, qui se caractérise par sa grande simplicité, et
on obtient alors:

(7.4)

où Pn (w) représente une estimation du spectre de puissance à court terme du bruit, obtenu
généralement par la moyenne de Pn(w) calculée sur des trames successives de bruit.

Comme nous l'avons déjà noté chapitre 1, § 1, cette soustraction est modifiée pour éviter
d'obtenir une estimation négative du spectre de puissance, et des techniques ad hoc sont mises
en œuvre pour minimiser le bruit musical introduit par ce filtrage.

2.2 Estimation spectrale non linéaire

Bien qu'ayant une énergie faible par rapport au bruit d'origine, le bruit musical introduit
par la soustraction spectrale est très pénalisant. Une façon de réduire ce bruit consiste à es­
timer le spectre du signal filtré dans le domaine logarithmique [Erell et Weintraub, 1993a;
Van Compernolle, 1989b]. Ceci est en concordance avec les théories sur l'audition humaine,
qui précisent qu'il est préférable de minimiser les distorsions dans le domaine du logarithme
du spectre, plutôt que dans le domaine spectral linéaire.

Soit Ly(w), Lx(w) et Ln(w) les représentations de Py(w),Px(w) et P; (w) dans le domaine
logarithmique. L'équation (7.2) s'écrit alors:

(7.5)

Dans le domaine logarithmique du spectre, le critère de minimisation de l'erreur quadra­
tique moyenne de l'équation (7.3) devient:

minimal (7.6)

ce qui donne, en laissant tomber l'indice w :

Lx = E{LxILy}

= JLx· h.ILy(LxILy)dLx

_JLx· h.Ly(Lx, Ly)dLx

Ju.:«; Ly)dLx

(7.7)

où [i; 1i; (Lx1Ly) désigne la pd! de Lx connaissant Ly et [t.; i.; (Lx, Ly) désigne la pd!
conjointe de Lx et Ly.
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La résolution de l'équation (7.7) nécessite de connaître l'expression de !LxLy (.). En pra­
tique, nous ne disposons pas d'une telle information. De plus, étant donné la nature non li­
néaire de la combinaison entre le logarithme du spectre de la parole propre Lx et du spectre
du bruit Ln (équation (7.6», il n'est pas possible d'exprimer Lx sous forme close, connais­
sant li: (.) et ii; (.). Par conséquent, nous allons résoudre l'équation (7.7) par une approche
numérique semblable à celle utilisée par [Xie et Van Compemolle, 1993].

3 Estimation MMSE numérique

3.1 Principe

Soit un modèle de parole décrit dans le domaine logarithmique spectral par sa pdf !Lx(.),
de paramètre ex, et un modèle de bruit décrit dans le même domaine par [i; (.), de paramètre
en' L'estimation Lx est alors une fonction de Ly et des paramètres ex et en, inconnue sous
forme close.

Cependant, connaissant !Lx(.) et [i; (.), nous sommes capables de générer aléatoirement
un ensemble très grand d'observations Lx et Ln respectant les pdfs !LJ) et !LJ). Nous
pouvons alors déterminer un ensemble d'observations de parole bruitée L y en combinant par
la relation (7.5) les Lx et Ln ainsi générés. Il est alors possible, d'après la loi faible des grands
nombres, d'estimer Lx en calculant empiriquement E{Lx ILy}. La précision de l'estimation
est contrôlée par le nombre d'observations générées. Nous pouvons donc obtenir une table de
correspondance entre les Ly et les Lx, pour différentes valeurs des paramètres ex et en' Cela
signifie que l'on peut associer une table de corre spondance à différents modèles de parole,
c.-à-d. éventuellement une table par modèle de phonème, ou encore, une table par état d'un
modèle stochastique de trajectoire. On peut ainsi mettre en œuvre différents filtres spécifiques
à des classes de sons.

L'estimation de Lx suit donc le principe suivant [Xie et Van Compernolle, 1993]:

1. Générer N observations LXi de parole propre, respectant le modèle !Lx(Lx)

2. Générer N observations Lni de bruit, respectant le modèle li; (Ln)

3. Calculer N observations LYi en utilisant la relation (7.5)

4. Déterminer l'estimateur MMSE L dans le domaine discret:

avec:

t:,.Ly = (LY=ax - LY=in) j K
LYk = LY=in + k . t:,.Ly - t:,.Lyj2

Soit la fonction g(Ly, Lyk) définie par:

(7.8)

si Ly E [LYk - t:,.Lyj2, LYk + t:,.Lyj2],
sinon.

(7.9)



3. Estimation MMSE numérique 99

L'estimateur Lx s'écrit finalement:

N

L LXi' g(Lyi, Lyk)
~ . 1
Lx(LyJ = -'-'=~N'------

Lg(Lyj,LyJ
j=l

(7.10)

3.2 Application à des modèles stochastiques définis sur les cepstres

Nous souhaitons associer le processus de filtrage au processus de reconnaissance. Pour
cela, nous utilisons comme modèles de parole propre les modèles stochastiques estimés pour
la reconnaissance. Un filtre est associé à chaque état d'un STM, et le filtrage est effectué
pendant le décodage. Cela signifie qu'une observation associée à un état va être transformée
par le filtre avant d'être utilisée pour déterminer sa probabilité, étant donné le modèle de
parole propre.

Pour chaque symbole s, nous souhaitons générer N trajectoires aléatoires Xi respec­
tant le modèle défini par les équations (4.30), (4.31) et (4.32). Cela revient à générer pour
chaque symbole s, et pour chaque composante tk (tk E l s) du mélange de lois normales,
N x Pr(tkls) vecteurs de cepstres de dimension D, de pd! égale à N(Xi; mk,i' b~,i) pour i
variant de 0 à Q - 1. Au total, on génère donc N x Q vecteurs de cepstre de dimension D,
soit N vecteurs pour chaque état i = 0, ... Q - 1 du modèle associé à chaque symbole s.

Nous sommes également capable d'estimer un modèle de bruit, en considérant que les
vecteurs de bruit sont représentés dans le domaine cepstral par une simple paf Gaussienne
de moyenne rn, et de covariance bb' Un tel modèle peut être estimé en utilisant les zones
d'absence de parole sur le signal. Il est alors possible de générer aléatoirement N x Q vecteurs
de bruit respectant ce modèle.

Les calculs des estimateurs doivent être effectués dans le domaine du logarithme de la
densité spectrale de puissance. Pour cela, les N x Q vecteurs de cepstre de parole propre
spécifiques à chaque état d'un STM et les N x Q vecteurs de bruit sont convertis dans le
domaine logarithmique par une transformation en cosinus, de la même façon que dans le
chapitre 6, équation (6.8). Les N x Q vecteurs de parole bruitée spécifique à chaque état de
chaque modèle sont alors calculés en appliquant la relation (7.5). Les estimateurs optimaux
sont ensuite déterminés par calcul empirique des moyennes en utilisant l'approche présentée
§ 3.1, puis convertis dans le domaine cepstral par transformée en cosinus inverse. En défini­
tive, à chaque état i de chaque modèle STM s est associée une table de compensation Tsi, qui
fournit une estimation d'un vecteur cepstral débruité à partir d'un vecteur de cepstre bruité,
dont le critère de calcul est la minimisation des distorsions dans le domaine du logarithme
du spectre.

Ces tables de compensation sont utilisées lors de la reconnaissance de la parole bruitée,
pour transformer chaque vecteur bruité y en un vecteur débruité x = Tsi(y). La probabilité
d'une trajectoire bruitée Y, étant donné le symbole s et la composante du mélange t k s'écrit:

Q-1

p(Yltk, s) = II N(Tsi(Yi); mL, b~,;) (7.11)
i=O
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche permettant de filtrer la parole bruitée
à reconnaître dans le domaine cepstral, pendant la reconnaissance. Cette transformation per­
met d'utiliser les modèles entraînés à partir de parole propre, afin de reconnaître de la parole
perturbée par un bruit additif stationnaire.

La compensation mise en œuvre minimise les distorsions dans le domaine du logarithme
du spectre de puissance à court terme. Un tel critère est préférable, d'un point de vue perceptif,
à la minimisation des distorsions dans le domaine linéaire du spectre.

Associer un filtre à chaque état de chaque STM permet d'appliquer une transformation
spécifique à chaque classe de son. Ainsi, une zone de parole n'est pas transformée de la même
façon selon qu'elle est supposée provenir de tel ou tel état, de tel ou tel symbole. Cela permet
de prendre en considération les fluctuations du rapport signal-à-bruit instantané. Les fonc­
tions de densités de probabilités utilisées pour représenter le signal de parole propre sont
précises, car elles proviennent d'un apprentissage réalisé sur une base de données de taille
suffisante pour assurer une reconnaissance correcte en absence de bruit. À part l'additivité de
la parole et du bruit dans le domaine de la densité spectrale de puissance, aucune hypothèse
supplémentaire n'est faite sur le bruit et la parole, en particulier sur les natures des distribu­
tions.

Tout comme l'approche présentée au chapitre 6, la méthode est non supervisée à partir du
moment où l'on dispose d'un modèle de bruit, estimé pendant les zones d'absence de parole.
Cependant, cette approche est très lourde. Lorsque le type et le rapport signal-à-bruit moyen
évoluent, il est nécessaire de recalculer les estimateurs, ce qui se traduit par une charge de
calcul considérable. Ainsi, il est hors de question de mettre en œuvre une telle méthode pour
un fonctionnement en ligne du système de reconnaissance.

Cette approche est évaluée et comparée avec nos autres méthodes au chapitre 9.



Chapitre 8

Adaptation au bruit par régression
linéaire

1 Introduction

Nous proposons ici deux approches duales permettant de réduire la dégradation des per­
formances d'un système de reconnaissance automatique de la parole lorsque les conditions
de test diffèrent des conditions d'apprentissage. Contrairement aux chapitres 6 et 7 où une
connaissance explicite sur la nature des perturbations entre les conditions de test et d'ap­
prentissage était exploitée (parole et bruit additif e, indépendants), l'origine des différences
entre environnement de test et d'apprentissage n'est pas ici prise explicitement en considé­
ration. En particulier, on ne suppose pas que la perturbation est provoquée par un bruit addi­
tif. La connaissance sur l'environnement de test provient uniquement d'un corpus d'adap­
tation de parole bruitée, de taille réduite. Nous supposons cependant que les différences
entre conditions de test et d'apprentissage peuvent être modélisées par des transformations
linéaires par morceaux des espaces acoustiques dans le domaine cepstral. Une telle res­
triction à des transformations linéaires par parties, voire linéaires, se révèle en effet suffi­
samment efficace pour des problèmes d'adaptation au bruit [Chollet et al., 1990; Mokbel,
1992], au locuteur [Matsukoto et Inoue, 1992; Class et al., 1990; Bellagarda et al., 1992;
Tubach et al., 1991], au canal d'enregistrement [Mokbel et al., 1994; Takahashi et Sagayama,
1994] et à l'effet Lombard [Chen, 1988). Bien évidemment, l'utilisation de transformations
non-linéaires permettrait de modéliser avec plus de précision les variations entre espaces de
test et d'apprentissage, mais elle ne conduit pas en général à l'obtention de l'expression des
transformations sous forme close.

Dans chacune des deux approches, les transformations mises en œuvre sont des transfor­
mations linéaires des vecteurs de paramètres, semblables à celles utilisées par [Leggetter et
Woodland, 1994b; Leggetter et Woodland, 1994a] pour une tâche d'adaptation au locuteur.
Dans notre étude bibliographique, nous avons insisté sur la nécessité d'appliquer des trans­
formations spécifiques à différentes zones de l'espace acoustique, par opposition à une trans­
formation globale de tout l'espace. Ici, nous associons une transformation linéaire à chaque
modèle acoustique, ce qui signifie que l'espace acoustique sera transformé linéairement par
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Estimation des
modèles acoustiques

de parole propre

Transformation
des modèles

Corpus d'adaptation
de parole bruitée

Parolebruitée

Reconnaissance
de parole bruitée

Phrasereconnue

FIG. 8.1 - Structure d'un système de reconnaissance de parole bruitée avec transformation
par régression linéaire des paramètres des STM de parole propre.

morceaux.

La première approche proposée consiste à transformer les paramètres des modèles de pa­
role propre, afin de construire des modèles spécifiques aux conditions de test sans nécessiter
un réentraînement total du système. Les modèles transformés sont ensuite utilisés pour recon­
naître la parole de test. En reconnaissance, l'adaptation ne conduit pas à des calculs supplé­
mentaires par rapport au système initial. Le schéma général d'un système de reconnaissance
de parole utilisant ce principe est représenté fig. 8.1.

La seconde approche consiste à transformer la parole de test, afin de la rendre la plus
«proche» possible de la parole utilisée pour l'apprentissage des modèles. On utilise ensuite
les modèles de référence pour reconnaître la parole de test transformée. Étant donné que les
transformations sont spécifiques à chaque symbole, il n'est pas possible de pré-traiter direc­
tement la parole de test. Les transformations sont en fait appliquées lors du calcul de la pro­
babilité d'une trajectoire (transformée), étant donné un modèle de symbole. Contrairement à
l'approche précédente, la transformation de la parole de test conduit à une surcharge impor­
tante en calculs. Le principe d'un système de reconnaissance basé sur cette transformation
est représenté fig. 8.2.

2 Principe de l'adaptation

La fonction de densité de probabilité d'une trajectoire X connaissant la durée d et le sym­
bole s est définie par l'équation (4.30). Afin de simplifier les notations, nous ne faisons d'une
part plus apparaître cette dépendance sur d et s, et d'autre part, nous introduisons <Ils, qui re-
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Corpus d'adaptation
de parole bruitée

Estimation des
modèles acoustiques

de parole propre

Transformation de la
parole bruitée et
reconnaissance

Estimation optimale
des transformations

linéaires

Phrasereconnue

FIG. 8.2 - Structure d'un système de reconnaissance de parole bruitée avec transformation
des observations de parole bruitée lors de la reconnaissance.

présente l'ensemble des paramètres du STM du symbole s. L'équation (4.30) s'écrit alors:

p(Xnl<I>S) ~ L Pr(tkl<I>S). P(Xnltb <I>S)
tk Elf3

(8.1)

Selon que l'adaptation porte sur le modèle ou sur la parole de test, l'équation (8.1) sera
différemment modifiée. Le paragraphe 2.1 présente comment le calcul de la pdf d'une trajec­
toire de parole bruitée va être transformée par l'adaptation du modèle. Dans le paragraphe 2.2,
ce même calcul est décrit lorsque la transformation porte sur la trajectoire bruitée. Le para­
graphe 2.3 présente le critère utilisé pour estimer les transformations.

2.1 Transformation des paramètres d'un STM

Nous nous limitons à l'adaptation des vecteurs moyennes des STMs. Les matrices de co­
variances et les coefficients de mixtures ne seront pas adaptés et conserveront par conséquent
leurs valeurs initiales. Adapter uniquement les vecteurs moyennes des modèles est une ap­
proche courante pour l'adaptation au bruit des systèmes à base de HMMs continus [Fran­
gou1is et Gaganelis, 1992; Mizuta et Nakajima, 1992; Morii et al., 1990; Nolazco Flores et
Young, 1994], dont une forme équivalente est l'adaptation des prototypes des HMMs dis­
crets. L'adaptation des vecteurs moyennes est généralement plus simple à mettre en œuvre
que l'adaptation des matrices de covariances, et conduit, comme nous le verrons, à des ré­
sultats satisfaisants.

Le vecteur moyenne de la loi normale multidimensionnelle représentant la pdf d'une
trajectoire X connaissant la classe de trajectoires tk est adapté en utilisant une transfor­
mation linéaire. Si rn] désigne le vecteur moyenne pour une classe de trajectoire tb avec
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s# [s s ] l ' d A SAS # [ A SAS ] d'firn; = mk,l"" mk,L' a moyenne eten ue mj, avec ffik = mk,l"" mk,L+l ,est e -
nie par l'expression suivante où w représente un terme d'offset constant:

mk,l

mk,L
w

(8.2)

La moyenne adaptée m~ est obtenue par transformation linéaire en utilisant la matrice de
transformation W de dimension L x (L + 1) :

m~ = WIÎl~ (8.3)

La pd! d'une trajectoire de test X étant donnée tk s'écrit en utilisant un modèle adapté:

Lorsque les moyennes des différents STMs ont été adaptées, les modèles adaptés sont
utilisés pour la reconnaissance de la parole de test, et la méthode n'introduit pas de calculs
supplémentaires.

2.2 Transformation des vecteurs de test

D i, cette approche, duale de la précédente, les vecteurs de test sont transformés à l'aide
d'une transformation linéaire, et les modèles ne sont pas modifiés. Si X désigne une trajec­
toire de test, la trajectoire étendue X, avec X# = [Xl,'" XL+l], est définie par l'expression
suivante où w représente un terme d'offset constant:

A 6 ~11X= .
XL

W

(8.5)

La trajectoire adaptée X est obtenue par transformation linéaire en utilisant la matrice de
transformation W de dimension Lx (L + 1) :

x=WX

La pd! d'une trajectoire de test X étant donnée tk s'écrit après adaptation:

p(Xltk, 1>8) = L/; 1/2 exp [_!(WX - ffi~)#~~-l(WX - m~)]
(2Jr) I~~I 2

(8.6)

(8.7)

La matrice de transformation est associée à chaque modèle, et la transformation est donc
spécifique au symbole. A chaque instant n et pour chaque durée d, la trajectoire X" va être
transformée par la matrice associée à chaque modèle s. La transformation introduit donc une
surcharge de calcul importante par rapport à l'approche précédente.
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2.3 Critère d'estimation des transformations

Soit X le corpus d'adaptation, constitué d'un ensemble de N trajectoires rééchantillon­
nées: X = {Xl,'" X N } . Nous supposons que ces trajectoires sont étiquetées: à chaque
trajectoire X, est associé le symbole 5 correspondant. Si on dispose au départ de H modèles
acoustiques, la probabilité d'observer les N trajectoires d'adaptation s'écrit:

avec

.lf ~l\!

p(X I , ... x., .. .X N ) = II II p(Xnl<I>s/,(n)
s=ln=l

(8.8)

6,(n) ~ {~ si X, est étiqueté 5,

sinon.
(8.9)

L'objectif du calcul est de déterminer l'expression de la matrice de transformation WS
associée au symbole 5, qui maximise la vraisemblance du corpus d'adaptation, soit:

WS = argmaxpfXj , ... X N)
w'

(8.10)

Nous souhaitons que le corpus d'adaptation destiné à estimer les transformations soit de
taille réduite. Or, lorsque le volume de données d'adaptation est faible, il devient impossible
d'associer une transformation à chaque modèle de référence. En effet, pour certains modèles
il peut n'y avoir aucune données d'adaptation, alors que pour d'autres le nombre de données
d'adaptation peut être insuffisant pour permettre une estimation robuste des transformations.

Par conséquent, afin d'éviter une estimation non robuste des transformations lorsque le
volume de données d'adaptation est faible, nous introduisons la possibilité d'associer une
même transformation linéaire à différents modèles. La quantité de données d'adaptation dis­
ponible détermine le degré de partage d'une transformation entre différents modèles. Plus
le volume de données d'adaptation sera faible, plus il sera nécessaire d'associer une même
transformation à différents modèles.

3 Adaptation des paramètres des STMs

La détermination des matrices de transformations selon l'équation (8.10) n'est pas im­
médiate. Afin de faire apparaître les différentes étapes de la résolution, et la signification des
transformations, nous étudions tout d'abord, paragraphe 3.1, le cas où les STMs ne com­
portent qu'une seule mixture. Dans le paragraphe 3.2, nous étendons le calcul au cas où le
nombre de mixtures est supérieur à 1; il n'est alors plus possible d'exprimer les matrices WS
sous forme close, et la résolution s'effectue par un procédé itératif à l'aide de l'algorithme
EM.

3.1 STMs sans mixtures

Dans un premier temps, et afin de simplifier la présentation, nous considérons qu'à chaque
symbole 5 est associé une matrice de transformation WB. Dans le paragraphe 3.1.2, nous
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généralisons les expressions obtenues pour permettre le partage d'une même transformation
entre un ensemble de modèles.

