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INTRGDUCTION

Les ordinateurs modernes sont trés utiles et trés efficaces mais
ils seraient incontestablement plus agréables d’emploi s’ils nous

comprenaient mieux.

Or 1’un des moyens de communication le plus évolué est la parole:
rapide, la communication orale n’exige pratiquement aucun effort, ne
nécessite aucun contact physique, n’immobilise pas le corps et laisse

les mains libres.

Dés lors, 1’intérét de recherches en reconnaissance de la parole
s’impose et c’est dans ce cadre que s’insére le travail que nous
présentons: reconnaissance de mots isolés et enchainés & 1’aide de la

technique de programmation dynamique.
Nous rappellerons tout d’abord quelques généralités sur la parole.

La partie A indiquera le principe général d’un systéme de recon-
naissance globale avant de s’intéresser briévement a quelques méthodes
permettant de réaliser 1’apprentissage et aux principales techniques

d’analyse du signal que l’on utilise en codage de la parole.

La partie B rappelera la technique de programmation dynamique pour
la reconnaissance de mots isolés. Des méthodes de réduction de 1’espace
de comparaison seront présentées afin de diminuer le nombre de calculs
nécessaires et donc le temps de reconnaissance. Enfin, pour tenir
compte d’éventuelles erreurs de segmentation des mots (détection impar-
faite des début et fin d’élocution), nous détaillerons un algorithme de

N

programmation dynamique qui autorise le relachement aux frontiéres de

mots. Ces diverses méthodes seront comparées a l’aide de tests effectués

a
sur un rcorpus constitué de répétitions npar divers locuteurs des  diyx

chiffres.

La partie C décrira des méthodes de reconnaissance de mots isolés
utilisant la technique de quantification vectorielle comme étape
préliminaire & la reconnaissance afin de réduire de fagon significative

A

la quantité d’informations & garder en mémoire. Diverses techniques de

=1 =
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reconnaissance seront testées sur le méme corpus que précédemment afin
de comparer leurs performances (temps de calcul, place mémoire occupée,

taux de reconnaissance....)

La partie D sera consacrée & la reconnaissance de mots enchainés.
Aprés avoir rappelé 1’algorithme de Bridle-Nakagawa, nous verrons com-
ment il est possible d’introduire des contraintes syntaxiques qui per-
mettent de réduire le nombre de comparaisons au prix de contraintes
supplémentaires pour le locuteur. Ensuite, nous utiliserons la technique
de quantification vectorielle pour réduire la place mémoire nécessaire
au stockage des données. Avant de conclure cette étude, nous exposerons
un algorithme de reconnaissance de la parole continue qui permet de
tenir compte d’éventuelles liaisons & la frontiére des mots et
présenterons une approche qui utilise & la fois la programmation dyna-
mique et des informations fournies par des analyses plus fines du signal

(détection de quelques classes de phonémes).
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QUELQUES GENERALITES

Réaliser une machine a son image a toujours été un vieux Tréve de
1’étre humain, réve qui commence & se concrétiser avec la sophistication

sans cesse croissante de certains robots actuels.

Si de nombreuses fonctions humaines peuvent &tre remplies ou
simulées au moyen de calculateurs et d’organes mécaniques, il en est une

dont la reproductibilité est particuliérement délicate: la parole.

»Au commencement était le verbe”, il est vrai que la parole
représente certainement un mode de communication privilégié: il n’est
rien de plus naturel ni de plus commode pour 1’homme que de parler
lorsqu’il désire communiquer avec autrui. Instaurer un véritable dialo- -
gue homme-machine s’avére donc fondamental, les développements actuels
de 1l’informatique montrent 1la nécessité d’étudier, tant sur le plan
technologique qu’ergonomique et économique, les outils d’une communica-

tion véritable entre 1’homme et la machine.

La mise en oceuvre de terminaux vocaux (c’est & dire capables de
parler intelligiblement et de comprendre la parole de 1’utilisateur) est
susceptible de modifier considérablement la situation de 1’homme face a
la machine, puisque la parole libere 1’opérateur de son poste de tra-
vail. Au lieu de garder le regard rivé sur son écran, celui-ci peut se
déplacer, effectuer une autre tdche, en attendant d’étre averti par le
terminal du déroulement de la premiére t&che et d’éventuelles actions a

effectuer sur celle-ci.