3.1.1 Une matrice de régression par symbole

Exprimons l'équation (8.8) dans le domaine logarithmique. La log-vraisemblance des

données d'adaptation s'écrit:

H N
logp(X) = L L 6s (n) logp(Xnlcf>S)

s=l n=l
H N [L 1

= L L 6s (n) --log(21i") - -log l~sl
s=l n=l 2 2

- ~ (x, - WSIÎl:)#~s-l (X n - WSm S
) ]

Pour un symbole s donné, on cherche le WS qui maximise logp(X). WS est tel que:

8
8Ws logp(X) = 0

soit:

N

L 6s(n) [~S-l(Xn - WSmS)ms#] = 0
n=l

On obtient finalement:

N N
L 6s(n)~s-lXnms# = L 6s(n)~s-lWsmsms#

n=l n=l

Cette expression se simplifie, et la moyenne adaptée pour le symbole s est donc:

N

L 6s(n )X n

mS = WS rîr' = ;..:.n=_l:...- _
N

L 6s (n)
n=l

(8.11)

(8.12)

(8.13)

(8.14)

(8.15)

On obtient ainsi directement l'expression de la moyenne adaptée, ce qui correspond à la forme
habituelle de l'estimation de la moyenne au sens du maximum de la vraisemblance.

3.1.2 Partage des matrices de transformation entre symboles

L'expression (8.14) supposeque la matrice de transformation W S est spécifiqueausym­
bole s. Nous généralisons cette expression pour permettre le partage d'une même matrice
de transformation entre différents symboles. La sommation doit alors être effectuée sur tous
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les symboles partagés. Supposons que WS soit partagé entre les R symboles {SI"" SR}'
L'équation (8.14) devient :

N R N R
L L OSr(n)~Sr-lXnIÎ1sr# = L L OSr (n)~Sr-lWsIÎ1srIÎ1Sr#

n=1 r=1 n=1 r=1

(8.16)

Notons Z la matrice de dimension L x (L + 1), partie gauche de l'équation (8.16). Soit
ySr la matrice ~sr -1 d'éléments vI;, Xn,p la p-ième composante du vecteur X n, et m? la
j-ième composante du vecteur rn". Les éléments Zij de Z s'écrivent:

avec
1 < i ~ L

1 ~ j < (L + 1)
(8.17)

Les matrices de précision T" étant diagonales, l'équation (8.17) se simplifie:

N R
_ '"'" '"'" J: () Sr ~ SrZij - LJ LJ U Sr n . Vii . Xn,i . mj

n=1 r=1

(8.18)

Notons Y la matrice de dimension L x (L + 1), partie droite de l'équation (8.16). Les
éléments Yij de Y s'écrivent:

avec

Les matrices de précision ySr étant diagonales, l'équation (8.19) devient:

L+l (N R )_ S Sr A Sr "Sr
Yij-LWiq' LLOsr(n)'Vii ·mj ·mq

q=1 n=1 r=1

Soit G i la matrice (L + 1) x (L + 1), dont les termes g}q sont définis par:

(8.20)

N R
gi = '"'" '"'"° (n). V

S
.
r

• tii" . iii"Jq LJ LJ Sr " J q
n=1 r=1

avec
1 ~ i < L

1 ~ j, q ~ (L + 1)
(8.21)

L'équation (8.16) peut se réécrire, en utilisant (8.18), (8.20) et (8.21) sous la forme de L sys­
tèmes de (L + 1) équations linéaires à (L + 1) inconnues:

avec
1 < i < L

1~j~(L+1)
(8.22)

La ligne i de la matrice WS est finalement obtenue en résolvant le système suivant:

z# = Giws#
t t (8.23)

où wi désigne la i-ième ligne de la matrice WS et z, représente la i-ième ligne de la matrice
Z. La résolution du système (8.23) s'effectue sans difficulté par une méthode numérique type
décomposition LU [Press et al., 1988].
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3.2 STMs avec mixtures

3.2.1 Calcul de la fonction auxiliaire Q (j), (f)

Nous nous plaçons maintenant dans le cas où les modèles de trajectoires comportent plu­
sieurs mixtures. La vraisemblance du corpus d'adaptation s'écrit:

(8.24)

Rappelons que p(Xnltk1(j)S) est calculé selon l'équation (8.4). Nous allons tout d'abord cher­
cher à maximiser la vraisemblance pour une seule trajectoire X, ; nous généraliserons par la
suite le calcul pour prendre en considération l'ensemble des N observations.

La maximisation de la vraisemblance de X, n'est pas possible directement car nous ne
connaissons pas a priori la mixture associée à la trajectoire X n . Il est cependant possible
de résoudre le problème en utilisant l'algorithme EM. D'après EM, la maximisation de la
log-vraisemblance d'une donnée «incomplète» peut être obtenue en maximisant de façon
itérati ve une fonction auxiliaire notée Qn((j)", (fs), représentant l'espérance mathématique de
la log-vraisemblance de la donnée «complète», connaissant (j)s et la donnée incomplète. Dans
le cas présent, la donnée incomplète est X n, et nous formons la donnée complète (Xn 1 tyJ en
introduisant tyn, donnée non observée, désignant la classe de trajectoire de p(Xn1tYn1 (j)S) et
de Pr (tYn1(j)S). (j)' représente les paramètres courants du STM du symbole s et (fs la nouvelle
estimation que l'on cherche à déterminer.

Par définition, la fonction auxiliaire Qn(j)s,(fs) s'écrit:

a. (j)S 1 (fS) ~ E {log p(Xn, tynl(fS) IXn , (j)s}

= J10gp(Xn, tynl(fS) . Pr(tynlXn1(j)S)dtYn

. = L 10gp(Xn, tynl(fS) . Pr(tynlXn, (j)S) car discret
tY n ET,

où Pr(tYnIXn , (j)S) s'exprime par la relation de Bayes:

L Pr(tynl(j)S)p(XnItYn, (j)S)
t y n ET,

(8.25)

(8.26)

Supposons maintenant que l'on dispose de N observations X, étiquetées. La fonction
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auxiliaire totale est la somme des fonctions auxiliaires de chaque observation X, :

H N
Q(<p,1)) = L L os(n)Qn(<ps,1)S)

s=ln=l
H N

= L L L os(n)Pr(tynIXn, <p S) logp(Xn, i.: I1)S)
s=l n=l tYnET,

H N

= L L L os(n)Pr(tyJXn, <p S) log [Pr(t YnI<pS)p(Xnltyn,1)S)]
s=l n=l tynET,

(8.27)

La somme est effectuée sur tous les u«, par conséquent Yn ne dépend pas de n, et on le rem­
place par k.

H N
Q(<p,1)) = L L L os(n)Pr(tkIXn, <p S) log Pr(tkl<P S)

s=l n=l tkET,

H N

+ L L L os(n)Pr(tkIXn, <p S) logp(Xnltk , 1)S)
s=l n=l tk ET,

3.2.2 Dérivation des expressions de réestimation de w S

(8.28)

Puisque nous ne réestimons que la matrice de transformation w S
seul le second terme

Qw' de la partie droite de l'équation (8.28) doi. être maximisé:

H N

Qw' = L L L os(n)Pr(tkIXn, <p S) logp(Xnltk,1)s) (8.29)
s=l n=l tk ET,

Ce calcul est similaire à celui effectué pour le cas comportant une seule mixture. Les L
systèmes de (L + 1) équations à résoudre à chaque itération de EM sont obtenus à partir de :

N R
L L L OSr (n)Pr(tkIXn, <pSr)~~r-1XnrÎl~r# =

tkET'r n=l r=l
N R

L L L OSr(n)Pr(tkIXn, <pSr)~~r-1WSrÎl~rrÎl~r# (8.30)
tk ET'r n=l r=l

La valeur de Pr(tk IXn, <p Sr) est obtenue par application de la règle de Bayes, comme dans
l'équation (8.26).

Comme précédemment, désignons par Z la partie gauche de l'équation (8.30). Les élé­
ments Zij de la matrice Z sont:

(8.31)
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Comme Y"T est diagonale, l'équation (8.31) devient:

N R

Zij = I: I: I: 6ST(n)· Pr(hIXn, <PST). Vk~ii' Xn,i' m":j
tkElfsTn=l r=l

Soit Y la partie droite de l'équation (8.30). Les éléments Yi] de Y s'écrivent:

(8.32)

Les matrices de précision YST étant diagonales, l'équation (8.33) se simplifie:

Soit G i la matrice (L + 1) x (L + 1), dont les termes gjq sont définis par :

N R

gjq = L L L 6ST(n) . Pr(tkIXn' <PST) . vtii' mtj' m,,:q
tk Elf s T n=l r=l

avec
l::;i::;L

1 ::; i, q ::; (L + 1) (8.35)

En utilisant (8.32), (8.34), et (8.35), l'équation (8.30) peut se réécrire sous une forme iden­
tique à (8.22). Une estimation de W

S
est alors obtenue à chaque itération de EM par résolution

des L systèmes décrits par l'expression (8.23).

4 Adaptation des vecteurs de test

Cette approche est la duale de la précédente. La fonction objective à maximiser est tou­
jours l'équation (8.8), mais avec le p(Xnl<pS

) correspondant à l'équation (8.7).

Comme précédemment, nous traitons d'abord le cas où les STMs ne comportent qu'une
seule mixture. Nous développons par la suite le calcul pour prendre en compte un nombre de
mixtures supérieur à 1.

4.1 STMs sans mixtures

Nous traitons directement le cas où plusieurs symboles partagent une même transforma­
tion. Les L systèmes de (L + 1) équations sont représentés par :

N R N R
L L 6sT(n)~sT-lmsTX;; = L L 6sT(n)~sT-1WsXnX;;
n=lr=l n=lr=l

(8.36)
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Notons Z la matrice de dimension L x (L + 1), partie gauche de l'équation (S.36). Les
éléments Zij de Z s'écrivent:

avec
1 < i ~ L

1 < j < (L + 1)
(S.37)

Les matïices de précision 'T": étant diagonales, l'équation (S.37) se simplifie:

N R

Zij = L L OSr(n) . vI; .mfr <Ên,j
n=lr=l

(S.3S)

Notons Y la matrice de dimension L x (L + 1), partie droite de l'équation (S.36). Les
éléments Yij de Y s'écrivent:

N R (L+l L )
Yij = L L OSr(n)· L LvI; .W;q' Xn,q . Xn,j

n=lr=l q=lp=l
avec

1 ~ i ~ L

1 < j ~ L + \S.39)

Les matrices de précision ySr étant diagonales, l'équation (S.39) devient:

Soit G i la matrice (L + 1) x (L + 1), dont les termes g}q sont définis par :

(S.40)

N R
g}q = L L OSr (n) . vI; .Xn,j . Xn,q

n=l r=l

avec
1 ~ i ~ L

1~j,q~(L+1)
(S.4I)

Encore une fois, l'équation (S.36) peut se réécrire en utilisant (S.3S), (S.40) et (S.39), sous
la forme de L systèmes de (L + 1) équations linéaires à (L + 1) inconnues (cf. (S.22)). La
matrice WS est calculée ligne par ligne en résolvant le système de (L + 1) équations (S.23).

4.2 STMs avec mixtures

L'extension du calcul à des STMs comportant plusieurs mixtures est immédiate. L'équa­
tion (S.36) devient:

N R
L L L oSr(n)Pr(tkIXn, 1>Sr)~~r-lm~rX~ =

tkElf'r n ecLr=l

N R
L L L oSr(n)Pr(tkIXn, 1>Sr)~~r-1WsXnX~ (S.42)

tkElf'r n=l r=l

Les éléments Zij de la matrice Z sont:

N R

Zij = L L L OSr(n) . Pr(tkIXn, 1>Sr) . V~~ii' m~:i' Xn,j
tk er., n=l r=l

(S.43)
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La matrice Ys'écrit:

Les éléments de la matrice G i sont:

N R

gjq = L L L s.. (n) . Pr(tklXn 1<Il S r
) • V~~ii -:rn,j . Xn,q

tkE1f'r n=l T==l

(8.44)

(8.45)

Comme précédemment, à chaque itération de EM, une estimation de la matrice W S est
obtenue ligne par ligne en résolvant le système de (L + 1) équations (8.23).

5 Réduction du nombre de paramètres des transformations

Le nombre de paramètres définissant les transformations W doit être inférieur au nombre
total de paramètres des STMs. Dans le cas contraire, il est préférable de réentraîner directe­
ment les STMs plutôt qu'estimer les transformations. Lorsque les matrices de transforma­
tions sont pleines, le nombre total de paramètres devient rapidement prohibitif, et il devient
nécessaire d'imposer des contraintes sur la nature des matrices de transformations. En effet:

l xombre de paramètres des STMs :
Soit H le nombre total de STMs, et M m oy le nombre moyen de mixtures par STM.
Comme les matrices de covariances ~~ sont diagonales, le nombre total de paramètres
(NST M ) associés aux STMs est: NST M = H x M m oy x (2L + 1).

Nombre de paramètres pour les transformations linéaires:
Soit C le nombre total de matrices de transformation W associées aux H modèles
STMs. Le nombre total de paramètres (Nw) pour la transformation linéaire est donc:
Nw = C x L x (L + 1).

En pratique, on aH:::::; 35, M m oy :::::; 4, L = 65 (Q = 5 et D = 13), et 1 :::; C :::; H. Pour
avoir Nw « NST M , il est nécessaire de réduire le nombre de paramètres de la transformation
W.

La matrice de régression transforme un vecteur Xde deux façons. Tout d'abord, la der­
nière colonne de WS provoque une translation du vecteur X. Ensuite, le reste de la matrice
WS effectue une rotation et une homothétie de X. Notons WS' la matrice carrée Lx L cor­
respondant à la matrice WS privée de sa dernière colonne. Plusieurs stratégies sont envisa­
geables pour réduire le nombre de paramètres de la transformation: suppression de la trans­
lation, utilisation de formes particulières pour la matrice WS'.

En forçant à zéro la dernière colonne de la matrice WS, la translation est supprimée et
le nombre de paramètres est diminué de L. Cette réduction n'est cependant pas suffisante et
doit être combinée avec des contraintes sur la nature de WS'.
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FrG. 8.3 - Différentes structures des matrices de transformations. (a): indépendance des
coefficients cepstraux de des états d'un STM. (b): dépendance des coefficients cepstraux et
indépendance des états d'un STM. (c): indépendance des coefficients et dépendance des états
d'un STM.

Différentes configurations quant à la nature de la matrice de transformation sont repré­
sentées fig. 8.3, selon que l'on considère que les états d'un STM et les coefficients de l'es­
pace de paramètres sont indépendants entre-eux ou non. Dans le cas (a), les différents états
du STM sont indépendants, ainsi que les composantes des vecteurs de paramètres associés à
chaque état. La matrice wsl devient diagonale et le nombre de paramètres NI associés à ws1

est simplement L. Dans le cas (b), les différents états du STMs sont indépendants, mais on
suppose que les coefficients des vecteurs de paramètres sont corrélés entre-eux. On obtient
alors Q matrices pleines de dimension D x D. Enfin, dans le cas (c), les états des STMs sont
dépendants entre-eux, mais les coefficients de l'espace de paramètres sont indépendants. La
matrice de transformation comporte Q x Q matrices diagonales de dimension D x D.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche permettant de compenser des mo­
dèles stochastiques de trajectoires, pour prendre en compte les variations entre les conditions
d'apprentissage et les conditions de test du système vrxrcs.

La compensation est déterminée à partir d'un corpus d'adaptation de faible volume, en
respectant un critère objectif d'estimation qui maximise la probabilité d'observer le corpus
d'adaptation. La compensation mise en œuvre consiste à appliquer des transformations li­
néaires sur les vecteurs moyennes de STMs, ou sur les données bruitées de test.

La seule hypothèse utilisée suppose que les différences entre le~'environnements de test

1
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et d'apprentissage peuvent être modélisées par des transformations linéaires par morceaux
des espaces de paramètres. Nous n'utilisons pas de connaissances spécifiques à l'origine des
perturbations entre conditions de test et d'apprentissage. Une telle approche est donc poten­
tiellement applicable pour l'adaptation au locuteur, au bruit, ou encore aux changements de
microphones. Les transformations sont spécifiques à chaque symbole, mais afin d'éviter une
estimation non robuste, une même transformation peut être associée à différents symboles.
On retrouve alors le compromis habituel entre la précision des transformations et la robus­
tesse des estimateurs.

Cette approche présente néanmoins l'inconvénient de nécessiter l'utilisation d'un corpus
d'adaptation étiqueté, et ne peut donc pas être directement appliquée en mode non supervisé.
Les différentes expériences réalisées à partir de cette approche en reconnaissance de la parole
continue dans le bruit sont exposées au chapitre 9.



Chapitre 9

Expériences et résultats

1 Conditions expérimentales

1.1 Description des corpus de parole et bruit

Les méthodes proposées partie III sont évaluées sur une tâche de reconnaissance de parole
continue, en mode monolocuteur. L'évaluation est indépendante de la tâche d'apprentissage,
ce qui signifie que le nombre de mots communs au vocabulaire d'apprentissage et de test est
très faible. Le texte d'apprentissage est constitué de 79 phrases, riches au niveau phonétique.
Te texte du corpus de test comporte 241 phrases issues d'une application de dictée de compte­
rendus d'opérations de maintenance d'une centrale nucléaire, soit un total de 1482 mots.

Les corpus de test et d'apprentissage ont été enregistrés au laboratoire par 4 locuteurs
masculins, en utilisant un microphone casque SHURE SMlOA.

Les signaux ont été échantillonnés à 16 kHz. Une analyse cepstrale en échelle Mel a été
effectuée toutes les 10 ms dans des fenêtres de Harnming de 25.6 ms, et 13 coefficients MFCC
ont été calculés dans chaque fenêtre d'analyse.

Différents bruits (cf. fig. 9.1) ont été ajoutés aux signaux de parole dans le domaine tem­
porel, pour des rapport signal-à-bruit variant de 0 dB à 36 dB, par pas de 6 dB :

1. un bruit blanc Gaussien, obtenu sous forme numérique à partir d'un générateur aléa­
toire ;

2. un bruit de sèche-cheveux;

3. un bruit d'hélicoptère Lynx, issu de la base de données Norssx [Varga et al., 1992] ;

4. un bruit d'avion de chasse F16, également issu de NorSEX;

5. un bruit enregistré à l'intérieur d'un autobus en déplacement.

115
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BAUIT SÈC:;HE-C:;HEVEUX

BAUIT LVNX

f~+~~~t==td
o kHz: -t kHz: .2 kHz ::3 kHz: 4- kHz: 5 kHz 6 kHz: "7 kHz: B kHz:

BAUIT AVIC>N F"'16

o kHz:

o kHz:

"'1 kHz:

"'1 kHz:

.2 kHz: 3 kHz: 4- kHz: 5 kHz: 6 kHz: "7 kHz: B kHz:

FIG. 9.1 - Estimation des densités spectrales de puissance des différents bruits. Le bruit
Gaussien est représenté en traits interrompus sur chaque figure.

1.2 Modélisation acoustique

Dans toute cette série d'expériences, 32 modèles de phones indépendants du contexte
(H = 32) sont utilisés lors de la reconnaissance, dont un modèle de silence. Dans toutes les
configurations, les modèles de parole propre sont construits en utilisant l'algorithme EM (cf.
partie II, page 69).

La segmentation initiale du corpus d'apprentissage est obtenue par une procédure d'ali­
gnement temporel automatique [Gong et Baton, 1991; Gong et al., 1992; Gong et Baton,
1993). Le corpus d'apprentissage de chaque locuteur comporte 2352 trajectoires de parole,
soit en moyenne 70 trajectoires pour chaque modèle de phone.

Le nombre d'états des STMs est identique pour tous les modèles, et est fixé à 5 (Q = 5).
Les matrices de covariance associées à chaque état des modèles sont diagonales. Le nombre
maximal de composantes de trajectoire dans chaque mélange est fixé à 8 (cardf F,) ::::: 8). En
définitive, le nombre moyen de densités Gaussiennes de dimension D (D = 13) est environ:

Q x E{card(Ts )} x H;::j 620.

Enfin, dans toutes nos expériences, la probabilité a posteriori est utilisée pour normali­
ser le score p(.s, TI, d) requis par l'étape de décodage, ce qui signifie que l'équation (5.2) est
effectivement appliquée, contrairement à une configuration de test généralement utilisée qui
supprime le dénominateur de l'équation (5.2) dans le calcul de f-L(.s, Tl, d) [Gong, 1994).
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De la même façon, les paramètres heuristiques À et i, utilisés pour pondérer respective­
ment la pd! de la durée Pdis (dl s) et la distribution a priori des symboles Pr (s = s), ont été
fixés une fois pour toute. Ces paramètres n'ont jamais été modifiés par la suite pour tenter
d'améliorer les performances dans une configuration de test donnée.

1.3 Décodage des phrases

Le vocabulaire de la grammaire de l'application comporte 1011 mots, et la perplexité
en mode ward-pair de l'automate à états finis représentant les contraintes syntaxiques est
environ 28.

L'équation (5.12) est utilisée pour la normalisation de la probabilité de chaque phrase.
Le système VINICS effectue une recherche en largeur, et fournit les N meilleures phrases
comme résultat de reconnaissance. Pour l'évaluation des performances, seule la meilleure
phrase est prise en considération. Dans toutes nos expériences, au maximum 1000branches
de recherche sont développées en parallèle.

L'évaluation des taux de reconnaissance s'effectue avec l'algorithme fourni dans la boîte
à outils HTK [Young, 1992b]. Si Cor, Del, Iris, Sub et W désignent respectivement le
nombre de mots correctement reconnus, de suppressions, d'insertions, de substitutions, et
le nombre total de mots à reconnaître, Cor est défini par :

Cor = W - Del- Sub

Le pourcentage de mots correctement reconnu; est:

Cor
Corr = W X 100%

(9.1)

(9.2)

Dans tous nos tableaux et courbes de résultats, le taux de reconnaissance, exprimé en
pourcent, désigne la précision du système, définie par :

Cor - Iris
Ace = W x 100% (9.3)

Nous faisons également apparaître sur nos courbes l'intervalle de confiance à 95%, calculé
selon la méthode présentée dans [Montacié et Chollet, 1988]. Les taux de reconnaissance de
deux méthodes sont déclarés comme significativement différents pour une configuration de
test donnée, lorsque leurs intervalles de confiance sont disjoints.

2 Configuration des différentes approches

2.1 Configuration pour la combinaison stochastique de modèles

La combinaison stochastique de modèles consiste à générer différents STMs hybrides de
parole bruitée à partir des STMs de parole propre et d'un HMM de bruit. La combinaison
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est effectuée pour chacun des 5 types de bruit (Gaussien, Lynx, F16, Sèche-cheveux, Auto­
bus) et pour chaque rapport signal-à-bruit (0 dB à 36 dB), ce qui représente un total de 35
configurations de test pour chaque locuteur.

Dans toutes les configurations, le HMM de bruit est construit à partir de 3 secondes de
bruit. Étant donné que les niveaux moyens d'énergie de la parole propre d'apprentissage et
de la parole propre utilisée pour bruiter les phrases de test sont identiques, le coefficient 9

des équations (6.16) et (6.17) est positionné à 1.

Dans un premier temps, nous étudions l'influence du nombre d'états du HMM de bruit
sur les taux de reconnaissance. Ensuite, nous discutons de la validité de l'hypothèse de log­
normalité, utilisée afin de calculer sous forme close la pd! du signal de parole bruitée.

2.1.1 Influence du nombre d'états du HMM de bruit

La surcharge de calculs induite par l'utilisation d'un nombre d'états du HMM de bruit
supérieur à l, nous a conduit à évaluer l'influence du nombre d'états sur les performances de
la combinaison de modèles, sur une tâche de reconnaissance moins complexe que la précé­
dente.

Pour cette expérience, le corpus d'apprentissage est constitué d'une répétition de 130
phrases choisies aléatoirement dans le corpus TIMIT, et prononcées par un locuteur amé­
ricain. À partir de ce corpus, 47 modèles de phones indépendants du contexte sont construits
en utilisant l'algorithme EM. Le corpus de test regroupe une répétition de 206 mots isolés,
également issus du vocabulaire de TIMIT, et prononcés par le même locuteur. Aucune opé­
ration particulière n'a été mise en œuvre pour maximiser le taux de recouvrement entre le
vocabulaire de test et d'apprentissage.

L'évaluation porte sur la reconnaissance de ces 206 mots isolés, en présence du bruit de
sèche-cheveux, d'autobus et d'avion F16, pour des rapports signal-à-bruit variant de 0 dB à
40 dB par pas de 10 dB.

La comparaison porte sur les taux de reconnaissance en fonction du nombre d'états du
HMM de bruit. Deux configurations sont testées. Dans la première, le modèle de bruit ne
comporte qu'un seul état, les STMs de parole bruitée conservent alors la structure des STMs
de parole propre initiaux. Le système VINICS peut être directement utilisé pour la reconnais­
sance. Dans la seconde, le HMM de bruit est ergodique et comporte 2 états; les STMs de
parole bruitée sont alors des modèles hybrides, et il est nécessaire d'utiliser une extension de
VINICS pour prendre en compte la modification de l'algorithme de décodage présenté chap. 6,
page 91. Les courbes représentées fig. 9.2 indiquent l'évolution des taux de reconnaissance
en fonction du rapport signal-à-bruit pour les différents types de bruits, selon que le modèle
de bruit comporte 1 ou 2 états. Il apparaît qu'aucune différence significative ne peut être ob­
servée pour les différents types de bruits testés, lorsque le nombre d'états du HMM de bruit
varie de 1 à 2. Il est probable que les différents bruits testés ne comportaient pas une non­
stationnarité suffisamment marquée pour que leur modélisation par 1 ou 2 états provoque une
variation significative des performances. En conséquence, et étant donné la surcharge de cal­
culs provoquée par l'utilisation d'un nombre d'états du HMM de bruit supérieur à 1, nous
choisissons d'effectuer tous nos tests ultérieurs de combinaison de modèles avec un modèle
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FIG. 9.2 - Influence du nombre d'états du HMM de bruit sur l,? taux de reconnaissance de
206 mots isolés.

de bruit ne comportant qu'un seul état.

2.1.2 Validité de l'hypothèse de log-normalité

L'hypothèse utilisée pour déterminer sous forme close l'expression de la pd! du cepstre de
la parole bruitée considère que la somme de 2 variables aléatoires de distribution log-normale
est également une variable aléatoire log-normale. Sous une telle hypothèse, le cepstre de la
parole bruitée suit une distribution normale. Or, d'après [Openshaw et Mason, 1994], il ap­
paraît que la distribution de la parole bruitée dans le domaine cepstral ne respecte plus une
distribution Gaussienne (donc unimodale), mais devient au contraire bimodale au fur et à
mesure que le SNR diminue. Afin de reproduire l'expérience de Openshaw et Mason, nous
avons bruité les 79 phrases du corpus d'apprentissage d'un locuteur avec différents niveaux
de bruit blanc Gaussien, puis paramétré l'ensemble du corpus dans l'espace MFCC. L'histo­
gramme de chaque coefficient cepstral a ensuite été déterminé, et nous présentons fig. 9.3 la
distribution du coefficient d'ordre 1.Notre expérience confirme que la distribution du cepstre
de la parole devient bimodale en présence d'un bruit important.

Les approches de compensation de modèles, qui consistent à déplacer les moyennes et
variances d'une loi sans remettre en cause sa nature, peuvent donc sembler inappropriées car
elles ne permettent pas de prendre en compte l'évolution d'une distribution telle que celle
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FIG. 9.3 - Distribution du coefficient cepstral d'ordre 1 en présence de différents niveaux de
bruit blanc Gaussien. La distribution est calculée à partir des 79 phrases d'apprentissage
prononcées par 1 locuteur.

de la fig. 9.3. En effet, supposons qu'en absence de bruit, la distribution de la fig. 9.3 soit
modélisée par une loi normale. Lorsque le SNR diminue, déplacer la moyenne et la variance
de cette loi ne permet pas de modéliser correctement la distribution.

Cependant, il faut noter que l'allure de la distribution de la fig. 9.3 ne caractérise pas celle
de chaque symbole. Pour mettre en évidence cette hypothèse, nous avons réparti, à l'aide d'un
algorithme de classification automatique, l'ensemble des observations des symboles phoné­
tiques des 79 phrases en 2 classes: l'une pour les trajectoires de faible énergie, l'autre pour
les trajectoires de forte énergie. Les histogrammes spécifiques à chaque classe ont ensuite été
déterminés pour chaque coefficient cepstral, et nous représentons fig. 9Ales distributions des
6 premiers coefficients. Il apparaît que les distributions du cepstre des symboles de forte éner­
gie sont peu modifiées par le bruit, alors que le bruit provoque une réduction de la variance des
coefficients cepstraux des symboles de faible énergie, la distribution devenant plus étroite et
abrupte, ce qui est conforme aux conclusions de [Openshaw et Mason, 1994]. La tendance à
la bimodalité qui se manifestait fig. 9.3 provient donc du regroupement de tous les symboles
pour calculer les distributions, le mode qui apparaît provenant de la contribution des sym­
boles de faible énergie. Par la suite, en traçant les distributions des coefficients du cepstre,
symbole par symbole, nous n'avons jamais observé une tendance à la bimodalité telle que
celle de la fig. 9.3. Nous considérons donc que si les coefficients du cepstre d'un symbole
de parole propre suivent une pd! unimodale, cette pd! reste unimodale en présence de bruit,
et qu'il est possible d'adapter cette pdf au bruit en modifiant ses paramètres. Le calcul des
paramètres par la combinaison de modèles est cependant sous optimal, et nous montrons par
l'expérience qui suit, qu'en partant des mêmes modèles de parole propre et de bruit, il est
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possible de construire des modèles de parole bruitée par génération de données bruitées et
réestimation des modèles, qui permettent d'obtenir de meilleurs taux de reconnaissance que
ceux provenant de la combinaison des modèles.

À partir des STMs de parole propre, nous pouvons générer artificiellement un grand
nombre de trajectoires de parole qui respectent les modèles. De la même façon, des vecteurs
de bruit peuvent être artificiellement générés à partir du modèle de bruit. Étant donné ces tra­
jectoires de parole propre et ces observations de bruit, obtenues dans le domaine cepstral, il
est possible de calculer un grand nombre de trajectoires de parole bruitée dans le domaine
cepstral, la combinaison des observations étant effectuée après un va-et-vient vers le domaine
spectral linéaire où parole et bruit s'ajoutent. En utilisant les observations de parole bruitée
ainsi synthétisées, il est alors possible d'entraîner complètement des STMs de parole bruitée
par application de l'algorithme EM.

Les performances obtenues par cette réestimation à partir des données artificielles sont
comparées à celles de la combinaison de modèles sur la tâche de reconnaissance décrite au
paragraphe l, en présence d'un bruit blanc Gaussien. Il faut noter que les 2 approches uti­
lisent exactement les mêmes informations, qui sont celles fournies par les modèles de parole
propre et le modèle de bruit. Les différences se situent uniquement dans la façon de construire
les modèles de parole bruitée. Dans un cas, seules les moyennes et variances sont modifiées
(combinaison des modèles); dans l'autre cas, les modèles entiers sont réestimés. Les taux de
reconnaissance des 2 expériences sont présentés fig. 9.5. Il apparaît que la réestimation com­
plète donne des résultats équivalents à ceux de la combinaison de modèles lorsque le SNR est
élevé. Par contre, lorsque le SNR est faible, la combinaison des modèles s'avère moins effi­
cace que la réestirr.ation à partir des données artificielles. Cette expérience confirme donc que
l'hypothèse de log-normalité, qui conduit à modéliser la distribution de la parole bruitée dans
le domaine de la densité spectrale de puissance par une loi log-normale dont la moyenne et
la variance sont la somme des moyennes et variances des distributions de parole et de bruit,
devient sous optimale lorsque le niveau de bruit est important. Cependant, étant donnée la
quantité de données à générer, ainsi que la charge en calculs, la réestimation à partir de don­
nées synthétisées n'est pas une approche viable en pratique. Notre expérience n'avait pour
seul objectif que de mettre en évidence la sous-optimalité de l'hypothèse de log-normalité en
présence d'un bruit important. La combinaison de modèles s'avère au contraire très rapide,
et ne nécessite que quelques secondes de calculs. Cette méthode est utilisée dans nos expé­
riences ultérieures, et est comparée avec les autres approches développées. Ces résultats sont
donnés paragraphe 3.

2.2 Configuration pour le filtrage par états

Le filtrage non linéaire par états se décompose en 2 étapes.

La première consiste à déterminer pour chaque état de chaque STM une table de filtrage
dans le domaine cepstral, à partir des modèles STMs de parole propre et d'un modèle de bruit.
Le modèle de bruit utilisé est le même que pour la combinaison de modèles, et est déterminé
à partir des mêmes séquences de bruit. Les tables de compensation sont déterminées pour
les 35 configurations de types et niveau de bruit. Les tables sont discrétisées en 256 points,
et le calcul d'une table pour un locuteur s'effectue en environ 10 heures sur une machine
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FIG. 9.4 - Distributions des coefficients cepstraux 0 à 5 en présence de différents niveaux de
bruit blanc Gaussien. Les distributions sont calculées à partir des 79phrases d'apprentis­
sage prononcées par 1 locuteur, après classification automatique de l'ensemble des symboles
en 2 classes: 1 classe pour les symboles de forte énergie, 1 classe pour les symboles de faible
énergie.
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type Sun Sparc 10/40. Des expériences non reportées ici ont montré qu'une approximation
de chaque table de filtrage par une fonction polynomiale ne permet pas d'améliorer de façon
significative les taux de reconnaissance. Aussi, les tables brutes ont été conservées pour la
reconnaissance. À titre d'exemple, nous représentons fig. 9.6les tables de compensation pour
chaque composante du vecteur de cepstre, en l'état 0 du modèle du symbole /RI, en présence
d'un bruit blanc Gaussien pour un SNR de 0 dB.

Les tables de compensation étant déterminées, celles-ci sont, dans une seconde étape,
associées à chaque état de chaque STM. Le signal de parole bruitée est alors filtré pendant
la reconnaissance, de façon spécifique à chaque état, lors du calcul de la probabilité d'une
trajectoire bruitée p(Yltk , s), par application de la relation (7.11). Les taux de reconnaissance
obtenus sont présentés paragraphe 3.

2.3 Configuration pour la régression linéaire

L'approche d'adaptation des modèles par régression linéaire nécessite d'utiliser un cor­
pus d'adaptation étiqueté de parole bruitée. L'objectif de l'adaptation est de rechercher un
ensemble de transformations linéaires, afin de transformer soit la parole bruitée de test, soit
les modèles propres de référence. Les transformations sont déterminées selon un critère ob­
jectif consistant à maximiser la probabilité d'observer le corpus d'adaptation. Nous utili­
sons comme corpus d'adaptation un sous-ensemble du corpus d'apprentissage, constitué de
10 phrases, soit environ 20 secondes de parole. Aucune sélection des phrases du corpus
d'adaptation n'a été effectuée dans le but de maximiser les taux de reconnaissance.
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Nous avons choisi d'utiliser 3 transformations linéaires au total. Cela signifie que l'en­
semble des symboles est divisé en 3 classes, et qu'une transformation est associée à chacune
d'entres-elles. La première classe est constituée du symbole silence et des 2 symboles cor­
respondant aux silences qui précèdent les occlusives sourdes et sonores. La seconde classe
regroupe l'ensemble des sons voyelles, et la dernière contient les symboles restant. Cette ré­
partition a été fixée une fois pour toute, et aucune tentative d'optimisation des performances,
par des modifications du nombre de classes ou de la répartition des symboles dans chaque
classe, n'a été effectuée.

Comme précédemment, les transformations linéaires sont déterminées pour chacune des
35 configurations de bruit possible (5 types de bruit x 7 SNRs différents). Nous discutons
au paragraphe suivant du choix de la structure des matrices de transformations.

2.3.1 Choix de la transformation de la régression linéaire

Nous avons noté chapitre 8, page 112, qu'il est nécessaire de trouver un compromis entre
le nombre de paramètres à estimer et la précision des transformations à mettre en œuvre.

La modification du nombre des paramètres à estimer pour l'adaptation peut porter soit sur
le nombre total de transformations (fixé à 3), soit sur la nature des matrices de transforma­
tions (matrices pleines, diagonales, avec ou sans translation, etc.). Étant donné le nombre de
degrés de liberté, nous avons choisi uniquement 2 configurations de test quant à la structure
des matrices de transformation. La première consiste à utiliser des matrices de transforma­
tion diagonales, sans la partie spécifique à la translation. La seconde configuration utilise une
matrice diagonale avec la translation. Ces 2 configurations sont évaluées uniquement en pré­
sence du bruit blanc Gaussien, sur la tâche de reconnaissance décrite paragraphe 1, et portent
sur la transformation des modèles de parole propre. Les résultats sont présentés fig. 9.7.

Il apparaît clairement que l'utilisation de la translation permet d'améliorer de façon si­
gnificative les taux de reconnaissance, en particulier lorsque le niveau de bruit est important.
La transformation mise en œuvre est donc une translation associée à une homothétie, et cette
configuration est adoptée pour nos tests ultérieurs.

2.4 Configuration pour la transformation de base

La transformation de base est une méthode d'adaptation à l'environnement [Gong, 1993;
Treurniet et Gong, 1994). Étant donnée que cette approche a été développée au CRIN
par Gong, les outils pour mettre en œuvre cette méthode étaient directement disponibles. Pour
cette raison, nous avons également évalué cette approche sur notre application de test, afin
de la comparer à nos méthodes.

La transformation de base est une méthode de transformation d'espace, dont l'objectif
est de projeter l'espace spectral de test sur l'espace spectral de référence. Dans un espace
donné, un vecteur de paramètre s'écrit comme une combinaison linéaire des éléments d'une
base. La transformation consiste à remplacer les vecteurs de la base de parole bruitée par
ceux de la base de parole propre. La correspondance entre les éléments des différentes bases
provient d'un corpus d'adaptation, disponible à la fois en parole propre et bruitée. Le corpus
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FIG. 9.7 - Comparaison entre une adaptation par régression linéaire avec ou sans transla­
tion. Bruit blanc Gaussien. Moyenne sur tous les locuteurs.

d'adaptation utilisé est le même que pour l'adaptation par régression linéaire, soit 20 secondes
de parole au total. Pour plus de précision sur la transformation de base, le lecteur peut se
reporter à l'annexe B.

La transformation de base existe sous deux configurations, qui se différencient par la fa­
çon de bruiter le corpus d'adaptation. Dans la configuration d'origine [Gong, 1993; Treumiet
et Gong, 1994], le signal de bruit est ajouté au signal de parole propre du corpus d'adaptation,
et le corpus ainsi bruité est paramétré. Une démarche plus récente consiste à moyenner des
versions paramétrées du corpus d'adaptation bruité par différentes occurrences de bruits. La
transformation de base n'utilise pas de critères mathématiques d'optimisation, et cette heu­
ristique, proposée par Gong, permet de prendre en compte les effets «moyens» du bruit. En
effet, dans le premier cas, les éléments de la base sont constitués à partir d'une occurrence
du corpus d'adaptation bruité; dans le second cas, les éléments de la base sont représentés
par une moyenne de différentes occurrences bruitées du corpus d'adaptation. Nous compa­
rons ces 2 variantes sur l'application de reconnaissance présentée paragraphe 1, pour les 35
configurations de types et niveaux de bruit. Les résultats sont disponibles fig. 9.S.

Il apparaît que pour les bruits blancs (bruit Gaussien et sèche-cheveux), la configuration
avec moyenne de différentes occurrences bruitées du corpus d'adaptation permet d'obtenir
de meilleurs taux de reconnaissance lorsque le niveau de bruit est important. Cette tendance
se retrouve également pour les bruit d'avion F16 et d'hélicoptère Lynx. Par contre, en pré­
sence d'un bruit d'autobus, l'absence de moyenne s'avère plus efficace aux SNRs faibles.
Cependant, pour tous les types de bruit, les deux configurations sont équivalentes lorsque le
niveau du bruit est faible.

Il est également possible d'utiliser ces deux configurations du corpus d'adaptation pour
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l'adaptation par régression linéaire. Les taux de reconnaissance pour ces deux variantes sont
présentés fig. 9.9. La transformation utilisée pour la régression linéaire est celle décrite pa­
ragraphe 2.3.1.

Contrairement à la transformation de base, il apparaît que le moyennage du corpus
d'adaptation ne conduit pas à une amélioration sensible des performances. Dans le cas de
la transformation de base, aucun critère probabiliste n'est employé; le moyennage des oc­
currences bruitées du corpus d'adaptation permet alors de minimiser l'influence d'une réa­
lisation d'un élément de la base fortement éloignée de la moyenne. Par contre, l'adaptation
par régression linéaire se fonde sur un critère probabiliste du maximum de la vraisemblance,
et le moyennage du corpus d'adaptation n'a pas d'influence sur les performances.