Moyen d’expression le plus spontané de 1’homme, la communication
vocale permet d’agir quasi instantanément sur la conduite d’un processus
alors que la frappe d’instructions au clavier reste une opération
souvent longue et fastidieuse. En outre, la parole peut &tre utilisée de
nuit comme de jour et contourner les obstacles, ce que ne fait pas la

vision directe.

S’il est vrai que la communication verbale est un moyen d’échange
privilégié de 1’homme, 1’élaboration d’un véritable dialogue homme-

machine permettra sans doute une certaine humanisation du travail.




Le traitement de la parole concerne essentiellement les aspects

suivants:

- la synthése: production de la parole par une machine. Elle peut
gtre réalisée de diverses fagons, par exemple en restituant des
enregistrements élémentaires concaténés entre eux, ou encore en
reconstituant la parole grdce a 1la donnée de ses parametres

caractéristiques.
- la reconnaissance: accés & une machine a 1’aide de la voix,
- la compression, le stockage et la transmission de la parole,
- 1’identification et la vérification de locuteurs.

Par la suite, nous allons uniquement nous intéresser au probléme de

la reconnaissance.

On constate que la synthése aussi bien que la reconnaissance ont de
trés nombreux débouchés industriels et International Resource Develop-
ment Inc. (IRD) prévoyait (en octobre 1982) qu’en 1992, les ventes sur
le sol américain seulement avoisineraient quatre milliards de dollars

dont 60% pour les systémes de reconnaissance.

Parmi les nombreuses applications de la synthése et de la recon-

naissance de la parole, on peut citer :

la bureautique (en particulier tout ce qui concerne la dictée

automatique [CHARPILLET 85], la saisie de données.....).

- les applications télématiques (1’interrogation de bases de données

par exemple, la messagerie vocale,... ).

- les automatismes industriels ( et notamment 1la conduite de pro-

cessus, la détection de pannes...).

- 1’ingéniérie médicale (la rééducation d’enfants sourds avec le

systéme SIRENE [HATON 85] , les voitures & commande vocale pour

handicapés, les lits pour hémiplégiques,....).




- les transports (la parcle est ce que 1’on appelle en avionique Ila

troisiéme main ).

- les banques (reconnaissance de codes chiffrés,identification de

locuteur pour la signature bancaire [Mollier 84]...).

_ le grand public ( les voitures ”parlent” et une récente étude a
montré que les automobilistes sont beaucoup plus attentifs a un
indicateur sonore qu’a un témoin visuel, 1’EA0 ([Benani 84]) et

notamment 1’enseignement des langues....).

Dans un systéme de reconnaissance de la parole, deux objectifs sont

envisager:

B Tl

- ou bien on ne s’intéresse qu’a des mots (commandes vocales simples),

- ou bien on cherche & reconnaitre des suites structurées de mots ou

phrases.
Dans le premier cas, il faut encore distinguer deux éventualités :

- compréhension de mots prononcés isolément, c’est & dire séparés par

des pauses artificielles.

- recherche de mots clés dans un continuum de parole (parole

naturelle sans pauses artificielles).

Dans le deuxiéme cas (compréhension de la parole continue), une
distinction s’impose entre la reconnaissance de phrases extraites d’un
langage artificiel ou d’un trés petit sous ensemble d’un langage
naturel, et la reconnaissance de phrases utilisant la langue naturelle,
un vocabulaire important (plusieurs milliers de mots) et une syntaxe

trée rinha
laliadi - A liv e

Pour chacune de ces deux grandes classes d’objectifs (mots isolés
et mots enchainés), on peut exiger en outre le caractére multilocuteur
du systéme de reconnaissance, afin d’autoriser 1’accés de la machine a

toute personne, connue ou inconnue. On doit alors s’affranchir des vari-

antes interlocuteur. Il convient de distinguer les machines typiquement




monolocuteur pour lesquelles 1’adaptation a tout nouveau locuteur passe
obligatoirement par wune phase préalable d’apprentissage individuel
(machine que 1’on peut rendre artificiellement multilocuteur en multi-
pliant les apprentissages) des machines naturellement multilocuteur. Les
machines les plus courantes sont du premier type avec des nuances sur le

caractére obligatoire de 1’apprentissage individuel.