En définitive, nous choisissons d'utiliser pour la transformation de base, la configuration
avec moyenne de plusieurs occurrences du corpus d'adaptation. Pour l'approche par trans­
formation linéaire, nous conservons la configuration présentée paragraphe 2.3.1, c.-à-d. sans
moyenne de différentes occurrences bruitées du corpus d'adaptation.

3 Comparaison des performances

Dans ce paragraphe, nous comparons les performances respectives de la combinaison
de modèles, du filtrage non linéaire par états, de l'adaptation par régression linéaire et de la
transformation de base sur l'application de reconnaissance de parole continue décrite para­
graphe 1. Les configurations des différentes approches sont celles des paragraphes 2.1 à 2.4.
Les tests sont effectués pour l -s35 configurations de bruit déjà présentées (5 types de bruits et
7 rapports signal-à-bruit). Dans les 2 approches nécessitant l'estimation de modèles de bruit
(filtrage par états et combinaison de modèles), nous rappelons que ces modèles sont estimés
à partir du signal de bruit seul. En pratique, il serait nécessaire d'estimer ces modèles à partir
des zones du signal où la parole est absente, afin de prendre en compte les variabilités à long
terme du bruit. Pour cela, il faut disposer d'un détecteur d'activité vocale robuste au bruit.
Nous n'abordons pas ici ce problème, et nous nous plaçons donc dans le cas où cette détection
d'activité vocale est idéale.

Les résultats obtenus sont représentés fig. 9.10 à 9.12, pour chaque type de bruit. Nous
indiquons également sur les courbes, les performances obtenues lorsque les modèles acous­
tiques sont construits en utilisant un corpus d'apprentissage bruité dans les mêmes conditions
que celles du test (noté Apprentissage dans le bruit). Ces résultats sont également rapportés
sous forme de tables dans l'annexe C.

Au regard des courbes, il apparaît que pour un rapport signal-à-bruit de 0 dB, l'apprentis­
sage dans le bruit permet d'obtenir les meilleurs taux de reconnaissance. Une seule exception
se produit pour le bruit de sèche-cheveux, qui correspond au bruit le plus pénalisant. Il faut
cependant noter que la stratégie utilisée lors du décodage pour élaguer l'arbre de recherche
conduit à couper prématurément certaines branches, lorsque le score associé est faible. Cette
situation se produit plus particulièrement lorsque le bruit est important. Par conséquent, les
taux de reconnaissance à 0 dB sont biaisés par ce phénomène, et doivent être interprétés
avec précautions, notamment pour les bruits très pénalisants comme le sèche-cheveux, qui
conduisent à des taux de reconnaissance très faibles à 0 dB. Les tendances sont néanmoins
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conservées, et on peut remarquer en particulier que le filtrage par états s'avère toujours moins
performant que les autres approches à 0 dB.

De façon générale, pour tous les types de bruit, le filtrage par états correspond à la confi­
guration la moins efficace lorsque le SNR est faible (:S 6 dB). En présence d'un SNR élevé
(;?: 24 dB), le filtrage par états et la combinaison de modèles sont équivalents, ce qui est un
résultat attendu: le bruit étant faible, les modèles propres initiaux sont peu modifiés par le
filtrage et par la combinaison avec le modèle de bruit (la densité spectrale de puissance du
bruit perturbe peu la densité spectrale de puissance du signal de parole). Pour les SNRs in­
termédiaires, cette tendance persiste pour les bruits de sèche-cheveux, de Lynx, d'autobus et
d'avion F16, mais n'est plus observée pour le bruit Gaussien où la combinaison de modèles
s'avère plus efficace. Les inconvénients majeurs du filtrage par états sont d'une part l'utili­
sation de tables discrétisées de filtrage (256 points), qui nécessitent de plus une capacité de
stockage importante, d'autre part le temps prohibitif de calcul des estimateurs. Pour ces rai­
sons, cette méthode est inapplicable en pratique. Au contraire, la combinaison de modèles
s'effectue en quelques secondes, dès que le modèle de bruit est disponible. De plus, pour les
SNRs très élevés, les performances de la combinaison de modèles convergent vers celles de
l'apprentissage dans le bruit. Il faut cependant garder à l'esprit que la combinaison est sous
optimale pour les SNRs faibles, comme nous l'avons noté paragraphe 2.1.2.

Les performances de la transformation de base dépendent fortement du type et du ni­
veau de bruit. Une tendance particulièrement nette apparaît aux SNRs élevés (;?: 24 dB) où
la méthode s'avère significativement moins efficace que la régression linéaire et l'appren­
tissage dans le bruit. Cela se distingue clairement en présence du bruit d'autobus. Avec le
bruit de sèche-cheveux, la transformation de base est la méthode la plus performante pour
les SN1~s faibles (:S 6 dB). Pour les SNRs intermédiaires, les performances obtenues relati­
vement aux autres approches sont très variables: équivalence par rapport au filtrage par états
pour le bruit de Lynx et d'avion F16, significativement meilleur que la combinaison de mo­
dèles pour le bruit de sèche-cheveux. Nous expliquons les fluctuations des performances par
l'absence d'un critère objectif pour définir la transformation, qui ne permet pas de garantir
une convergence vers la condition d'apprentissage dans le bruit lorsque le bruit est faible, et
conduit à de grandes fluctuations des performances à 0 dB. Cependant, comme cette méthode
n'utilise aucune connaissance explicite sur la nature de la perturbation, elle présente l'intérêt
de pouvoir s'appliquer pour des tâches d'adaptation au locuteur ou aux variations du canal
d'acquisition du signal.

Enfin, il faut noter que pour les SNRs moyens et élevés (;?: 12 dB), et pour tous les bruits
testés, la régression linéaire est significativement plus efficace que toutes les autres approches
de reconnaissance dans le bruit. Pour les SNRs supérieurs à 6 dB, la régression linéaire est
toujours au moins équivalente à la condition d'apprentissage dans le bruit, et à 0 dB, cette
méthode est au pire équivalente aux autres approches de reconnaissance dans le bruit. À titre
d'exemple, pour un SNR de 12 dB, la régression linéaire permet une réduction des taux d'er­
reurs de reconnaissance, tous types de bruits confondus, de:

- 38% à 54% par rapport à la transformation de base;

- 42% à 56% par rapport à la combinaison de modèles;
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- 45% à 57% par rapport au filtrage par états.

Tout comme l'approche par transformation de base, l'adaptation par régression linéaire n' uti­
lise pas de connaissance spécifique sur les variations entre conditions de test et d'apprentis­
sage, et est donc potentiellement applicable à des tâches d'adaptation au locuteur ou à la ligne
de transmission.

En définitive, pour mettre en évidence l'intérêt de l'adaptation par transformation linéaire,
nous traçons fig. 9.13 les taux de reconnaissance en fonction du rapport signal-à-bruit pour
les configurations de test suivantes. La première, notée Modèles de parole propre, correspond
aux cas où les modèles, construits à partir de parole propre, sont utilisés pour reconnaître de
la parole bruitée. La seconde configuration, notée Apprentissage dans le bruit, correspond à
la situation où l'apprentissage et le test s'effectuent dans les mêmes conditions. Enfin, dans la
configuration Régression linéaire, les modèles de parole propre sont adaptés par régression
linéaire, pour reconnaître la parole bruitée. Il apparaît que cette dernière approche permet
d'obtenir des résultats équivalents à ceux obtenus lorsque test et apprentissage sont effectués
dans les mêmes conditions, pour les SNRs supérieurs à 6 dB, pour tous les types de bruit
testés. Cela signifie qu'en utilisant 20 secondes de parole bruitée, nous sommes capable de
transformer les modèles de parole propre pour construire des modèles qui permettent d'obte­
nir des taux de reconnaissance équivalents à ceux obtenus par les modèles entraînés à partir
de 79 phrases de parole bruitée.

Dans certaines configurations de test, les taux de reconnaissance obtenus par l'adaptation
par régression linéaire sont supérieurs à ceux obtenus lorsque les environnements de test et
d'apprentissage sont semblables, ce qui est habituellement considéré comme la configuration
optimale de tes; Ce phénomène se produit principalement pour les SNRs de 12 et 18 dB,
pour les bruits blanc Gaussien, bruit d'avion F16, et est particulièrement net pour le bruit de
sèche-cheveux, où la régression linéaire permet de réduire d'environ 50% le taux d'erreur
pour un SNR de 12 dB, par rapport à la condition d'apprentissage et de test dans le bruit. Des
observations analogues sont également rapportées dans la littérature. Ainsi, sur une tâche de
localisation de mots dans un flot de parole bruitée, une transformation probabiliste des para­
mètres des HMMs permet d'obtenir des performances supérieures à celles obtenues lorsque
test et apprentissage sont effectués dans le bruit [Gish et al., 19901 De même, en utilisant
une approche similaire, [Ng et al., 1992] obtiennent des résultats équivalents.

Dans notre application, nous expliquons que l'adaptation par régression linéaire conduise
à l'obtention de taux de reconnaissance supérieurs à la condition d'apprentissage dans le
bruit, par l'absence de compensation des variances des modèles de parole propre. L'expé­
rience suivante tente de mettre en évidence le phénomène. À partir du corpus d'apprentissage
bruité, nous estimons tout d'abord par MLE les modèles acoustiques. Puis, nous modifions
artificiellement les estimations des variances, en leur ajoutant et en leur retranchant 15%, et
nous effectuons enfin la reconnaissance du corpus de test bruité avec ces différents modèles.
La figure 9.14 indique les taux de reconnaissance obtenus pour un bruit blanc Gaussien pour
des rapports signal-à-bruit variant de 0 à 36 dB, à partir des modèles suivants:

- modèles MLE initiaux (entraînés dans le bruit);

- modèles MLE initiaux où toutes les variances sont diminuées de 15% ;
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- modèles MLE initiaux où toutes les variances sont augmentées de 15%.

Il apparaît qu'augmenter les variances par rapport à leur estimation MLE dans le bruit per­
met d'améliorer les taux de reconnaissance. Il est possible que cela provienne d'un sous­
entraînement des modèles. Cela signifie que pour notre application, utiliser des modèles dont
les moyennes sont proches de celles des modèles de parole bruitée et dont les variances sont
plus grandes que celles des modèles de parole bruitée, peut permettre d'améliorer les taux de
reconnaissance par rapport aux modèles bruités estimés selon le critère MLE. C'est ce qui se
produit lorsqu'on effectue l'adaptation par régression linéaire: les modèles adaptés ont une
moyenne proche de celles de la parole bruitée, mais conservent les variances de la parole
propre, qui sont plus grandes que celles de la parole bruitée (dans l'espace MFCC).

4 Sensibilité de la régression linéaire aux variations du
SNR

Dans le paragraphe précédent, nous avons observé que l'approche par régression linéaire
s'avère la plus performante par rapport aux autres méthodes développées. La régression li­
néaire nécessite de disposer d'un corpus d'adaptation de petite dimension (20 secondes), dans
des conditions de bruit semblables à celles présentes lors du test. Il est alors intéressant d'étu­
dier la robustesse de cette approche lorsque le rapport signal-à-bruit moyen du signal de test
varie par rapport à celui du corpus d'apprentissage.

Dans ce paragraphe, nous décrivons les résultats de l'expérience suivante. Notons SNR,.ef
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le rapport signal-à-bruit de référence du corpus d'adaptation, et SNRtest le rapport signal-à­
bruit lors du test. Les transformations linéaires sont tout d'abord déterminées à partir du cor­
pus d'adaptation à SNRr ej , et sont utilisées pour transformer les modèles de parole propre.
Puis, la reconnaissance du corpus de test est effectuée pour différentes valeurs de SNRtest.
Cette configuration de test correspond donc à la situation où le rapport signal-à-bruit moyen
évolue entre le moment où les modèles sont adaptés et l'instant où la reconnaissance est effec-
tuée.Enpratique, et afin de limiter le nombre deconfigurations de test,nousutilisonsunique-
ment 3 valeurs différentes pour SNRtest, égales à: SNRrej - 6 dB, SNRr ej , SNRrej + 6 dB.
La tâche de reconnaissance est la même que précédemment, et l'évaluation est effectuée pour
tous les types et niveau de bruit, ce qui signifie que SNRrej varie de 0 à 36 dB par pas de 6 dB,
pour les 5 types de bruits considérés.

Les taux de reconnaissance obtenus sont présentés fig. 9.15. Au regard de ces courbes, il
apparaît que l'adaptation par régression linéaire est peu sensible aux variations du SNR entre
le corpus d'adaptation et le corpus de test, quelque soit le bruit considéré. Pour un SNR de
référence donné SNRr ej , la condition optimale de test est généralement celle où SNRtest =

SNRrej.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons comparé expérimentalement différentes méthodes permet­
tant d'améliorer la robustesse du système VINICS sur une tâche de reconnaissance de parole
continue en présence de différents types et niveaux de bruit. L'application considérée por­
tait sur une reconnaissance en mode dépendant du locuteur, avec une grammaire comportant
environ un millier de mots.

La méthode appelée combinaison de modèles (cf. chap. 6) permet de construire un STM
de parole bruitée, à partir d'un HMM de bruit et d'un STM de parole propre. Cette ap­
proche présente l'intérêt de conduire à l'obtention de résultats qui convergent vers ceux obte­
nus lorsque les environnements de test et d'apprentissage sont semblables, pour les rapports
signal-à-bruit élevés. Nous avons noté que l'hypothèse de base utilisée par la combinaison,
qui consiste à supposer que la somme de deux variables aléatoires log-normales est également
une variable aléatoire log-normale, conduit à la génération de STMs de parole bruitée sous
optimaux (au sens du critère du maximum de la vraisemblance), lorsque le SNR est faible.
Les avantages de cette méthode résident dans son absence de supervision, c-à-d, que la com­
pensation des modèles peut être appliquée dès que l'on dispose d'un modèle de bruit et des
modèles de parole propre. De plus, la combinaison des modèles est peu coûteuse en calculs,
et s'effectue en quelques secondes. La méthode peut potentiellement s'appliquer à des bruits
non stationnaires, modélisés par des HMMs ergodiques, mais provoque dans ce cas une forte
augmentation de la complexité. Pour cette raison, nous n'avons pas évalué ici cette approche
dans de telles configurations, ce qui peut être une perspective de travail.

La seconde méthode consiste à appliquer un filtrage non linéaire, spécifique à chaque
état de chaque STM, lors de la reconnaissance de la parole bruitée (cf. chap. 7). L'intérêt
initial était d'appliquer une transformation du signal spécifique à chaque son, selon un critère
significatif au niveau perceptif. Pour les rapports signal-à-bruit faibles, cette approche s'avère
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la moins efficace, mais reste équivalente à la combinaison de modèles pour les SNRs très
élevés. Étant donné la charge de calculs nécessaire pour déterminer les estimateurs du cepstre
débruité, cette méthode est en pratique sans intérêt, bien qu'elle soit non supervisée comme
la combinaison de modèles.

Une troisième approche, appelée transformation de base (cf. annexe B), que nous n'avons
pas développée mais uniquement évaluée sur notre tâche de reconnaissance, consiste à trans­
former l'espace de paramètres de parole bruitée, pour le projeter sur l'espace de paramètres
de parole propre. La transformation s'effectue par un changement de base: les vecteurs de
la base bruitée sont remplacés par les éléments associés de la base propre. Cette méthode
est supervisée dans la mesure où il est nécessaire de disposer d'un corpus d'adaptation de
parole bruitée, étiqueté mais de taille réduite (20 secondes), afin de déterminer la correspon­
dance entre les bases et donc d'effectuer la transformation de la parole bruitée. Cette approche
s'avère la moins efficace de toutes lorsque le rapport signal-à-bruit est élevé, et les perfor­
mances que l'on obtient fluctuent par rapport aux autres approches, pour les SNRs modérés.
Nous expliquons ces phénomènes par l'absence d'un critère objectif utilisé pour définir la
transformation. Par contre, cette approche n'utilise aucune connaissance sur la nature des
variations entre les conditions de test et d'apprentissage, et peut donc être appliquée pour
effectuer une adaptation au locuteur ou encore une adaptation à la ligne de transmission du
signal.

Enfin, nous avons proposé une méthode pour adapter les paramètres des STMs de parole
propre aux variations du bruit d'environnement (cf. chap. 8). L'adaptation consiste à trans­
former linéairement les vecteurs moyennes des modèles, de façon spécifique à différentes
classes de sons. Ces transrormations sont déterminées selon un critère objectif qui consiste à
maximiser la vraisemblance d'un corpus d'adaptation de parole bruitée, étiqueté et de taille
réduite (20 secondes). Cette méthode est celle qui fournit les meilleurs résultats. Pour les rap­
ports signal-à-bruit supérieurs à 6 dB, les performances sont toujours au moins équivalentes à
celles obtenues lorsque les conditions de test et d'apprentissage sont semblables. Nous avons
également constaté que la méthode autorise une fluctuation du SNR moyen entre l'étape d' es­
timation des transformations et l'étape de test, ce qui constitue un intérêt pratique évident.
Notons encore que comme pour la transformation de base, la nature des variations d'envi­
ronnement entre test et apprentissage n'est pas exploitée, et la méthode est donc potentiel­
lement applicable pour compenser des variations de locuteur ou bien de canal d'acquisition
du signal. Par contre, cette approche présente l'inconvénient d'être supervisée, ce qui limite
fortement son intérêt pratique, bien que la quantité nécessaire de données d'adaptation soit
réduite. Comme perspective d'étude, nous essayons de nous affranchir de cette supervision en
recherchant simultanément un étiquetage et un ensemble de transformations qui maximisent
la vraisemblance du corpus d'adaptation.
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Introduction

Dans cette partie, deux approches indépendantes sont proposées, l'une concernant la re­
connaissance de la parole dans le bruit, l'autre la reconnaissance de la parole en présence
d'effet Lombard.

Dans le chapitre 10, nous proposons d'utiliser l'analyse linéaire discriminante (LDA)
pour tenter de définir un paramétrage du signal de parole robuste au bruit. Cette approche
s'inscrit dans le cadre des travaux sur la recherche d'un paramétrage robuste du signal de pa­
role. Ici, nous mettons en œuvre une transformation de l'espace cepstral (MFCC + 6.MFCC)
fondée sur la LDA, afin de définir un nouvel espace de paramètres. Dans un premier temps,
nous étudions expérimentalement la précision du paramétrage construit par LDA, par rapport
au paramétrage MFCC. Ensuite, nous étudions la sensibilité de ce paramétrage aux variations
du rapport signal-à-bruit. Ce paramétrage est évaluée sur une tâche de reconnaissance de pa­
role continue dans le bruit, identique à celle de la partie III. Cependant, cette méthode ne peut
être comparée avec les approches précédentes, car ici l'apprentissage et le test s'effectuent
dans les mêmes conditions d'environnement. Il ne s'agit donc pas de transformer un système
de reconnaissance entraîné dans un environnement calme pour reconnaître de la parole dans
le bruit, ni de filtrer le signal pour atténuer les effets du bruit, mais plutôt de rechercher à
définir un paramétrage insensible au bruit.

Le chapitre Il se focalise sur l'adaptation de modèles de parole propre pour la reconnais­
sance de la parole Lombard. L'adaptation mise en œuvre ne concerne que les paramètres des
modèles de durée utilisés dans le formalisme du STM, et contrairement aux méthodes pro­
posées dans la partie III, les modèles acoustiques ne sont pas modifiés. La démarche utilisée
pour adapter les modèles s'inscrit dans le cadre de l'adaptation Bayesienne, et utilise un cor­
pus d'adaptation étiqueté de parole Lombard pour transformer les modèles. L'approche est
évaluée sur une tâche de reconnaissance de mots isolés en langue anglaise, en utilisant un
corpus de parole avec effet Lombard.
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Chapitre 10

Robustesse du prétraitement par analyse
linéaire discriminante

1 Introduction

Dans la partie l, chapitre 3, nous avons présenté l'utilisation d'un paramétrage robuste du
signal de parole comme une approche possible pour la reconnaissance automatique de la pa­
role dans le bruit. En particulier, nous avons noté que l'analyse linéaire discriminante fournit
un cadre propice pc ur définir un paramétrage précis du signal de parole, pour la reconnais­
sance de parole propre. Appliquée à des tâches de reconnaissance de petits et grands voca­
bulaires, l'utilisation de la LDA permet de réduire significativement les taux d'erreurs [Dod­
dington, 1989; Haeb-Umbach et Ney, 1992; Hunt et al., 1991].

Un autre avantage du paramétrage du signal par LDA réside dans son utilisation pour
réduire la dimension de l'espace de paramètres. Les systèmes actuels de RAP utilisent de
plus en plus des vecteurs de paramètres constitués d'éléments non homogènes (p.ex. cepstre
avec ,6.cepstre). Cette hétérogénéité peut provoquer des difficultés pour définir une mesure
de distance. De plus, les vecteurs de paramètres sont souvent de grande dimension. Cela né­
cessite des capacités de calcul et de stockage de données importantes. D'autre part, plus la
dimension des vecteurs augmente, plus il est nécessaire d'utiliser une quantité importante
de données pour entraîner les modèles [Kanal et Chandrasekaran, 1971]. La LDA présente
donc l'avantage de permettre de réduire la dimension en projetant l'espace original de dimen­
sion D sur un sous-espace de dimension d (d ::; D) [Paliwal, 19921 Jusqu'à présent, aucun
travail ne reporte, à notre connaissance, d'expériences concernant la robustesse du prétraite­
ment par LDA aux variations du niveau de bruit, pour la reconnaissance de la parole dans le
bruit. Ainsi, dans les différentes expériences autour de IMELDA [Hunt et Lefèbvre, 1988],
les variations du SNR ne sont pas prises en compte.

Dans ce chapitre, nous étudions expérimentalement la robustesse d'un paramétrage du
signal par LDA, pour une reconnaissance de la parole dans le bruit, lorsque la transformation
LDA, calculée pour un SNR donné, est appliquée pour transformer un espace de paramètres
ayant un SNR différent. Le paragraphe 2 présente le cadre théorique de l'analyse linéaire
discriminante. Les conditions expérimentales et les résultats obtenus sont décrit paragraphe 3.
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Le paragraphe 4 conclut ce chapitre.

2 Analyse linéaire discriminante

L'analyse linéaire discriminante est une technique employée en classification, permet­
tant d'améliorer la discrimination et de compresser l'information utile pour la classification,
contenue dans un vecteur de paramètres. L'objectif est de rechercher la transformation li­
néaire d'un espace de paramètres de dimension D, permettant de projeter cet espace sur un
espace de dimension d (d :S D), dans lequel la séparation entre les classes est maximale,
selon un certain critère.

Notons X kn le n-ième vecteur de dimension D, appartenant à la classe k, et N; le nombre
de vecteurs appartenant à la classe k. La moyenne des observations dans la classe k, Pk' et
la moyenne totale des observations P, s'écrivent, si J( désigne le nombre total de classes et
N le nombre total de vecteurs d'observations:

Cl 0.1)

(10.2)

Notons respectivement W et B les matrices de covariances intra et inter-classes, définies
comme suit, ( Ù (.)# désigne l'opérateur de transposition:

1 K
B = N L Nk(Pk - P)(Pk - p)#

k=l

1 K Nk

W = N L L (X kn - Pk)(Xkn - Pk)#
k=ln=l

(10.3)

(10.4)

L'objectif est de déterminer une matrice de transformation U, de dimension D x d, utilisée
pour projeter une observation X de dimension D en un vecteur Y de dimension d, avec Y =
U#X. Un critère de calcul couramment utilisé est celui qui maximise la trace de la matrice
W- 1B. Intuitivement, cela signifie que dans l'espace transformé, la variance intra-classes
est minimale (les données spécifiques à une classe sont «regroupées »), et que la variance
inter-classes est maximale (les différentes classes sont «éloignées» les unes des autres).

En utilisant ce critère de calcul, il est possible de montrer que les d colonnes de la matrice
de transformation U correspondent aux d vecteurs propres de la matrice W- 1B dont les va­
leurs propres sont les plus grandes. Étant donné que la matrice W- 1B n'est pas symétrique,
la détermination de toutes les valeurs propres et de tous les vecteurs propres n'est pas triviale.
On peut montrer que la matrice Us'obtient par [Atal, 1972] :

U = CL -1/2V (10.5)
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où:

- C est une matrice unitaire (C-1 = C#) diagonalisant la matrice W, c.-à-d. que les
vecteurs colonnes de C sont le vecteurs propres de la matrice symétrique W,

- L est une matrice diagonale constituée des valeurs propres de la matrice W,
C#WC =L,

- V est une matrice unitaire dont les colonnes sont les d vecteurs propres associés aux d
plus grandes valeurs propres de la matrice symétrique S, avec S = L-1/2C#BCU/2.

Lorsque la matrice de transformation U est déterminée, toutes les observations de l'es­
pace initial de dimension D peuvent être projetées sur l'espace discriminant de dimension
d.

3 Expériences et résultats

3.1 Conditions expérimentales

Les expériences concernant le prétraitement par LDA sont effectuées sur la même tâche
de reconnaissance que dans le chap. 9. L'espace initial que nous transformons par applica­
tion de la LDA est constitué de l'espace des paramètres MFCC+.6.MFCC, ce qui signifie que
dans cet espace, un vecteur de ~aramètres est formé de la concaténation de 13 coefficients
MFCC avec leurs 13 dérivées premières .6.MFCC, soit un espace de dimension D = 26. Les
paramètres dynamiques sont calculées par régression [Furui, 1986b], en utilisant 2 vecteurs
de part et d'autre du vecteur courant.

Habituellement, le prétraitement du signal par LDA est appliqué de la façon suivante:

1. Les corpus d'apprentissage et de test sont paramétrés dans l'espace d'origine (p.ex.
MFCC+.6.MFCC).

2. Une transformation linéaire est déterminée selon le critère présenté § 2, en utilisant le
corpus d'apprentissage.

3. Les corpus d'apprentissage et de test sont projetés dans l'espace LDA avec la trans­
formation déterminée en 2.

4. Les modèles du système de RAP sont construits en utilisant le corpus d'apprentissage
paramétré dans l'espace LDA.

5. La reconnaissance du corpus de test paramétré dans l'espace LDA s'effectue avec les
modèles entraînés en 4.

Dans une telle procédure, les conditions de test et ct' apprentissage sont identiques, la LDA
est utilisée pour déterminer un espace de paramètres plus discriminant que l'espace initial
MFCC+.6.MFCC.
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Ici, nous souhaitons d'une part mettre en évidence l'augmentation de la discrimination
entre les différentes classes provoquée par le paramétrage LDA par rapport aux paramétrage
initial, et d'autre part étudier la robustesse de la transformation LDA lorsque le rapport signal­
à-bruit du corpus utilisé pour définir la transformation est différent de celui du corpus projeté
par cette transformation. Pour cela, nous définissons la procédure de test suivante, appelée
mode croisé:

1. Le corpus d'apprentissage de parole bruitée à SNRrej dB est paramétré dans l'espace
MFCC+.6.MFCC.

2. La matrice de transformation LDA, notée U SNRcef est déterminée à partir du corpus
d'apprentissage paramétré en 1.

3. Le corpus d'apprentissage de l'étape 1 est projeté dans l'espace LDA avec la matrice

USNRre!'

4. Les modèles acoustiques sont construits à partir du corpus d'apprentissage paramétré
dans l'espace LDA obtenu en 3.

5. Le corpus de test de parole bruitée à SNR test dB est paramétré dans l'espace
MFCC+.6.MFCC.

6. Le corpus de test de l'étape 5 est projeté dans l'espace LDA avec la matrice U SNRr ef'

7. Le corpus de test obtenu en 6 est reconnu en utilisant les modèles construits en 3.

Cette procédure expérimentale, résumée sur le schéma fig. 10.1, correspond à la situa­
tion pratique où la matrice de transformation et les modèles sont construits dans une condi­
tion d'environnement donnée (SNRrej), puis utilisés dans une condition différente (SNR test ) '

Afin de limiter le nombre d'expériences, nous conservons les mêmes configurations pour
SNRrej et SNRtest que celles appliquées dans le chap. 9, § 4: SNRrej varie de 0 à 36 dB par
pas de 6 dB, et SNRtest prend les valeurs SNRrej - 6 dB, SNRrej, SNRrej + 6 dB.

3.2 Résultats

3.2.1 Comparaison de la robustesse du paramétrage LDA et du paramétrage MFCC

Lorsque la LDA est mise en œuvre, il est nécessaire de définir la notion de classe, utilisée
dans le critère d'estimation de la transformation. Étant donné que le système de reconnais­
sance que nous utilisons est fondé sur la modélisation des sons associés à chaque phonème,
nous choisissons dans un premier temps de regrouper dans une classe les sons spécifiques à
un phonème.

Une première série d'expériences consiste à comparer le pouvoir de discrimination de
l'espace généré par la LDA à celui de l'espace MFCC. Pour cela, nous effectuons une éva­
luation de la précision des modèles obtenus dans l'espace LDA et dans l'espace MFCC, en
comparant les taux de reconnaissance phonétique du corpus d'apprentissage. L'évaluation
s'effectue en mode croisé, défini paragraphe 3.1. Bien évidemment, les modèles définis dans
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Corpus d'apprentissage
Estimation de la matrice
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de parole bruitée r----- de transformation LDA
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1
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(espace LDA)

1
Phrases reconnues

FIG. 10.1 - Procédure de test de la robustesse de la LDA aux variations du rapport signal­
à-bruit entre le corpus d'apprentissage et le corpus de test.

l'espace MFCC et ceux définis dans l'espace LDA doivent comporter le même nombre de pa­
ramètres, sans quoi la comparaison n'a pas de sens. Ici, nous utilisons un paramétrage MFCC
d'ordre 13, et la LDA effectue une projection de l'espace MFCC+b.MFCC sur un espace de
dimension 13. La comparaison porte donc sur la précision des modèles, c'est à dire sur leur
capacité à différencier les classes du corpus d'apprentissage. La figure 10.2 représente les ré­
sultats obtenus, qui correspondent au pourcentage des symboles du corpus d'apprentissage
correctement reconnus, lorsque les modèles sont construits dans l'espace LDA et dans l'es­
paceMFCC.

Au regard de ces courbes, on peut distinguer plusieurs phénomènes. Tout d'abord, lorsque
les SNRs de référence et de test sont égaux (SNR,.ef =SNRtest), les modèles déterminés dans
l'espace LDA sont toujours plus précis que les modèles déterminés dans l'espace MFCC,
pour toutes les configurations de type et niveau de bruit: l'utilisation de la LDA permet
d'améliorer le taux d'évaluation phonétique de 4 à 9%. Lorsque les SNRs de référence et
de test sont différents (SNR,.ef i=- SNRtest), les résultats varient selon la nature du bruit.
Pour les bruits d'autobus et de Lynx, le paramétrage par LDA reste toujours plus précis que
le paramétrage par MFCC, et peut conduire jusqu'à 30% d'amélioration du taux d'évalua­
tion phonétique, par rapport au paramétrage MFCC. En présence de bruits blancs (Gaussien
et sèche-cheveux), les tendances sont opposées. Les modèles fondés sur la LDA, construits
pour le SNRref sont impropres à la reconnaissance du corpus de test à SNRtest. lorsque les
SNRs sont faibles. Par exemple, le paramétrage LDA provoque une chute d'environ 60%
des taux de reconnaissance phonétique par rapport au paramétrage MFCC lorsque SNRref
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FIG. 10.2 - Comparaison de la robustesse du paramétrage LDA 1MFCC aux variations du
rapport signal-à-bruit entre le corpus utilisé pour déterminer la matrice de projection LDA
et le corpus d'évaluation. Les courbes indiquent le taux de reconnaissance phonétique du
corpus utilisé pour l'apprentissage des modèles. Moyenne sur tous les locuteurs.
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=12 dB et SNRtest =6 dB. Lorsque le SNR augmente, le paramétrage LDA redevient plus
précis que le paramétrage MFCC.

Si on s'intéresse à la robustesse des paramétrages MFCC et LDA aux variations du SNR,
on peut tracer les courbes précédentes en les normalisant à 0 pour SNR,.ef =SNRtest (cf.
fig. 10.3), ce qui met en évidence la chute relative des performances par rapport à la condi­
tion SNR,.ef =SNRtest . La dépendance au type de bruit apparaît clairement. En présence du
bmit Gaussien et du bruit de sèche-cheveux, le paramétrage MFCC est beaucoup plus robuste
que LDA. Par contre la LDA s'avère plus robuste que les paramètres MFCC pour les bruits
d'autobus et de Lynx. Enfin, pour le bruit d'avion F16, les tendances évoluent en fonction
du SNR. Lorsque le SNR est élevé (2 18 dB) la LDA est plus robuste que les paramètres
MFCC, alors qu'il est difficile de dégager une tendance pour les SNRs faibles.

Dans une seconde série d'expériences, toujours en mode croisé, nous évaluons les taux de
reconnaissance sur le corpus de test. Cette évaluation porte sur le paramétrage dans l'espace
LDA, et la dimension de l'espace LDA est cette fois fixée à 20. Le taux de reconnaissance
obtenu avec un paramétrage MFCC d'ordre 13 est également représenté, mais uniquement
pour des SNRs de test et d'apprentissage semblables (SNR,.ef =SNRtest ) ' Les taux de re­
connaissance sont présentés fig. 10.4, pour toutes les configurations de types et niveaux de
bruit.

On retrouve les tendances qui apparaissaient lors de l'évaluation de la précision des mo­
dèles. Lorsque SNRref et SNRtes t sont égaux, les taux de reconnaissance obtenus par le para­
métrage LDA sont toujours supérieurs à ceux utilisant le paramétrage MFCC. La table 10.1
met en évidence la diminution du taux d'erreur de reconnaissance lorsque l'on passe d'un
paramétrage MFCC à un paramétrage par LDA. La réduction la plus importante est obtenue
pour les SNRs faibles, mais varie néanmoins d'environ Il % à 40 % selon le type du bruit,
pour un SNR de 36 dB. On peut donc conclure que les paramètres calculés par LDA sont
bien adaptés à la reconnaissance dans le bruit, lorsque les SNRs de test et d'apprentissage
sont identiques.

SNR
Gaussien Autobus Lynx

Sèche- F 16
(dB) cheveux

0 -58.3 % -4.3 % -36.8 % -72.9 % -36.5 %
6 -65.7 % -44.3 % -44.1 % -60.9 % -56.1 %

12 -57.7 % -31.7 % -49.6 % -65.9 % -47.1 %
18 -34.2 % -42.3 % -42.4 % -28.6 % -49.3 %
24 -18.9 % -30.9 % -25.9 % -32.8 % -32.5 %
30 -9.4 % -38.8 % -21.2 % -29.5 % -18.4 %
36 -11.5 % -30.7 % -32.1 % -20.8 % -40.8 %

TAB. 10.1 - Évolution du taux d'erreur de reconnaissance entre le paramétrage MFCC et
LDA, lorsque SNRtest =SNRref.

En ce qui concerne la robustesse aux variations du SNR entre le test et l'apprentissage,
les comportements sont très variables selon la nature du bruit. Pour les bruits d'autobus, de
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Lynx et d'avion F16, on observe que le paramétrage LDA est peu sensible aux variations
entre SNRref et SNRtest : les courbes restent horizontales de 36 à 12 dB. Par contre, pour les
bruits blancs comme le bruit Gaussien et le bruit de sèche-cheveux, les taux de reconnaissance
s'effondrent en mode croisé, ce qui est conforme aux résultats de l'évaluation phonétique.
On note enfin le comportement particulier en présence du bruit d'avion F16, où les taux de
reconnaissance en mode croisé s'écroulent lorsque le SNR est faible, tandis qu'ils restent très
robustes aux variations du SNR pour les SNRs modérés et élevés.

3.2.2 Influence du nombre d'observations associées à chaque classe

Lors du calcul de la matrice de transformationLDA, il est important d'éviter qu'une classe
ait une influence prépondérante par rapport aux autres. Dans notre formulation, une classe
est associée à un symbole phonétique. Or, les nombres d'occurrences des différents symboles
dans le corpus d'apprentissage sont très variables: domination des symboles de silences, peu
de ISI, IZI, Ifl, etc. Il convient donc, lors du calcul des matrices W et B, de rééquilibrer l'his­
togramme de répartition des observations par classe, en limitant par exemple le nombre d' ob­
servations affectées à chaque classe. Dans le paragraphe précédent, cette limite était fixée au
nombre moyen d'observations par classe, soit 70, c-à-d. que seules les 70 premières obser­
vations associées à chaque classe étaient utilisées. Le nombre total d'observations dans le
corpus d'apprentissage est d'environ 2300. La limitation à 70 symboles maximum par classe
conduit à utiliser 1560 symboles pour calculer la matrice LDA.

Dans un premier temps, nous diminuons cette limite à 40, afin d'équilibrer plus encore
l'histogramme des distributions. Cela revient à utiliser uniquement 1098 observations du cor­
pus d'appentissage. Une série d'expériences est menée pour comparer les taux de recon­
naissance en mode croisé pour les 35 configurations de bruits, pour des limites de 40 et 70
observations par classe. Les résultats sont représentés fig. 10.5.

Lorsque SNRref =SNRtest.les deux configurations de test sont équivalentes, aucun écart
significatif ne peut être mis en évidence. En ce qui concerne la robustesse aux variations du
SNR entre le test et l'apprentissage, les tendances varient en fonction du bruit. Pour le bruit
de Lynx et d'autobus, la configuration avec 40 observations au maximum par classe semble
la plus robuste pour les SNRs faibles. Pour les autres bruits, les deux limitations à 40 et 70
sont équivalentes. Il n'est donc pas nécessaire d'utiliser la totalité du corpus d'apprentissage
(soit en moyenne 70 symboles par classe) pour déterminer la matrice de transformation LDA.

Dans un second temps, nous choisissons de ne pas utiliser les symboles de silences (si­
lences de début et fin de phrases, silences des plosives voisées et non voisées) lors du calcul de
la matrice de transformation LDA. En effet, ces symboles sont très rarement confondus avec
les symboles associés aux phonèmes, et notre objectif est d'améliorer la discrimination entre
ces phonèmes. Nous effectuons une série de tests en mode croisé pour évaluer l'influence de
l'utilisation des symboles de silences dans le calcul de la matrice de transformation LDA. La
figure 10.6 reporte les résultats obtenus.

Une tendance générale est que la configuration avec suppression des silences permet
d'améliorer la robustesse aux SNRs élevés, quelque soit le type de bruit. Pour les SNRs
faibles, seul le bruit de Lynx conduit à une dégradation significative des performances lors­
qu'on conserve les symboles de silences. Avec les autres bruits, la configuration avec rejet
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des silences est toujours au moins équivalente à la configuration avec utilisation des silences.

3.2.3 Choix des classes à discriminer

L'utilisation de la LDA nécessite de définir la notion de classes que l'on souhaite discri­
miner. Comme nous utilisons un système de reconnaissance à base de modèles de phonèmes,
nous avons jusqu'à présent choisi d'associer à une classe un phonème. D'autres choix sont
cependant possibles, mais la complexité des interactions entre la LDA et les modèles utilisés
est telle que seule une réponse expérimentale peut être apportée sur les avantages respectifs
de telle ou telle association entre les classes utilisées pour la LDA et les unités acoustiques
représentées par les modèles.

Nous choisissons dans ce paragraphe d'associer une classe à chaque état de chaque mo­
dèle. Si H désigne le nombre de modèles (H = 32), et Q le nombre d'états de chaque mo­
dèle (Q = 5), le nombre total de classes à discriminer est donc H x Q. Nous effectuons un
ensemble d'expériences en mode croisé pour les 35 configurations de bruits, en utilisant 40
observations au maximum par classe, à la fois dans le cas où une classe est associée à un sym­
bole (c.-à-d. à un modèle), et dans le cas où une classe est associée à chaque état de chaque
modèle. Les résultats sont représentés fig. 10.7.

Les courbes indiquent que pour tous les types de bruits, et pour les rapports signal-à-bruit
faibles « 18 dB), la configuration où un symbole phonétique est associé à chaque classe
conduit aux meilleurs résultats, à la fois lorsque SNRtest = SNRr e f et lorsque SNRtest #
SNRre f . Lorsque le SNR est plus élevé, une tendance commune à tous les types de bruit ne se
dégage pas. Dans [Haeb-Umbach et Ney, 1992], l'utilisation d'un symbole par classe s'avé­
rait moins efficace qu'une unité sous-phonétique par classe, sur une tâche de reconnaissance
de parole propre. Ici, en présence du bruit Gaussien, l'utilisation d'un symbole par classe
conduit au système le plus robuste alors que la conclusion est opposée en présence d'un bruit
d'avion F16. Néanmoins, tous types de bruit confondus, l'utilisation d'un symbole par classe
permet d'obtenir les résultats les plus robustes et les meilleurs.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié expérimentalement la robustesse d'un paramétrage
du signal obtenu par LDA à partir d'un espace MFCC, pour la reconnaissance de la parole
en présence de différents types et niveaux de bruits.