e but ultime de la reconnaissance est la possibilité d’utiliser un
vocabulaire 1illimité, sans contraintes particuliéres ni sur le domaine
d’application du discours ni sur 1’élocution de 1’utilisateur. Le
traitement complet de cet objectif serait, pour 1’instant, voué a
1’échec. C’est pourquoi les systémes développés jusqu’d présent ne
traitent que des sous ensembles abordables du dialogue oral. Les sim-
plifications qui en découlent imposent des contraintes supplémentaires
au locuteur qui, par exemple, ne pourra utiliser qu’un nombre restreint
de mots, devra prononcer les mots isolément ou devra passer par une

phase préalable d’apprentissage avant d’utiliser le systéme de recon-

naissance.

Pour mener a bien une tiche de reconnaissance, il est nécessaire
d’intégrer dans un méme systéme un ensemble de sources de connaissances

assez diverses:

- connaissances acoustiques: il est nécessaire de connaitre les
caractéristiques du signal de la parole afin d’en réduire le plus
possible le débit sans perdre 1l’information sémantique (probléme du
codage de la parole). Un autre rdle du niveau acoustique est de

détecter ce qui est de la parole afin de la séparer du bruit;

- connaissances phonétiques: il faut modéliser 1les différents
phonémes, leurs invariants, et les décrire en termes de paramétres

acoustiques qu’il faut savoir détecter sur le signal lui méme;

- connaissances phonologiques: il s’agit de prendre en compte les
différentes variantes de prononciation aux frontiéres de mots ou a

1’intérieur d’un méme mot dans un contexte bien précis;




- connaissances prosodiques: ce niveau définit les phénoménes de
variation du rythme, de 1’intensité et de la mélodie de la voix. Il
fournit aussi bien des renseignements sémantiques (accent sur les
mots importants) que syntaxiques (phrase interrogative par exemple)
ou méme phonétiques (localisation des phonémes bien ”articulés” et

des phonémes ”mal articulés”);
’

- connaissances lexicales: il s’agit de représenter les mots propres
a une application donnée en précisant leurs caratéristiques

(phonétiques, phonologiques, syntaxiques, sémantiques....);

- connaissances syntaxiques: elles rendent compte de la structure du
langage. Il faut & 1’aide de régles précises (grammaire) pouvoir

détecter les suites de mots qui sont interdites;

- connaissances sémantiques: elles définissent le sens des mots et
leurs fonctions d’interprétation afin de déterminer 1’action a

effectuer pour poursuivre le dialogue;

- connaissances pragmatiques, propres au domaine d’application.

Elles sont importantes pour la mise en oeuvre du dialcgue.

Ces sources de connaissance ont pour objet de limiter la recherche
combinatoire des solutions pouvant interpréter 1’énoncé oral analysé. La
connaissance partielle que 1’on a des différents niveaux de traitement
ne permet pas de définir de maniére exhaustive les énoncés appartenant a
un langage aussi général qu’une langue naturelle. De ce fait, les
systémes de reconnaissance sont limités a des domaines d’application

restreints.

La premiére idée raisonnable est de penser qu’il vaut mieux ne pas

utiliser des ni

Une premiére stratégie consiste donc & ne pas rechercher le contenu
phonétique de 1la parole puisque le niveau de connaissances phonétiques
est encore insuffisant, mais seulement son contenu lexical. Ceci conduit

a4 la reconnaissance par mots ou reconnaissance globale. L’unité de

décision est 1’entité lexicale, qui est le plus souvent un mot, mais qui




peut &tre un groupe de mots, une phrase compléte, un sifflement ou méme
un bruit. Le processus de reconnaissance globale ne tient aucun compte
de la structure et des propriétés phonétiques des mots, seule la forme

acoustique est considérée.

Au contraire, si 1’on base le processus de reconnaissance sur une
connaissance phonétique, on recherche cette fois le contenu fin de la
parole (les phonémes) et 1’on emploie une reconnaissance par phonémes.
Une telle reconnaissance est dite analytique exprimant ainsi que 1’on
recherche la structure fine du langage. Elle consiste & représenter
chaque mot par une séquence d’unités phonétiques. Les unités sont dans
ce cas décrites une fois pour toutes. Le processus est réalisé en trois

étapes principales:
- extraction de traits phonétiques.

- segmentation du signal.

by

- identification des segments & des phonémes.