Nous avons tout d'abord mis en évidence que les paramètres LDA permettent de
construire des modèles plus précis que les paramètres MFCC, pour un nombre de variables
libres des modèles identiques. Pour tous les types et niveaux de bruits testés, l'utilisation du
paramétrage par LDA permet de diminuer de façon significative les taux d'erreurs par rapport
au paramétrage MFCC, lorsque le rapport signal-à-bruit n'évolue pas entre l'apprentissage
et le test.

De plus, nous constatons que la robustesse du prétraitement par LDA est fortement condi­
tionnée par la nature du bruit perturbateur. En présence des bruits Gaussien et de sèche­
cheveux, le paramétrage LDA s'avère très sensible aux différences entre SNRtest et SNRr ef ,



158 Chapitre 10. Robustesse du prétraitement par analyse linéaire discriminante

BRUIT SÈCHE-CHEVEUX

36

3630

30

24

24

Classe =symbole --­
Classe = état ----EJ----

Classe = symbole -------­
Classe = état ----El----

<;

18

18

.," -'"....--

\\\

36

12

12

Happort signal-à-bruit (dB)

Rapport signal-à-bruil (dB)

BRUIT AVION F16

3024

Classe =symbole -------­
Classe = état ----EJ----

18

36

BRUIT AUTOBUS

12

3012 18 24

Rapport signal-à-bruit (dB)

100

98

C 96

§ 94

~ 92
.~

90
0

~ 88

-1l 86
~
ro

84f-

82

BRUIT BLANC GAUSSIEN
100 100

90
80

~
80C

§ 60
Classe = symbole ~- § 70

~
Classe = état ----EJ---- ro

~ 60
.~

40 ! 50
8
~ 40
~ 20 ~

"0 "0 30x x
ro

~

ro 20f- f-

10

-20 a
a 12 18 24 30 36 0

Rapport signaf-à-bruit (dB)

BRUIT LYNX
100 100

.i:- -----------,,---
90

95 <-:
---·u Classe =symbole --

~
" ', Classe = état ----e---- ~ 80

g "
" ~

90 " c
:il " ~ 70
.~

§ 85 \
.~

60
0 8o
~ ~

-1l 80 ~
"0

X x
40~ ~

ro ro
f-

75
f-

30

Rapport siqnal-à-brult (dB)

FIG. 10.7 - Influence de la notion de classe sur la robustesse aux variations du SNR entre le
test et l'apprentissage. Première configuration: classe =symbole. Deuxième configuration:
classe = état. Moyenne sur tous les locuteurs.



4. Conclusion 159

alors qu'une bonne robustesse aux variations du SNR est conservée en présence des autres
types de bruits.

L'utilisation de la LDA nécessite de limiter l'influence dominante d'une classe par rap­
port aux autres, en équilibrant les distributions des observations dans chaque classe. Nous
montrons que sur notre application, l'utilisation de 40 observations au maximum par classe,
soit la moitié du corpus d'apprentissage, est suffisante pour déterminer la matrice de trans­
fmmation LDA. De plus, la suppression des symboles de silences (silences des extrémités de
phrases, des plosives) lors du calcul de la matrice de transformation LDA permet d'améliorer
la robustesse, particulièrement pour les SNRs élevés.

Enfin, le choix d'unités sous-phonétiques (état des STMs) comme classe conduit, sur
notre application et pour les rapports signal-à-bruit faibles, à une dégradation des perfor­
mances par rapport à l'association d'un phonème à chaque classe.
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Chapitre Il....

Adaptation Bayésienne des modèles de
durée des phonèmes

1 Introduction

En présence d'un bruit d'environnement important, le locuteur modifie de façon réflexe
son mode articulatoire afin que ses propos restent intelligibles. Ce phénomène, appelé effet
Lombard [Lombard, 1911], se traduit par la production d'un signal de parole dont les proprié­
tés sont très différentes de celles d'un signal prononcé en environnement calme. Dans la par­
tie 1, nous avons décrit diverses approches permettant de réduire les variabilités prO\ oquées
par cet effet. Un point commun de ces méthodes est qu'elles se focalisent sur la réduction
des distorsions au niveau spectral, et négligent la modification du rythme d'élocution. Cette
modification est pourtant sévère, comme l'illustrent les études de [Junqua et Anglade, 1990;
Junqua, 1993; Junqua, 1994].

De plus, nous avons noté en partie I, que l'utilisation d'un modèle de durée permet d' amé­
liorer de façon significative les taux de reconnaissance. Aussi, nous nous intéressons dans ce
chapitre à la prise en compte des fluctuations du rythme d'élocution, afin d'adapter les mo­
dèles de durée des phonèmes, entraînés à partir de parole propre, dans le but de reconnaître de
la parole Lombard. Les modèles de durée sont adaptés sous le cadre de l'apprentissage Bayé­
sien, présenté paragraphe 2. Les expériences réalisées, et les résultats obtenus sont exposés
paragraphe 3. Le paragraphe 4 conclut ce chapitre.

2 Estimation Bayésienne

2.1 Principe

Soit X une variable aléatoire donc la fonction de densité de probabilité est notée lx (.),
de paramètre e inconnu. Soit {Xl, ... XN} N échantillons indépendants, réalisations de la
variable aléatoire X. Estimer eà partir des N observations Xi, selon le critère du maximum

161
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a posteriori revient à déterminer eM AP tel que:

(1Ll)

En appliquant la règle de Bayes, l'équation (11.1) se réécrit:

e lXj",xNle(xl,'" xN!e)le(e)
MAP = argmax (11.2)

e lx j",xN(xl""xN)

où Ix.. ...xNleCle) désigne la pd! conjointe de Xl,'" XN étant donné e, leC) représente
la pd! a priori de e, et lxj,xN(') représente la pd! conjointe de Xl,'" XN. Comme
lxj"XN(-) ne dépend pas de e, et n'intervient donc pas dans la maximisation, l'équa­
tion (11.2) devient:

(11.3)

Si e est supposé fixe mais inconnu, on ne dispose d'aucune connaissance sur e, ce qui
revient à considérer que le(') = constante. Dans ces conditions, l'équation (11.3) se ré­
duit alors à l'estimation habituelle au sens du maximum de la vraisemblance, soit eM AP =

eM L E = argmaxo lXj,.xNle(xl," . XN!e).
Si au contraire, e est aléatoire, le (.) décrit la connaissance a priori du paramètre e. Dans

ce cas, l'équation (11.3) permet de réestimer le paramètre een exploitant à la fois l'informa­
tion a priori sur e, le (e), et l'information apportée par les N observations Xi.

La résolution de l'équation (11.3) n'est généralement pas triviale, et différents problèmes
doivent être considérés. D'abord, étant donné fxw(-), comment faut-il choisir la loi le(')?
Ainsi, par exemple, si lxle(') est une loi normale dont les paramètres moyenne et variance
constituent le vecteur aléatoire e, quelles lois de probabilité doit-on choisir pour caractériser
la moyenne et la variance? D'autre part, comment estimer les paramètres de la loi a priori
ls(-)? Enfin, comment évaluer le maximum a posteriori? Ces problèmes sont reliés entre­
eux, et un choix judicieux de ls(-) permet d'obtenir une estimation MAP d'une façon rela­
tivement simple, semblable à une estimation MLE.

Ce choix se fonde sur la notion de famille conjuguée d'une distribution [DeGroot, 19701
La famille de distributions conjuguée du paramètre e a la propriété suivante: si la distribu­
tion a priori de e, le(-) appartient à cette famille, alors, pour n'importe quelle taille N des
échantillons X;, la distribution a posteriori de e, lslxj,...x(·), appartient également à cette
famille. Cela signifie que lSIXj, ...x N(elxl, ... XN) IX !xl,...xNls(XI,." xN!e)ls(e), où IX

désigne la relation de proportionnalité, et où ls(e) et lslxj""xN(e!XI' ... XN) appartiennent
à la même famille de lois de probabilité. En d'autres termes, lorsque le (e) est connue, si de
nouvelles observations Xi sont disponibles, la loi a posteriori à maximiser est de la même
famille que la loi a priori le (e). Bien évidemment, d'autres choix seraient possibles pour la
loi a priori le (.), en se basant par exemple sur la signification physique du paramètre e.

2.2 Application à la réestimation des modèles de durée des phonèmes

En partie II, nous avons noté que la durée d'un phonème est considérée comme une va­
riable aléatoire, modélisée dans VINICS par une loi Gamma. Malheureusement, la réestima-
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tion des 2 paramètres d'une loi Gamma selon le critère du maximum a posteriori ne s'effec­
tue pas sous forme close. Aussi, nous avons choisi de modéliser la durée par une loi normale,
dont l'estimation MAP des paramètres ne pose pas de difficultés.

Le problème abordé est le suivant. On dispose au départ d'un modèle de durée pour
chaque symbole phonétique, déterminé à partir de parole propre. On dispose également d'un
petit corpus d'adaptation de parole avec effet Lombard. L'objectif est de modifier les para­
mètres des lois de probabilités des modèles de durée des symboles en parole propre, afin de
les rendre spécifiques aux durées des symboles de la parole Lombard. Lorsque la pd! repré­
sentant la durée est une loi normale, de moyenne m et de précision 1 r , plusieurs types de
réestimations peuvent être effectuées:

- réestimation de la moyenne seule, e= tn, la précision r étant connue et fixe,

- réestimation de la précision seule, e= r , la moyenne m étant connue et fixe,

- réestimation de la moyenne et de la précision e= (m,r).

L'adaptation de la précision seule n'est pas intéressante, car l'effet Lombard se mani­
feste principalement par un déplacement de la durée moyenne des phonèmes. Aussi, nous
ne présentons que la réestimation de la moyenne seule, paragraphe 2.2.1, et la réestimation
conjointe de la moyenne et la précision, paragraphe 2.2.2, qui n'est possible que lorsqu'un
grand volume de données d'adaptation est disponible.

2.2.1 Adaptation de la moyenne

Supposons que l'on dispose de N observations de durée notées Xl,' .. XN, spécifiques
à un symbole et issues du corpus d'adaptation. Ces données sont des réalisations d'une va­
riable aléatoire modélisée par une loi normale de moyenne einconnue et de précision r , notée
N(x; e, r). Notons x la moyenne empirique des N observations Xi, x = liN . L~l Xi.

La loi a priori conjuguée de eest une loi normale de moyenne J-L et de précision T fixes
et connues, notée N(e; J-L, T) [DeGroot, 1970], Cette loi caractérise l'information dont on
dispose a priori, concernant la moyenne ede la durée des symboles. Sous ces hypothèses,
il est possible de montrer que la distribution a posteriori de e, connaissant les Xi, est une loi
normale de moyenne p/ et précision T' avec [Deflroot, 1970]:

1 TJ-L+Nrx
J-L =

T+Nr
T' =T+Nr

(lIA)

(11.5)

Il apparaît donc que la moyenne réestimée eMAP J-L' est une somme pondérée de la
moyenne des données d'adaptations x,et de la moyenne a priori de la distribution de e. Plus
le nombre N de données d'adaptation est grand, plus le poids affecté à la moyenne empirique
du corpus d'adaptation est important. Lorsque le nombre de données d'adaptation est nul,
seule l'information a priori est prise en compte; lorsque ce nombre tend vers l'infini, seule

1. Par définition, la précision est l'inverse de la variance
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la moyenne des données d'adaptation intervient. De plus, il faut noter que la précision de e
connaissant les Xi augmente de façon prédéfinie avec le nombre de données d'adaptation, ce
qui signifie que la distribution de edevient plus concentrée autour de sa moyenne.

2.2.2 Adaptation de la moyenne et de la précision

Comme précédemment, supposons que l'on dispose de N observations de durée spéci­
fiques à un symbole, issues du corpus d'adaptation. Ces données sont des réalisations d'une
variable aléatoire modélisée par une loi normale de moyenne iVI inconnue et de précision
R inconnue, notée N(x; M, R). Notons e = (M, R) le couple des paramètres inconnus à
estimer.

La loi a priori conjuguée de e, c.-à-d. la loi conjointe de M et R, correspond au produit
de la loi conditionnelle de M lorsque R est fixé, par la loi marginale de R, définies comme
suit. La loi conditionnelle de M, lorsque R est fixé (R = r), est une loi normale de moyenne
f-1 et de précision -rr fixes et connues (T > 0). La loi marginale de R est une loi Gamma de
paramètres a et {3, avec a> 0, {3 > 0 [DeGroot, 1970].

Dans ces conditions, la loi conjointe a posteriori de Met R, connaissant les Xi, est le
produit de la loi conditionnelle de M, lorsque R = r est connu, par la loi marginale de R. La
loi conditionnelle de M, R étant fixé à r, est une loi normale de moyenne f-1' et de précision
T', avec [DeGroot, 1970]:

, Tf-1+Nx
f-1 = T+N

T'=(T+N)r

La loi marginale de R est une loi Gamma de paramètres a' et {3', avec:

, N
a =0'+-

2

{3' _ {3 1 ~( -)2 TN(x - f-1)2- + - ~ Xi - X + --:-'--~-

2 i = 1 2(T+N)

(11.6)

(I1.7)

(11.8)

(11.9)

Ce qui nous intéresse est d'obtenir une réestimation MAP pour le couple e = (M, R).
On a [Lee et al., 1991]:

(11.10)

3 Expériences et résultats

3.1 Conditions expérimentales

Cette série d'expériences sur l'adaptation des modèles de durée utilise un corpus diffé­
rent de celui de la partie III. L'application considérée est une tâche de reconnaissance de mots
isolés en mode dépendant du locuteur, constitués de l'alphabet américain, des chiffres 0 à 9,
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et de quelques mots de contrôle (enter, erase, go, help, no, off, on, repeat, right, rubout, start,
stop, yes). Le corpus de parole est prononcé par 4 locutrices et 4 locuteurs américains. Les
données d'apprentissage sont obtenues à partir de 2 répétitions de la totalité du vocabulaire
dans des conditions calmes. Le corpus de test est constitué de 2 répétitions du vocabulaire,
prononcées par chacun des locuteurs écoutant un bruit blanc de 85 dB SPL 2 par l' intermé­
diaire d'un casque audio. Les données de test sont ainsi perturbées par l'effet Lombard, mais
le bruit utilisé pour contraindre le locuteur n'est pas enregistré. La totalité de la base de don­
nées, propre et Lombard, a été étiquetée manuellement par un expert, au niveau phonétique,
ce qui fournit la durée de chaque symbole phonétique.

Contrairement à toutes les autres expériences présentées dans ce document, les tests de
reconnaissance ont été effectués en utilisant la version 2 du système VINICS (février 93).
Les signaux de parole ont été échantillonnés à 10 kHz, et un paramétrage MFCC d'ordre
12 a été appliqué toutes les 10 ms, dans des fenêtres de Hamming de 25.6 ms. Les modèles
acoustiques de phones sont construits à partir du corpus d'apprentissage de parole propre, en
utilisant l'algorithme LBG [Linde et al., 1980].

Le problème associé à ces expériences réside dans la faible quantité de données dispo­
nibles. Les modèles étant sous-entraînés, nous considérons dans cette évaluation qu'un mot
est correctement reconnu s'il se situe dans les 3 premières propositions fournies par VINICS.

De la même façon, nous ne disposons pas d'un corpus spécifique de parole Lombard pour
effectuer l'adaptation des modèles de durée. Par conséquent, nous utilisons comme données
d'adaptation différentes fractions du corpus de parole Lombard. Bien évidemment cela biaise
le test, car l'information de durée utilisée pour effectuer l'adaptation correspond aux durées
rencontrées lors du test. Cette configuration reflète la situation idéale où les durées moyennes
des symboles d' adapration correspondent à la durée moyenne des durées des symboles du cor­
pus de test, et fournit donc une borne supérieure de l'amélioration des performances que l'on
peut espérer obtenir uniquement en adaptant la durée. Il convient de se souvenir que la diffé­
rence entre parole Lombard et normale se situe principalement au niveau spectral; ces tests
ont donc pour objectif de montrer si une durée correctement modélisée permet d'améliorer
les taux de reconnaissance en parole Lombard, et si l'approche Bayésienne est appropriée
pour effectuer la réestimation des paramètres des modèles de durée.

Aux paragraphes 2.2.1 et 2.2.2, nous avons considéré que les paramètres des lois a

priori de eétaient connus. En pratique, il est possible d'estimer ces paramètres à partir d'un
ensemble de modèles spécifiques à chaque locuteur. Traitons le cas de l'adaptation de la
moyenne seule. Pour chaque symbole, trois paramètres sont inconnus mais fixes: d'une part
les 2 paramètres de la loi a priori de la moyenne e, c.-à-d. la moyenne f-l et la précision T des
moyennes des durées du symbole, d'autre part la précision r de la durée du symbole. Suppo­
sons que le corpus d'apprentissage de chaque locuteur soit divisé en M parties. Il est alors
possible de calculer par MLE et pour chaque symbole, la moyenne f-lk de la durée du sym­
bole dans chaque partie k. Soit Wk le poids associé à chaque partie k : Wk = 1/M si le corpus
d'apprentissage de chaque symbole est décomposé en M parties égales. Nous choisissons
d'estimer la moyenne f-l et la variance 1fT de la moyenne des durées d'un symbole, par la

2. Sound Pressure Level
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moyenne et la variance empirique des durées moyennes:

.lvI

f.L = LWkf.Lk
k=l

M

II, = L Wk(f.Lk - ~L)2
k=l

(11.11)

(11.12)

Pour l'estimation de la variance de la durée r, nous avons utilisé deux approches distinctes.
Dans la première, appelée Exp-1, 11r est estimé de façon classique selon le critère MLE, par
la variance des durées du symbole dans tout le corpus d'apprentissage. Dans la deuxième
approche, appelée Exp-2, l/r est estimé par la moyenne des variances l/'k des durées dans
chaque classe:

(11.13)

Nous n'avons pas jugé opportun de tester l'adaptation simultanée de la moyenne et de la
variance des durées. Le problème réside dans l'estimation des paramètres des lois a priori.
En effet, il est nécessaire de diviser le corpus d'apprentissage en M parties, afin d'estimer
les statistiques sur la moyenne et la variance des durées. Il faut donc disposer de suffisam­
ment de données pour que les estimations dans une classe donnée soient robustes, et il est
nécessaire de définir suffisamment de classes pour calculer les moyennes et variances de ces
estimations. Étant donné la faible quantité de données d'adaptation dont nous disposons, il
n'es. pas possible d'assurer une estimation de bonne qualité des paramètres a priori de la
variance des durées, ce qui explique ce choix.

3.2 Résultats

Les résultats présentés dans ce paragraphe ne concernent que l'adaptation de la moyenne
de la loi normale modélisant les durées des symboles. L'adaptation est effectuée en utilisant
différentes quantités de données d'adaptation. Le corpus d'adaptation est divisé en 4 parties,
et les tests couvrent donc 5 conditions différentes: pas d'adaptation (utilisation de 0% du
corpus d'adaptation), utilisation de 25, 50, 75 et 100% du corpus d'adaptation.

Les taux de reconnaissance moyennés sur les 4 locuteurs sont représentés fig. Il.1, en
fonction de la quantité de données d'adaptation utilisée, pour les 2 configuration de test Exp­
1 et Exp-2. La même courbe, pour les 4 locutrices est présentés fig. Il.2. Les tableaux Il.1
et Il.2 donnent le détail des taux de reconnaissance pour chacun des locuteurs et locutrices,
pour les configurations Exp-1 et Exp-2. Au regard des courbes fig. Il.1 et Il.2, il apparaît que
la condition expérimentale Exp-2, qui est celle utilisée dans [Lee et al., 1991] pour adapter les
paramètres de HMMs continus, s'avère moins efficace que la condition Exp-1. Il est probable
que le mauvais comportement de Exp-2 provienne du nombre insuffisant de données pour
estimer la variance de la durée dans chacune des M classes. Dans Exp-t , la variance de la
durée est estimée en calculant la variance empirique des durées du corpus d'apprentissage,
où le nombre de données disponibles garantit une estimation de qualité suffisante.
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ADAPTATION MAP DE LA MOYENNE DES MODÈLES DE DURÉE -- LOCUTEURS
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FIG. 11.1 - Taux de reconnaissance vs quantité de données d'adaptation. Moyenne des 4
locuteurs.
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Hommes bah dz pf sp

0% 78.6 79.6 85.7 81.6
25% 79.6 77.6 83.7 93.9
50% 81.6 80.6 87.8 "" "v c,»

75% 80.6 78.6 87.8 93.9
100% 82.7 79.6 88.8 93.9

Femmes ac ak na th
0% 38.8 77.6 58.2 51.0

25% 59.2 79.6 65.3 79.6
50% 58.2 79.6 64.3 77.6
75% 59.2 78.6 66.3 80.6

100% 58.2 75.5 64.3 77.6

TAB. 11.1 - Taux de reconnaissance (%) vs quantité de données d'adaptation. Expérience
Exp-1.

Hommes bah dz pf sp

0% 82.7 77.6 78.6 84.7
25% 80.6 75.5 85.7 91.8
50% 82.7 74.5 85.7 92.9
75% 82.7 68.4 88.8 93.9

100% 82.7 69.4 89.8 93.9

Femmes ac ak na th
0% 44.9 72.4 54.1 61.2

25% 56.1 71.4 59.2 71.4
50% 55.1 71.4 59.2 69.4
75% 57.1 73.5 58.2 69.4

100% 60.2 75.5 57.1 75.5

TAB. 11.2 - Taux de reconnaissance (%) vs quantité de données d'adaptation. Expérience
Exp-2.



4. Conclusion 169

Sans adaptation des durées, les scores de reconnaissance des locutrices sont nettement
inférieurs à ceux des locuteurs. L'adaptation de la durée provoque une forte remontée des
taux de reconnaissance chez les femmes. Au mieux, le taux de reconnaissance des locutrices
augmente d'environ 20%, alors que le taux de reconnaissance des locuteurs n'est amélioré
que d'environ 6%. Lorsque le taux de reconnaissance est faible au départ (cas des locutrices),
l'adaptation de la durée semble beaucoup plus efficace que lorsque le score est initialement
élevé. De même, il faut noter que l'amélioration des performances en fonction du volume de
données d'adaptation est beaucoup plus régulière chez les hommes que chez les femmes: le
gain de performance est obtenu chez les locutrices dès le début de l'adaptation (utilisation
de 25% du corpus d'adaptation). En moyenne, l'adaptation des durées permet d'améliorer
de façon significative les taux de reconnaissance de la parole Lombard, lorsque les modèles
sont construits à partir de parole propre.

Cependant, d'après les tableaux Il.1 et Il.2, nous observons une forte variabilité des ré­
sultats entre les différents locuteurs, hommes et femmes confondus. L'étude de la variation
de la durée des phonèmes en présence d'effet Lombard, réalisée dans [Junqua, 1993], montre
que la modification de la durée est plus dépendante du locuteur chez les femmes que chez les
hommes. Nous constatons que la variabilité des taux de reconnaissance est également plus
marquée chez les femmes que chez les hommes. En définitive, il faut néanmoins constater
que pour tous les locuteurs testés, l'adaptation de la durée permet d'améliorer les taux de
reconnaissance, ce qui est également le cas pour 3 des 4 locutrices.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé d'adapter les paramètres des modèles de durée des
phonèmes, entraînés à partir de parole propre, dans le but de reconnaître de la parole Lom­
bard. Cette adaptation est motivée par le fait que l'effet Lombard provoque une modification
de la durée des sons, par rapport à des conditions classiques d'élocution. Cette variation étant
dépendante du locuteur, il paraît intéressant d'adopter une approche de compensation spéci­
fique à chaque locuteur, qui exploite les données issues d'un corpus d'adaptation de parole
Lombard. La méthode d'adaptation choisie se fonde sur l'apprentissage Bayésien, qui utilise
à la fois une connaissance a priori sur la parole propre, ainsi que l'information provenant du
corpus d'adaptation de parole Lombard.

Il est important de noter que dans les expériences réalisées, les modèles acoustiques uti­
lisés lors de la reconnaissance de parole Lombard étaient des modèles de parole propre. Les
résultats des expériences montrent d'une part que l'utilisation d'un modèle de durée correc­
tement entraîné, c.-à-d. représentatif du phénomène considéré, permet d'améliorer de façon
significative les taux de reconnaissance. Prendre en compte la durée des symbole est donc
essentiel en RAP, et s'avère efficace lorsque les espaces acoustiques de test et de référence
sont distants (cas des locutrices dans nos expériences). D'autre part, afin de lutter contre les
variations de durée entre parole propre et Lombard, il apparaît que l'apprentissage Bayésien
fournit un cadre approprié pourla réestimation des paramètres des modèles.

Cependant, l'estimation Bayésienne présente plusieurs contraintes. Il est nécessaire de
modéliser correctement la connaissance a priori, ce qui nécessite un corpus d'apprentissage



170 Chapitre 11. Adaptation Bayésienne des modèles de durée des phonèmes

de grande taille. De plus, le processus d'adaptation lui-même nécessite l'utilisation d'un cor­
pus d'adaptation volumineux; il n'est en particulier pas question d'effectuer une réestimation
Bayésienne à partir de quelques secondes de parole. Cette raison explique que nous n'ayons
pas recherché à adapter également les modèles acoustiques des symboles dans cette applica­
tion. Ainsi, si l'adaptation des modèles acoustiques par la régression linéaire présentée par­
tie III, pouvait être effectuée à partir de 20 secondes de parole. Il est improbable qu'une telle
quantité de données d'adaptation puisse être utilisée dans le cadre d'une réestimation Bayé­
sienne.



Conclusion et perspectives

Les variations de l'environnement acoustique entre l'apprentissage et le test d'un sys­
tème de reconnaissance automatique de la parole constituent une source de dégradation des
taux de reconnaissance, et sont le principal obstacle au développement d'applications de re­
connaissance de parole. Ce problème représente donc un thème privilégié d'études dans la
communauté «reconnaissance de parole». Dans ce travail, nous nous sommes intéressés
plus particulièrement à l'amélioration de la robustesse d'un système de reconnaissance de la
parole continue, lorsque les perturbations de l'environnement sont provoquées par un bruit
acoustique, modélisable de façon additive.

Dans une première partie, nous avons dressé un bilan des principales approches permet­
tant d'améliorer la robustesse au bruit des systèmes de RAP, et identifié trois grandes familles
de méthodes. Il est tout d'abord possible de traiter le signal de parole bruitée afin d'atténuer
les effets du bruit, pour utiliser par la suite un système de parole entraîné dans des conditions
calmes. En second lieu, un système de reconnaissance de parole propre peut être modifié pour
tenir compte de la présence d'un bruit lors de la reconnaissance. Enfin, définir un paramé­
trage du signal de parole robuste au bruit permet de minimiser l'influence d'une variation du
niveau du bruit entre les phases de test et d'apprentissage des modèles. Au regard de cette
étude, nous avons développé certaines voies de recherches.

Dans la partie ID, nous avons proposé puis comparé expérimentalement trois approches
sur une même application, en utilisant comme plate-forme de test le système VINICS, décrit
partie II. Les tests ont été effectués à partir d'un corpus de parole propre, artificiellement
bruité avec différents types et niveaux de bruits, sur une tâche de reconnaissance de parole
continue.

Dans un premier temps, nous avons travaillé sur une méthode de combinaison de mo­
dèles, dont l'objectif est de fournir une approximation de modèles stochastiques de trajec­
toires de parole bruitée, à partir de STMs de parole propre et d'un HMM de bruit. L'introduc­
tion de plusieurs hypothèses a été nécessaire pour mettre en œuvre cette approche. D'une part,
nous avons supposé que les signaux de parole et de bruit sont indépendants et additifs dans
le domaine des densités spectrales de puissance, hypothèse qui modélise un grand nombre
d'environnements de parole bruitée. D'autre part, nous avons considéré que la somme de
deux variables aléatoires de distribution log-normale est également une variable aléatoire
log-normale, ce qui s'est avéré satisfaisant lors des expériences. Une telle approche de com­
binaison de modèles présente, selon notre thèse, plusieurs intérêts. D'une part, elle permet
d'éviter d'entraîner un modèle à partir d'un corpus d'apprentissage de parole bruitée, solu­
tion lourde et rarement applicable en pratique. Ensuite, d'après son principe, appliquer cette
méthode en absence de bruit ne provoque pas une dégradation des performances par rapport
à l'utilisation des modèles de parole propre initiaux. Les expériences systématiques effec­
tuées en présence de différents types de bruits ont confirmé cette thèse. De plus, dès que les
modèles de parole propre et de bruit sont disponibles, cette approche s'avère peu coûteuse en
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calculs. Il faut cependant remarquer que cette méthode, qui se base sur l'utilisation d'un mo­
dèle de bruit, nécessite de pouvoir détecter les zones d'activité vocale dans le signal bruité,
par exemple dans le but d'estimer le modèle de bruit pendant les pauses du locuteur. En pra­
tique, nous n'avons pas considéré ce problème et avons toujours estimé les modèles de bruit à
partir de signaux de bruit correctement localisés et ne comportant pas de parole. La qualité du
modèle de bruit contribuant fortement à la qualité des modèles de parole bruitée obtenus, dé­
velopper des détecteurs robustes d'activité vocale est une perspective de travail. Enfin, cette
méthode peut potentiellement être appliquée pour reconnaître de la parole corrompue par des
bruits non stationnaires, tâche particulièrement difficile lorsque l'acquisition du signal est ef­
fectuée avec un seul microphone. Nous n'avons pas procédé à une évaluation systématique
de la combinaison de modèles sur de tels bruits, et ce travail devra être réalisé dans le futur.

L'objectif de la deuxième méthode proposée était de calculer des estimateurs de la pa­
role propre dans le domaine cepstral, avec minimisation des distorsions dans le domaine du
logarithme de la densité spectrale de puissance. Les motivations étaient d'une part d'appli­
quer un filtrage du signal spécifique aux différents sons, car un bruit stationnaire ne perturbe
pas le signal de parole de façon consistante, d'autre part de minimiser les distorsions dans un
domaine relié à celui de la perception humaine. Comme dans l'approche précédente, nous
nous sommes heurté aux problèmes posés par la nature complexe de la combinaison entre
la parole et le bruit dans le domaine du logarithme du spectre. C'est pourquoi, la détermina­
tion des estimateurs a été effectuée selon une approche numérique, très coûteuse en calcul,
qui rend l'approche difficilement applicable en pratique. La seule hypothèse utilisée portait
sur la nature de la combinaison entre parole et bruit, mais aucune hypothèse ne condition­
nait la nature des distri..utions des signaux de parole ou de bruit, contrairement à la méthode
précédente. Étant donné les performances obtenues et la charge de calculs nécessaire pour
déterminer les estimations, nous ne poursuivrons pas de travaux sur cette approche.

La dernière méthode de la partie III consistait à rechercher un ensemble de transforma­
tions linéaires définies de façon optimale selon un critère objectif, dans le but de transformer
soit les modèles de parole propre, soit la parole bruitée. Une de nos motivations était en­
core d'appliquer des transformations spécifiques à des classes de sons. Cette méthode a été
mise en œuvre selon une approche supervisée, qui consiste a exploiter les informations sur
l'environnement de test contenues dans un corpus d'adaptation étiqueté de taille réduite. Un
compromis a été adopté entre la précision des transformations estimées et la quantité de don­
nées d'adaptation qui permet de déterminer de façon robuste ces transformations. La seule
hypothèse introduite supposait que les différences d'environnement entre le test et l'appren­
tissage pouvaient être modélisées par des transformations linéaires par parties, ce qui couvre
un grand nombre de situations. D'après notre thèse, cette méthode s'avère plus efficace que
les deux approches précédentes et que la transformation de base de [Gong, 1993). En exploi­
tant un corpus d'adaptation de 20 s de parole bruitée, nous sommes parvenus à construire des
modèles de parole bruitée permettant d'obtenir des performances équivalentes, voire supé­
rieures, à celles obtenues par des modèles directement entraînés à partir de parole bruitée,
pour des rapports signal-à-bruit supérieurs ou égaux à 6 dB. De plus, l'avantage de cette mé­
thode par rapport aux précédentes est qu'elle est potentiellement applicable pour prendre en
compte des types de perturbations autres que le bruit additif, comme par exemple des va­
riations de locuteurs ou de la ligne de transmission du signal. Évaluer cette approche sur de
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telles applications est à court terme une perspective de travail.

Malheureusement, cette approche présen te l' inconvénient de nécessiter un corpus d' adap­
tation étiqueté au niveau phonétique. Nous souhaitons donc porter nos efforts sur la suppres­
sion de cette contrainte, afin de développer une approche d'adaptation de modèles totalement
non supervisée. Pour cela, nous pensons qu'il est possible de modifier l'algorithme d'estima­
tion des matrices de transformation, afin de rechercher non plus les transformations qui maxi­
misent la probabilité d'observer le corpus d'adaptation, mais plutôt les transformations et la
segmentation qui maximisent la probabilité du corpus d'adaptation étiqueté. Il est envisa­
geable d'effectuer une telle maximisation sous une forme itérative proche de l'algorithme de
segmental k-means [Lee et al., 1991], où une transformation est d'abord estimée en supposant
une segmentation connue, puis une segmentation est déterminée en utilisant la transforma­
tion estimée, et ainsi de suite jusqu'à convergence. De plus, nous pensons qu'il est possible
d'utiliser les scores de reconnaissance des N premières phrases, fournis par le système, afin
de prédire si la première phrase proposé par le système est correctement reconnue ou non.
Une telle information peut être utilisée, à terme, pour modifier les paramètres des modèles
acoustiques dès qu'une phrase est présumée correctement reconnue, et cela sans intervention
du locuteur pour valider ou non le résultat de la reconnaissance.

Dans la partie IV, nous avons proposé deux approches, l'une visant à définir un paramé­
trage du signal de parole robuste au bruit, l'autre à adapter des modèles de durée de phonème
par un processus de réestimation Bayésienne, afin de lutter contre les modifications du rythme
d'élocution provoqué par l'effet Lombard.

Selon nos rravaux, l'utilisation d'une procédure d'analyse linéaire discriminante permet
de définir un paramétrage du signal plus efficace que le paramétrage MFCC, lorsque les
conditions bruitées de test et d'apprentissage sont semblables. Cependant, notre thèse est que
la robustesse de ce paramétrage aux variations du rapport signal-à-bruit entre les conditions
de test et d'apprentissage, est fortement conditionnée par la nature du bruit perturbateur. De
plus, nous mettons en évidence l'influence des choix de mise en œuvre sur les performances,
tels que la définition de la notion de classe utilisée pour le calcul des matrices de covariances
inter et intra classes, ou encore l'utilisation ou non des modèles de silences pour détermi­
ner la transformation discriminante. Étant donné le bon comportement du paramétrage par
LDA lorsque les environnements de test et d'apprentissage sont semblables, il semble inté­
ressant d'associer la méthode d'adaptation de modèles à un paramétrage LDA, dans le but
de minimiser la sensibilité aux variations du rapport signal-à-bruit.

Enfin, nous avons proposé d'appliquer le cadre de l'estimation Bayésienne pour adapter
des modèles de durée des phonèmes, initialement entraînés à partir de parole propre, pour
permettre leur utilisation en parole Lombard. Les modèles de durée correctement estimés
permettent d'améliorer les taux de reconnaissance en parole Lombard. Ici encore, il est en­
visageable d'associer cette méthode d'adaptation des modèles de durée avec une adaptation
des modèles acoustiques par régression linéaire.

Dans ce travail, nous nous sommes plus particulièrement intéressé aux distorsions provo­
quées par un bruit additif, dans des conditions simulées. À l'heure actuelle, il est important de
développer des travaux dans un cadre moins restrictif, à partir de parole enregistrée dans des
conditions réelles, afin de considérer un ensemble plus large de variabilités du signal. Ainsi,
on considère généralement qu'un utilisateur est réticent à l'emploi d'un microphone casque,
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et souhaite éviter de tenir en main un microphone. Les problèmes liées à l'utilisation d'un
microphone distant, tels que les bruits de fond (stationnaires ou non), les réverbérations, les
interférences provoquées par d'autres locuteurs doivent donc être considérés. De même, la
demande de systèmes de reconnaissance de parole au travers le réseau téléphonique est très
forte, et nécessite de traiter les problèmes d'échos, de bruits, et des distorsions non linéaires
provenant de la ligne téléphonique. L'étude de tels problèmes constitue notre thématique de
recherche à long terme.
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Annexe A

Algorithme EM

L'algorithme EM [Dempster et al., 1977] est une méthode générale permettant de ré­
soudre des problèmes d'estimation du maximum de la vraisemblance, en présence de don­
nées incomplètes. Cette méthode joue un role considérable en estimation, puisqu'elle per­
met de maximiser par une approche itérative, des fonctions de vraisemblance dont la maxi­
misation directe n'est pas possible. Nous présentons tout d'abord l'inégalité de Jensen, qui
est à la base de EM, avant de donner brièvement la formulation générale de EM. Le lec­
teur pourra se reporter à [Dempster et al., 1977; Huang et al., 1990; Feder et al., 1989;
Redner et Walker, 1984] pour des détails et applications de EM.

1 Inégalité de Jensen

Soit fx(x) et gx(x) deuxpdfs d'une variable aléatoire X. On a:

Jfx(x)dx = Jgx(x)dx = 1

L'équation (Al) peut se réécrire, pour tous les x dont f x (x) =1= 0 :

J gx(x)
fx(x)(fx(x) - l)dx = 0

Comme fx(x) et gx(x) sont des pdfs, on a également:

= gx(x) > 0
y fx(x)-

Or, on a:

y - 1 2: log y, Vy > 0

En remplaçant (A3) dans (A4), on obtient:

gx(x) _ 1 > log gx(x)
fx(x) - fx(x)
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Comme fx(x) ~ 0, multiplier les 2 cotés de (AS) conserve le signe de l'inégalité:

En intégrant (A6) par rapport à x, et en utilisant (A2), on obtient:

o~ Jfx(x) log ~;~~~ dx

Soit en définitive, la formulation de l'inégalité de Jensen utilisée dans EM:

Jfx(x) log fx(x) ~ Jfx(x) loggx(x)

2 Algorithme EM

(A6)

(A7)

(AS)

Soit x une donnée observée, qualifiée de donnée «incomplète », réalisation d'une va­
riable aléatoire X. Soit y une donnée «non observée» réalisation d'une variable aléatoire Y.
La connaissance simultanée de x et y, notée (x, y), constitue une donnée qualifiée de «corn­
plète». Soit <I>, ) ensemble de paramètres caractérisant la fonction de densité de probabilité
deX.

D'après la règle de Bayes, on a:

(A9)

où Px,Y(x, yl<I» désigne la pdf conjointe de la variable aléatoire (X, Y), PYlx(ylx, <I» la pdf
de la donnée non observée, connaissant la donnée observée, et Px (x 1<I» la pdf de la donnée
incomplète X.

Écrivons le logarithme de l'équation (A9):

(AIO)

Calculons maintenant l'espérance mathématique sur la donnée complète, de l'équa­
tion (A9) étant donné la donnée observée x et un ensemble <I> des paramètres des pdfs :

E{logPx(x[<I»[X = x, <I>}

= E{logpx'y(x, vl<ll)IX = x, cD} - E{logPYlx(ylx, <p)[X = x,1>} (i\.11)

On a:

E{logPx(xl<I»IX = x, <I>} = Jlogpx(xl<I»PYlx(ylx, <I»dy

= logPx(xl<I»

=L(x,<I»

(AI2)
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Posons Q(<p,<p) E{logPx'y(x,yl<p)IX x,<p} et H(<p,<p)
E{logPYlx(ylx, <p)IX = x, <p}. En utilisant (A.12), l'équation (A. 11) s'écrit:

L(x, <p) = Q(<p, <p) - H(<p, <p)

Écrivons H(<P, <p) et H(iJ>, iJ». On a:

H(<p, <p) = JlogPYlx(ylx, <p)pYlx(ylx, <p)dy

H(<p, <p) = JlogPYlx(ylx, <p)pYlx(ylx, <p)dy

D'après l'inégalité de Jensen (A.S), on obtient:

(A.13)

(A. 14)

(A.15)

(A. 16)

Cela signifie que si l'on est capable de trouver un ensemble de paramètres <P, tel que
Q(<p, <p) ?: Q(<p, <p), alors on a L(x, <p) ?: L(x, <p). Par conséquent, la log-vraisemblance
de la donnée incomplète x augmente de façon monotone à chaque itération lors de la mise à
jour de <P avec <P, obtenu par maximisation de la fonction auxiliaire Q.