A partir d’un treillis de phonémes, il est possible de reconnaitre
les mots & 1’aide des transcriptions phonétiques théoriques contenues
dans le lexique. Des regles phonologiques permettent de préciser les
variations (par exemple, insertion substitution et élision de phones)
que peut subir la transcription phonétique théorique d’un mot, D’apres
1’intonation, la prosodie différencie les cas litigieux. Cette descrip-
tion présente trois avantages principaux par rapport 4 la méthode glo-

bale:

- elle est moins dépendante du locuteur car les représentations
internes des phonémes se veulent les plus indépendantes possibles
des locuteurs. Il est possibie de prendre en compie autumatiyuement
les différentes variantes de prononciation gréce a des régles de

phonologie.

- la place mémoire nécessaire au stockage du lexique est bien plus

faible.
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- cette approche permet théoriquement de traiter des vocabulaires
quasiment illimités puisque le nombre de phonémes & reconnaitre est
toujours le méme (gain en place mémoire et en temps de reconnais-

sance).
En pratique, les résultats sont encore médiocres.
Au chapitre des inconvénients, on peut citer:

- la difficulté d’exporter de tels systémes puisque 1la connaissance

de la langue est indispensable.

- le caractére heuristique des algorithmes employés rend la mise au

point délicate.

- le probléme de la segmentation en unités phonétiques. Le décodage
acoustico-phonétique est une étape encore mal résolue. Les taux de
reconnaissance (environ 65% [Lazrek 83] [Fohr 86]) sont encore
insuffisants puisque les expériences ont montré qu’en dessous de

85%, la reconnaissance de phrases était difficile [Liénard 77].

- le cablage des algorithmes mis en oeuvre n’est pas encore

envisageable actuellement pour des applications grand public.

En reconnaissance globale, on compare globalement les mots du dic-
tionnaire, considérés comme des entités indivisibles, au signal vocal
par 1’intermédiaire de paramétres résultant de 1’analyse. Les résultats
obtenus par cette méthode sont actuellement bien supérieurs a ceux de la
reconnaissance analytique. De plus, de tels systémes présentent les

avantages suivants:

- 1’exportabilité (ils sont indépendants de la structure phonétique

de la langue).
- la simplicité conceptuelle du systéme de reconnaissance.

Par contre, on peut citer les inconvénients suivants:




- 1’adaptation a un nouveau locuteur se fait plus difficilement.

- une certaine lenteur des algorithmes deés que la taille du vocabu-

laire devient trop importante.
- la limitation de la taille du vocabulaire.

C’est dans cette derniére approche de la reconnaissance que se
situe le cadre de notre travail: application des méthodes de programma-
tion dynamique et de quantification vectorielle a la reconnaissance des

mots isolés et des mots enchainés.

De nombreux chercheurs utilisent la programmation dynamique en
reconnaissance de mots isolés et leurs travaux montrent que cette tech-
nique constitue une solution efficace au recalage temporel des formes

comparées.

Ces derniéres années, l’algorithme de reconnaissance des mots
isolés par programmation dynamique a été généralisé a la reconnaissance
de mots enchainés. Nous allons étudier 1’algorithme proposé par Bridle
et Nakagawa avec et sans contraintes syntaxiques. Nous autorisons
également le reldchement des contraintes aux frontiéres assujettissant
les chemins de recalage temporels afin de compenser certaines distor-
sions dues par exemple & une mauvaise détection parole non parole. Nous
proposons un algorithme de reconnaissance de mots enchainés par program-
mation dynamique qui considére les effets de coarticulation ou de
liaison qui apparaissent éventuellement & la frontiére des mots
prononcés sans pause intermédiaire et qui sont en général négligés dans

les algorithmes de reconnaissance globale de la parole continue.

La quantification vectorielle permet de réduire de fagon significa-
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naissance (une ou plusieurs références par mot du vocabulaire dans notre
cas). Elle va constituer une étape préliminaire & la reconnaissance et
Nous proposons quelques algorithmes de reconnaissance des mots isolés
utilisant & 1la fois la quantification vectorielle et la programmation

dynamique. Nous montrons que la réduction de la place mémoire occupée ne

’ . . 0
S'effectue pas au détriment des performances de la reconnaissance. Nous




généralisons enfin 1’emploi de la quantification vectorielle & la recon-

naissance de mots enchainés.
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INTRODUCTION
([Levinson 84], [Markel 78], [Guibert 791, [Flanagan 72])

Selon la définition du dictionnaire Robert, la parole est ”la
faculté de communiquer la pensée par un systéme de sons articulés émis

par les organes de phonation”.

L’appareil phonatoire peut &tre assimilé & un instrument a vent

dans lequel on peut distinguer:

- une source d’énergie provenant des muscles  thoraciques et

abdominaux semblable a une soufflerie d’orque. -

- un systéme d’excitation servant a mettre le flot d’air en vibration

(glotte et cordes vocales).

- un systéme de résonateurs: en série(pavillon laryngo-buccal), en

dérivation (conduit nasal).

L’excitation du systéme phonatoire dépend étroitement des sons
émis. Le flux d’air a travers le conduit vocal produit un son de trois

maniéres différentes:

- les cordes vocales vibrent. Quand elles sont pressées 1’une contre
1’autre, les cordes vocales empéchent le passage de 1l’air et la
pression augmente. Cette pression contraint alors les cordes
vocales a s'’écarter mais la vitesse de 1’écoulement fait que la
pression diminue (loi de Bernouilli) et les membranes se rejoignent
& nouveau: la pression augmente & nouveau et la vitesse & laquelle
se répéte ce cycle détermine la fréguence fondamentale du son
(pitch [Hess 83], [Gong 86]). Les sons émis alors sont dits

voisés,

- un son peut également &tre émis en réduisant la dimension du con-
duit vocal en des points de constriction afin de provoquer une tur-
bulence; en forgant 1l’air & passer dans une petite ouverture entre

les dents de la michoire supérieure et la lévre inférieure, on pro-

voque un flux turbulent entendu comme un son ”f”, Contrairement aux




sons périodiques produits par la vibration des cordes vocales, les
sons engendrés par des flux turbulents sont apériodiques: ce sont

des bruits, phénoménes aléatoires.

On peut émettre simultanément des sons périodiques et apériodiques:
en combinant une vibration des cordes vocales et le bruit d’un ”f”,
”

on émet un son v,

- un troisiéme type d’émission sonore se produit lorsqu’on libére
brutalement 1la pression accumulée derrieére un obstacle. lLes explo-
sions d’énergie acoustique ont lieu par exemple lorsqu’on prononce

Hp” . !’t” 5 7’k” R

Les sons émis de ces trois fagons sont acoustiquement caractérisés
par la forme du conduit vocal qui dépend des positions du larynx, de la
langue, des lévres, du palais. Par exemple, si les cordes vocales met-
taient directement 1’air extérieur en mouvement, sans passer par la
gorge, la bouche, le nez, on entendrait un bruit ressemblant plus a une
sonnette qu’a wune voix; en fait, cette vibration est considérablement

altérée par le passage par la gorge, la bouche et les cavités nasales.

11 faut ajouter également que la hauteur tonale est contrdlée grace
a 1’audition du son émis. Ainsi, phonation et audition se trouvent liées

par une boucle de réaction.

Dans la production de la parole, l’oreille a donc aussi ”son mot a
dire”, puisque la vibration des cordes vocales est commandée par une

boucle d’asservissement exploitant le retour auditif de 1’oreille,.

La parole se caractérise tout d’abord par la grande variabilité des

formes vocales: des différences considérables apparaissent entre
lusicurs lacurziurs Sy EEERE e [EEEE Am 1 B wlioy Y T B o pom e |
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En effet, le conduit vocal présente des différences physiologiques d’un

locuteur & 1’autre.

De plus, pour un méme locuteur, la prononciation varie suivant
P’heure de la journée, 1’état émotionnel et 1’intensité de la voix:

1’¢locution d’une phrase ou d’un mot n’est jamais purement répétitive.




pour un méme mot, il suffit de regarder les spectrogrammes représentés
figure 1 pour constater ces différences. Les spectres de deux mots dis-
tincts bien qu’acoustiquement similaires peuvent présenter plus de
ressemblances que les spectrogrammes d’un méme mot prononcé par divers
locuteurs dans des conditions différentes. Il faut que le systéme de
reconnaissance soit capable de déceler les différences spectrales signi-

ficatives (lorsqu’elles existent) et d’ignorer les autres.