La forme générale de EM est la suivante. Étant donné un ensemble de paramètres <P maxi­
misant la log-vraisemblance de la donnée incompléte, L(x, <p), la nouvelle estimation <P est
obtenue par :

1. Choisir une estimation initiale de <P.

2. Étape E. Calculer la fonction auxiliaire Q(<P, <p), en utilisant <P.

3. Étape M. Calculer <P tel que <P = argmax~Q (<P, <p).

4. Remplacer <P par <P, et retour en 2 jusqu'à convergence.

L'algoritme EM est donc utilisé dans des applications où la maximisation de la fonction
Q (<p, <p) est plus simple que la maximisation directe de la log-vraisemblance de la donnée
incomplète L(x, <p).

Dans cette présentation, nous n'avons considéré que le cas où une seule donnée in­
complète x est disponible. La généralisation à un ensemble de données Xl, ... X N est im­
médiate [Huang et al., 1990]. Appelons Qk(<P, <p) la fonction auxiliaire associée à la don­
née Xk. On peut montrer que la maximisation de la log-vraisemblance des N données Xk,

L(XI' ... XN, <p) peut s'effectuer itérativement en maximisant la somme des fonctions auxi-
- N -

liaires Q(<p, <p) = L:k=l Qk(<P, <p).
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Annexe B

Transformation de base

1 Introduction

Dans cette annexe, nous présentons la méthode de transformation d'espace spectral, ap­
pelée transformation de base, définie dans [Gong, 1993] et utilisée dans des applications de
RAP en environnement bruité [Treumiet et Gong, 1994; Siohan et al., 1994],

L'objectif "e cette méthode est de définir une transformation permettant de projeter l'es­
pace des paramètres de parole bruitée, sur l'espace des paramètres de parole propre. La trans­
formation est déterminée à partir d'un corpus d'adaptation disponible dans les deux environ­
nement, propre et bruité. La transformation étant définie, il est possible de transformer la
parole bruitée, afin de la reconnaître en utilisant des modèles acoustiques construits à partir
de parole propre.

Les différentes hypothèses utilisées pour la transformation de base sont présentés para­
graphe 2. La transformation est définie paragraphe 3, et le paragraphe 4 conclut cette annexe.

2 Notation et principe

Soit respectivement X et 'lj; un environnement de test (p.ex. bruité) et un environnement
de référence (p.ex. propre), définis dans un espace de dimension D. Soit cP un ensemble de
J étiquettes, cP = {ql"" qJ}' Une observation correspond à la réalisation acoustique d'une
étiquette dans un espace de dimension D. Notons bf une observation de qi dans l'environne­
ment X, et br l'observation associée dans 'lj;. Soit j une fonction permettant de transformer
une observation de l'environnement X en l'observation correspondante dans 'lj;, j : X -t 'lj;.
Ona:

br = j(bn (B.1)

Soit BtP = {br} et BX = {bn, deux ensembles d'observations de l'ensemble d'éti­
quettes cP dans les environnements 'lj; et X. BtP et BX sont appelés bases de 'lj; et X. Soit yX

une observation dans X, et ytP = j(yX), l'observation associée dans 'lj;. Notons J-L(a, b), une
mesure de similarité entre les vecteurs a et b.

205



206 Annexe B. Transformation de base

L'hypothèse principale de la transformation de base est qu'il existe un sous ensemble D~
de BX, et un sous ensemble associé Dt de B,p, tels que les similarités relatives entre VX et les
éléments de D~ sont les mêmes que les similarités relatives entre v" et les éléments de Dt.

Cela se note:

(B.2)

Le scalaire r est une constante, ce qui signifie que les similarités relatives entre une ob­
servation et un ensemble d'éléments d'une base ne sont pas affectées par la transformation.
Par conséquent, ces similarités sont indépendantes de la base dans laquelle on se place.

Généralement, D~ est constitué des éléments de BX les plus proches de y. Dt est direc­
tement obtenu par les éléments de B,p donc les étiquettes sont celles des éléments de D~.

3 Adaptation par transformation de base

Le vecteur transformé y,p peut s'exprimer comme une fonction de yX et des éléments de
D~ et Dt. Le calcul des similarités f-L entre un vecteur x et les éléments d'une base B est
appelé décomposition de x dans B.

Supposons que l'apprentissage d'un système de RAP soit effectué dans un environne­
ment 'ljJ, et qu'une procédure existe pour transformer un environnement X en 'ljJ. Lors de la re­
connaissance dans l'environnement X, les phrases sont décomposées trames par trames dans
l'environnement X. Une transformation inverse est ensuite appliquée dans l'environnement
'ljJ, qui conduit à exprimer les vecteurs de parole dans 'ljJ. Ces phrases peuvent alors être re­
connues avec les modèles entraînés dans 'ljJ.

Deux problèmes doivent être résolu pour mettre en œuvre la transformation de base. Le
premier consiste à définir une base d'un environnement, le second concerne la définition de
la transformation. Ces deux aspects sont abordés respectivement paragraphes 3.1 et 3.2.

3.1 Définition d'une base

Plusieurs contraintes doivent être respectées pour définir une base d'un environnement.

1° Les observations des étiquettes doivent former un hypervolume convexe dans l'es­
pace des paramètres de parole, afin de fournir le plus possible d'information sur l'en­
vironnement.

2° Les observations des étiquettes doivent être uniformément distribuées dans cet hy­
pervolume.

3° L'obtention de la correspondance entre les éléments des différentes bases doit être
simple.

4° La base doit caractériser le contexte phonétique.



3. Adaptation par transformation de base 207

En conséquence, les étiquettes choisies sont les différents phones d'un corpus d' adapta­
tion. Le corpus d'adaptation est étiqueté, et une version bruitée du corpus est obtenue par ajout
de bruit. La contrainte 3 est donc directement respectée car la correspondance est immédiate
entre les éléments de la base propre et ceux de la base bruitée. Si la transformation de base
est utilisée dans un bu! d'adaptation au locuteur, il est nécessaire de procéder à un alignement
temporel dynamique des phrases prononcées par les différents locuteurs. En pratique, chaque
élément de la base est constitué de la moyenne de 3 vecteurs de paramètres consécutifs situés
au centre de la réalisation acoustique de l'étiquette associée. La satisfaction des contraintes 1
et 2 est réalisée en utilisant un corpus d'adaptation riche et équilibré au niveau phonétique.
Les bases des différents environnements proviennent des réalisations d'un même texte, les
informations contextuelles sont donc les mêmes dans les différentes bases, et la contrainte 4
est respectée.

3.2 Définition de la transformation de base

Soit x~ le vecteur associé à la trame n de la phrase à reconnaître. Soit s (x, y) la similarité
entre les vecteurs X et y de dimension D, définie comme l'inverse d'une distance Euclidienne
pondérée:

(B.3)

La mesure de similarité entre le vecteur x~ et chaque vecteur de n~ est définie par :

(BA)

avec a = (m~l) et m E [1,00[.
li est possible d' exprimer x~ comme une somme pondérée des éléments de n~ :

(B.5)

La transformation de base consiste à remplacer les éléments n~ par les éléments corres­
pondant de n~, les coefficients de pondération Métant conservés:

(B.6)

Dans les équations (B.3), (B.3) et (B.6), les sommes sur j (et k) sont effectuées sur tous
les j (et k) tels que hJ E n~n. En pratique, l'ensemble n~n est constitué des K éléments de
BX les plus proches de x~.

Il faut remarquer que cette transformation se distingue des approches à base de quantifi­
cation vectorielle floue, dans la mesure ou chaque élément d'une base est ici associé expli­
citement à un symbole phonétique.
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4 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons rapidement présenté la transformation de base de [Gong,
1993], pour son application à la reconnaissance de la parole dans le bruit.

L'hypothèse de la transformation de base est que le bruit ne modifie pas les distances
relatives entre un vecteur et les éléments d'une base d'un espace. Un vecteur étant décomposé
comme une somme pondéré des éléments d'une base dans un espace, exprimer ce vecteur
dans un autre espace consiste simplement à changer de base.

Les constituants d'une base sont définis comme l'ensemble des phones d'un corpus
d'adaptation de taille réduite. Le corpus d'adaptation étant étiqueté, la correspondance entre
les éléments de la base de l'espace propre et ceux de la base de l'espace bruitée est immédiate.

Le problème de cette approche est que la transformation est définie sans utiliser un cri­
tère objectif, et en dehors de tout cadre d'optimalité, contrairement aux différentes approches
proposées partie III.



Annexe C

Tableaux des résultats de reconnaissance

1 SNR 1 Trans. de base 1 Comb. de modèles 1 Régression linéaire 1 Fitrage par états

0 60.88 [59.63,62.11] 65.20 [63.98,66.40] 63.06 [61.82,64.28] 53.09 [51.82,54.36]
6 83.70 [82.74,84.62] 81.75 [80.74,82.71] 85.43 [84.50,86.30] 76.08 [74.97,77.15]

12 90.75 [89.99,91.47] 90.01 [89.22,90.75] 94.28 [93.66,94.84] 87.09 [86.22,87.92]
18 93.78 [93.13,94.36] 93.23 [92.57,93.85] 96.73 [96.24,97.15] 91.90 [91.18,92.57]
24 95.56 [95.01,96.06] 95.38 [94.81,95.88] 97.50 [97.07,97.87] 94.94 [94.35,95.47]

30 95.93 [95.40,96.41] 96.25 [95.74,96.71] 197.79 [97.39,98.14] 95.70 [95.15,96.19]
36 96.17 [95.65,96.63] 97.07 [96.61,97.47] 97.84 [97.44,98.18] 96.59 [96.10,97.03]

1 SNR 1 Appr. dans le bruit 1 Modèles propres

0 72.82 [71.68,73.94] 3.25 [2.83, 3.74]
6 85.71 [84.80,86.58] 12.23 [11.42,13.09]

12 91.91 [91.18,92.57] 35.90 [34.69,37.13]
18 95.18 [94.60,95.69] 75.19 [74.07,76.27]
24 96.73 [96.24,97.15] 93.37 [92.71,93.98]
30 97.67 [97.25,98.02] 96.69 [96.21,97.12]
36 98.00 [97.61,98.32] 97.71 [97.29,98.06]

TAB. C.l - Comparaison des performances des différentes approches. Bruit blanc Gaussien.
Moyenne sur tous les locuteurs. (cf fig. 9.10 et 9.13)
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1 SNR 1 Trans. de base 1 Comb. de modèles 1 Régression linéaire 1 Fitrage par états

0 71.41 [70.24,72.54] 67.35 [66.14,68.53] 59.13 [57.87,60.37] 46.63 [45.36,47.90]

6 85.88 [84.97,86.74] 82.23 [81.24,83.19] 85.16 [84.23,86.04] 71.78 [70.62,72.91]

12 91.26 [90.52,91.95] 88.41 [87.57,89.20] 94.59 [93.98,95.13] 87.30 [86.43,88.12]

18 93.44 [92.78,94.04] 91.98 [91.27,92.65] 96.59 [96.10,97.03] 92.56 [91.86,93.20]

24 95.19 [94.62,95.71] 94.77 [94.18,95.31] 97.27 [96.82,97.65] 95.98 [95.36,96.51]

30 95.95 [95.42,96.42] 96.24 [95.72,96.69] 97.62 [97.20,97.98] 96.51 [96.01,96.95]

36 96.24 [95.72,96.69] 96.61 [96.12,97.04] 97.91 [97.51,98.24] 96.93 [96.46,97.34]

1 SNR 1 Appr. dans le bruit 1 Modèles propres

0 53.86 [52.59,55.13] 4.37 [3.88, 4.92]

6 84.30 [83.35,85.20] 18.83 [17.85,19.84]

12 89.37 [88.56,90.13] 44.80 [43.54,46.07]

18 95.01 [94.42,95.53] 80.43 [79.40,81.42]

24 96.86 [96.38,97.27] 95.17 [94.60,95.69]

30 97.59 [97.17,97.95] 97.16 [96.71,97.56]

36 98.08 [97.70,98.40] 97.69 [97.28,98.04]

TAB. C.2 - Comparaison des performances des différentes approches. Bruit Sèche-cheveux.
Moyenne sur tous les locuteurs. (cf fig· 9.10 et 9.13)

1 SNR 1 Trans. de base 1 Comb. de modèles 1 Régression linéaire 1 Fitrage par états

0 84.68 [83.74,85.58] 78.49 [77.43,79.52] 86.54 [85.64,87.38] 71.12 [69.95,72.26]

6 89.83 [89.03,90.57] 87.99 [87.14,88.79] 94.31 [93.69,94.87] 89.04 [88.22,89.81]

12 93.88 [93.24,94.46] 92.73 [92.04,93.36] 96.81 [96.34,97.23] 93.66 [93.01,94.25]

18 95.50 [94.94,96.00] 95.08 [94.49,95.60] 97.35 [96.91,97.73] 95.81 [95.27,96.30]

24 96.10 [95.58,96.57] 96.20 [95.69,96.66] 98.01 [97.62,98.34] 96.61 [96.12,97.04]

30 96.36 [95.85,96.81] 97.08 [96.62,97.48] 97.94 [97.55,98.27] 97.33 [96.89,97.72]

36 96.54 [96.05,96.98] 97.69 [97.28,98.04] 97.94 [97.55,98.27] 97.47 [97.04,97.84]

1 SNR 1 Appr. dans le bruit 1 Modèles propres

0 89.97 [89.05,90.82] 34.47 [33.27,35.68]

6 94.45 [93.84,95.00] 67.65 [66.44,68.82]

12 96.63 [96.14,97.06] 87.01 [86.07,87.89]

18 97.57 [97.15,97.93] 95.11 [94.53,95.63]

24 97.88 [97.48,98.21] 97.08 [96.62,97.48]

30 97.78 [97.37,98.12] 97.75 [97.35,98.10]

36 98.07 [97.66,98.41] 97.96 [97.57,98.29]

TAB. C.3 - Comparaison des performances des différentes approches. Bruit Lynx. Moyenne
sur tous les locuteurs. (cf fig. 9.11 et 9.13)
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1 SNR 1 Trans. de base 1 Comb. de modèles Régression linéaire 1 Fitrage par états

0 73.25 [72.10,74.36] 73.43 [72.29,74.54] 71.44 [70.28,72.58] 63.93 [62.70,65.15]

6 88.61 [87.78,89.40] 87.67 [86.81,88.48] 93.59 [92.94,94.19] 85.48 [84.56,86.35]

12 92.81 [92.13,93.44] 93.35 [92.69,93.96] 96.29 [95.78,96.74] 92.97 [92.29,93.59]

18 95.75 [95.21,96.23] 95.63 [95.08,96.12] 97.60 [97.18,97.96] 95.85 [95.31,96.33]

24 95.60 [95.04,96.09] 96.00 [95.47,96.47] 97.88 [97.48,98.21] 96.66 [96.17,97.09]

30 96.96 [96.42,97.43] 96.73 [96.24,97.15] 98.13 [97.75,98.44] 97.05 [96.59,97.45]

36 96.85 [96.30,97.33] 97.27 [96.82,97.65] 97.79 [97.39,98.14] 96.95 [96.48,97.36]

1 SNR 1 Appr. dans le bruit 1 Modèles propres

0 79.50 [78.46,80.51] 13.50 [12.65,14.39]

6 92.28 [91.48,93.01] 37.31 [36.09,38.55]

12 94.01 [93.38,94.59] 71.95 [70.79,73.08]

18 96.41 [95.90,96.85] 93.56 [92.90,94.15]

24 97.60 [97.18,97.96] 96.24 [95.72,96.69]

30 97.77 [97.36,98.12] 97.35 [96.91,97.73]

36 97.67 [97.26,98.03] 97.84 [97.44,98.18]

TAB. CA - Comparaison des performances des différentes approches. Bruit avion F16.
Moyenne sur tous les locuteurs. (cf fig. 9.11 et 9.13)

1 SNR 1 Trans. de base 1 Comb. de modèles 1 Régression linéaire 1 Fitrage par états

0 75.88 [74.77,76.95] 81.75 [80.74,82.71] 87.83 [86.98,88.64] 70.07 [68.89,71.22]

6 90.05 [89.26,90.79] 91.30 [90.55,91.99] 95.98 [95.45,96.46] 89.20 [88.39,89.97]

12 93.96 [93.32,94.54] 95.23 [94.65,95.74] 97.23 [96.79,97.62] 94.95 [94.37,95.48]

18 95.46 [94.90,95.96] 96.42 [95.92,96.87] 97.91 [97.51,98.24] 96.22 [95.70,96.68]

24 96.59 [96.10,97.03] 97.23 [96.78,97.62] 98.23 [97.86,98.54] 97.37 [96.93,97.75]

30 96.49 [95.99,96.93] 97.67 [97.26,98.03] 97.92 [97.53,98.26] 97.94 [97.55,98.27]

36 96.19 [95.67,96.65] 97.76 [97.35,98.10] 97.86 [97.46,98.20] 97.39 [96.95,97.76]

1 SNR 1 Appr. dans le bruit 1 Modèles propres

0 90.92 [90.17,91.63] 23.24 [22.11,24.41]

6 95.22 [94.62,95.75] 44.78 [43.32,46.25]

12 96.88 [96.41,97.29] 81.69 [80.53,82.80]

18 97.61 [97.18,97.96] 94.24 [93.52,94.89]
24 98.09 [97.71,98.41] 97.02 rOh 'i'i 07 d?l

l ...........----,..... '-.J

30 97.99 [97.61,98.32] 97.57 [97.15,97.93]

36 98.08 [97.70,98.40] 97.72 [97.31,98.07]

TAB. C.S - Comparaison des performances des différentes approches. Bruit autobus.
Moyenne sur tous les locuteurs. (cf fig. 9.12 et 9.13)
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Résumé

Les systèmes actuels de reconnaissance automatique de la parole (RAP) sont générale­
ment peu robustes aux variations du signal intervenant entre les conditions de test et d' ap­
prentissage. Dans cette thèse, nous proposons et évaluons différentes approches pour amé­
liorer la robustesse au bruit du système de reconnaissance de parole continue VINICS du
CRIN-INRIA Lorraine, système fondé sur des modèles stochastiques de trajectoires de parole
(STM), alternative efficace aux traditionnels modèles de Markov cachés (HMM).

Dans une première partie, nous dressons un bilan des principales approches développées
ces dix dernières années dans le domaine de la RAP dans le bruit.

La seconde partie est constituée d'une étude et comparaison de trois approches. Nous dé­
veloppons d'une part une approche permettant d'estimer un STM hybride de parole bruitée, à
partir d'un HMM de bruit et d'un STM de parole propre. D'autre part, nous proposons d'ap­
pliquer un filtrage du signal, spécifique à chaque état de chaque STM et optimisé selon un
critère significatif au niveau perceptif. Ensuite, nous appliquons une méthode d'adaptation
des STM- de parole propre aux variations des conditions d'environnement, cr lculée par ré­
gression linéaire. Ces trois approches sont comparées expérimentalement sur une tâche de
reconnaissance de la parole continue, en mode dépendant du locuteur, pour un vocabulaire
d'un millier de mots, en présence de différents bruits additifs réels. L'adaptation par trans­
formation linéaire s'avère beaucoup plus efficace que les autres approches.

Enfin, dans une dernière partie, nous développons d'une part une étude expérimentale
sur l'utilisation de l'analyse discriminante linéaire pour mettre en œuvre un paramétrage
du signal de parole robuste au bruit. Nous mettons en évidence que l'analyse discriminante
permet d'obtenir un paramétrage efficace pour la reconnaissance de la parole dans le bruit.
Cependant, nos expériences montrent qu'un tel paramétrage est peu robuste aux variations
du rapport signal-à-bruit, mais cette conclusion reste très dépendante de la nature du bruit.
D'autre part, nous prenons en compte les variations du rythme d'élocution provoquées par
l'effet Lombard, en utilisant une méthode d'adaptation des modèles de durée des phonèmes,
sous le cadre général de l'apprentissage Bayésien. Cette méthode, évaluée sur une tâche de
reconnaissance de mots isolés permet d'améliorer de façon significative les taux de recon­
naissance.

Mots-clés: reconnaissance automatique de parole bruité, filtrage de bruit, combinaison de
modèles stochastiques, modèles stochastiques de trajectoires, regression linéaire, analyse li­
néaire discriminante, estimation Bayésienne


	AVERTISSEMENT THESES NUMERISEES.pdf
	LIENS