Pour la reconnaissance automatique de la parole, il semble donc
exclu d’établir une correspondance biunivoque entre les formes vocales a
dtudier et une simple ”’bibliothéque” de formes enregistrées une fois

pour toutes.

Un systéme de reconnaissance vocale devra comporter une description
compléte de chaque mot susceptible d’étre prononcé. La reconnaissance
effectue alors le calcul d’un taux de similitude entre le signal vocal

et les éléments de description connus du systéme.

Au contraire de 1’écriture, la parole est un phénoméne essentielle-
ment continu, sans frontiéres apparentes entre les mots. Les silences
qui apparaissent correspondent en général a des pauses de respiration
dont 1’cccurence est aléatoire. De ce fait, la localisation des mots
dans le signal vocal est une opération difficile et indéterministe,
nécessitant le recours a des connaissances linguistiques. Par exemple,
oralement, il est presque impossible de distinguer les deux phrases:

”1’homme mettait les gants” et ”1’homme est élégant”.

Une autre caractéristique importante du signal vocal est son
extréme redondance. D’aprés la théorie de 1’information définie par
Shannon, la  transmission de 1la parole dans de bonnes conditions
nécessite un débit d’informations d’au moins 500000 bits/s. Or un locu-
teur moyen émet environ dix phonémes par seconde, un phonéme pouvant
€tre codé sur cing bits, il suffit de 50 bits/s environ pour transmettre

un message parlé sous la forme de sa transcription phenétique.

I1 est intéressant de mettre a profit cette redondance de la parole

de fagon a diminuer les volumes de données et donc les temps de
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traitement informatique: la paramétrisation de la parole, qui fera
1’objet du deuxiéme chapitre de cette partie, consiste a extraire du
signal vocal un nombre de paramétres pertinents, tout en éliminant
1’information  redondante. I1 n’existe cependant pas de solution
mathématique générale a ce probléme et il est impossible de séparer

exactement information utile et information redondante de la parole.

Enfin, la syntaxe du langage parlé est généralement moins stricte
que celle du langage écrit: les programmes de reconnaissance évolués
doivent obligataoirement en tenir compte si 1’on veut qu’ils soient

utilisables en pratique.

- 15 -
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CHAPITRE 1: DESCRIPTION D’UN SYSTEME DE RECONNAISSANCE GLOBALE
([G.C.P.-SFA 87])

La reconnaissance automatique de la parole rencontre quatre

difficultés principales:

- la continuité du signal vocal: il n’y a pas de pauses réguliéres
dans une phrase parlée, pas plus que de marqueurs acoustiques pour
indiquer les débuts et les fins des mots. De plus, la prononciation

continue entraine des altérations entre mots adjacents,

- la variabilité a la fois inter- et intra-locuteur de la parole: un
algorithme de reconnaissance efficace devra donc se baser davantage

sur la similitude des formes que sur leur identité,

- 1’ambiguité: une méme suite de sons peut correspondre & la pronon-
ciation de plusieurs mots ( par exemple le méme son /R/ peut

correspondre aux mots air, aire, Eire, ére, erre, haire, hére, R),

- le non-dit: la parole n’est qu’une composante du langage humain,
1’intention sous-jacente est parfois plus importante que le message
lui méme ( par exemple, “pouvez-vous me donner 1’heure?” attend

plutét 16 heure” comme réponse gue “oui, je peux”).

Reconnaitre et comprendre la parole constitue donc un probléme

délicat et complexe.

C’est pourquoi la reconnaissance globale de la parole s’est
intéressée & des sous-problémes de la recherche en parole: elle a
d’abord tenté de résoudre le probléme de la reconnaissance monolocuteur
de mots isolés pour un petit vocabulaire avant d’aborder la reconnais-

Sance multilocuteur de mots enchainés.

A* 1’origine, 1’idée consiste a formuler un certain nombre
d’hypothéses simplificatrices afin d’élaborer un systéme capable de
Teconnaitre un petit vocabulaire prononcé mot & mot par un seul locu-
teur. Lors d’une phase d’apprentissage, le locuteur prononce chacun des

mots du vocabulaire qu’il souhaite wutiliser. L.’ image acoustique des

- 17 -




différents mots est conservée en mémoire. Lors de la reconnaissance, le

Systéme compare 1’image acoustique du mot inconnu avec toutes les images

L

acoustiques des mots de référence et choisit la meilleure sur un critére

.

du type ”plus proche voisin”. C’est sur ce principe que fut réalisé en
1972 par la société Threshold Technology Inc. le premier systéme commer-

cial de reconnaissance de la parole, le VIP100.

Par la suite, de nombreux progrés ont été accomplis qui ont permis

d’améliorer les performances de la reconnaissance.

En premier lieu, 1’algorithme de comparaison entre le mot inconnu
et les mots de référence a été modifié pour mieux prendre en compte les
? variantes de prononciation d’un méme mot. Les principes de la proegramma-
tion dynamique, d’abord utilisé en recherche opérationnelle, ont été
adaptés au probleme de la reconnaissance de la parole par les chercheurs

& soviétiques (Vintsjuk) puis par les Japonais (Sakoe, Chiba).

I1 a ensuite été généralisé a la reconnaissance de mots enchainés,
c’est a dire & 1la reconnaissance de mots prononcés sans pauses
intermédiaires de silence. Une variante de cet algorithme a également
permis la détection de mots-clefs dans un continuum de parole. Sur ces

bases fut commercialisé en 1979 par la société japonaise NEC le DP100

e

- qui, le premier, permettait la reconnaissance de mots enchainés.

Une autre amélioration apportée a été d’essayer de rendre multilo-
cuteur la reconnaissance de mots isolés. Une premiére solution a été
d’enregistrer plusieurs locuteurs pronongant le méme vocabulaire et
d’utiliser un algorithme de classification automatique pour définir une
forme de référence par classe de prononciation. En 1979, la société
américaine Dialog a commercialisé 1le M1800 capable de reconnaitre un
vocabulaire de dix chiffres par le canal téléphonique pour tout locuteur

anglophone.

Un systéme de reconnaissance globale de la parole admet donc en

®ntrée le signal acoustique correspondant au mot inconnu et fournit en

Sortie le mot qu’il a reconnu.

- 18 -
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Le schéma général d’un systéme de reconnaissance est le suivant:

Extraction des
paramstres

Prétraitement

Réduction

Normalisation

Forme X associée

au mot inconnu

Comparaison
deXay

Décision

&

Formes candidates Y

Vocabulaire
stocké lors de

I'apprentissage

Le dictionnaire des formes Rl,...,Rn est constitué lors de la phase

d’apprentissage

bulaire de 1’application.

par les images acoustiques des différents mots du voca-

Un systéme de reconnaissance comporte donc deux phases principales:

- 1’apprentissage qui permet de constituer le dictionnaire des formes

de référence,

- la reconnaissance qui détermine guel est le mot qui a été prononcé.

La phase de reconnaissance comprend elle-méme deux étapes:

-~ 1’analyse du mot inconnu qui permet d’obtenir son image acoustique,




T
3
j -
S

-

- La comparaison de cette image a toutes les formes de référence qui

aboutit a la prise de décision.

Nous verrons dans le chapitre suivant quelles sont les principales

méthodes pour réaliser 1’apprentissage.

Le chapitre 3 donnera un apergu des techniques utilisées en analyse

de la parole.

La comparaison entre forme inconnue et formes de référence est

1’objet de notre étude et les parties B, C, D lui seront consacrées.
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CHAPITRE 2: QUELQUES METHODES D’ APPRENTISSAGE
([Gauvain 85])

Le role de 1’apprentissage est de constituer le dictionnaire des
formes de référence de 1’application. C’est une étape fondamentale dans
tous les systémes de reconnaissance des formes car le soin apporté a
cette opération conditionne les performances du systéme. En effet, la
puissance des techniques utilisées lors de la reconnaissance ne peut

compenser un apprentissage incorrect ou insuffisant.

Nous allons distinguer apprentissage monolocuteur et apprentissage
multilocuteur car certaines méthodes utilisées dans le cas d’un unique

locuteur ne peuvent se généraliser au cas multilocuteur.

De nombreuses techniques d’apprentissage monolocuteur ont été

envisagées, parmi celles-ci nous pouvons citer:

- dans le cas d’un locuteur entrainé, qui sait éviter les bruits
parasites avant ou aprés une prononciation (par exemple, un
raclement de gorge, une respiration,...), une ou deux élocutions de

chaque mot peuvent suffire,

- le locuteur prononce n fois chaque mot du vocabulaire et chacune de
ces répétitions constitue une forme de référence. Cette technique
est assez efficace mais elle est relativement colteuse en place
mémoire puisqu’a chaque mot du dictionnaire correspondent n formes

de référence,

- @ partir de ces n répétitions de chaque mot, une unique forme de
référence est formée en prenant la moyenne de ces prononciations.
Cette méthode est mal adaptée si les locutions du méme mot sont
assez différentes car elle génére une forme qui ne correspond a
aucune occurence du mot. De plus, elle nécessite que les mots
soient ajustés sur une méme échelle temporelle par un algorithme de

programmation dynamique,

=gl =
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- le locuteur répéte n fois chaque mot du vocabulaire et un algori-
thme de classification automatique détermine une forme de

référence par classe de prononciation,

- le locuteur prononce la liste des mots du vocabulaire jusqu’a
obtenir deux occurences d’un méme mot suffisamment proches. Elles
sont alors moyennées aprés alignement temporel pour constituer une

forme de référence,

- lorsque les mots sont acoustiquement trés voisins, les différences
entre les zones discriminantes auront une influence faible sur le
taux de dissemblance. Une solution est alors de construire un
réseau dans lequel tous les segments discriminants correspondent a
des chemins différents alors que les régions non discriminantes

donneront lieu & des chemins communs ([Moore 83]),

- le locuteur énonce n fois chaque mot. A partir de ces n
répétitions, les densités de probabilité d’une source de Markov

modélisant le mot sont évaluées par un algorithme itératif.

Certaines de ces méthodes peuvent s’appliquer au cas d’un appren-
tissage multilocuteur. Par exemple, les apprentissages par classifica-
tion automatique ou par modéle de Markov fournissent également une solu-
tion au probléme de la détermination de références multilocuteur & con-
dition que les répétitions d’un mot soient obtenues pour un nombre suf-

fisant de locuteurs.

Une autre approche consiste a déterminer une transformation qui
permet a wun nouveau locuteur d’&tre reconnu & partir du vocabulaire

enregistré par un locuteur de référence.
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formes de référence qui seront utilisées lors de la comparaison.

Bien déterminer ces formes est une étape importante qui va influer

Sur les performances de la reconnaissance.




CHAPITRE 3: ANALYSE DE LA PAROLE

Les données fournies a 1’ordinateur par le systéme d’acquisition de
1a parole représentent une quantité importante d’informations: par exem-
ple, la représentation d’une seconde de parole, aprés échantillonnage a

1?7 Khz effectué sur 10 bits, nécessite 120000 bits.

La quantité de données a traiter dépasse les capacités de traite-
ment et de stockage d’un ordinateur de gamme moyenne. L’une des étapes
importantes de la reconnaissance sera donc la réduction du signal vocal
en extrayant les paramétres les plus pertinents: on désigne généralement
ce traitement sous le nom d’analyse acoustique du signal([Rabiner 78],

[Markel 76], [Levinson 84]).
Les méthodes peuvent €tre classées en deux grandes catégories:

- les méthodes de type temporel: il s’agit d’extraire les informa-
tions du signal temporel issu du microphone. Généralement, cette
méthode consiste a compter le nombre de passages par zéro du signal
ou de ses dérivées successives dans une fenétre temporelle, ou a

mesurer l’emplacement et 1’amplitude des extrema;

- les méthodes de type fréquentiel: on considére que le signal se
compose d’une somme de sinusoides ou d’exponentielles complexes
(théoréme de superposition de Fourier). Les représentations de
Fourier sont traditionnellement utilisées pour deux raisons princi-
pales: d’une part, il est facile de déterminer 1la réponse d’un
systeme linéaire a une superposition de sinusoides ou
d’exponentielles complexes. Le systéme de production de la parole
peut é&tre modélisé par un systéme linéaire. D’autre part, cer-
taines propriétés gqu’il est difficile d’observer dans le domaine
temporel apparaissent plus nettement dans le domaine fréquentiel.
Par exemple, les formants se déterminent aisément dans le domaine
fréquentiel alors qu’il est quasiment impossible de les distinguer

dans le domaine temporel.

Parmi ces méthodes, nous pouvons citer les méthodes cepstre

([Bogert 63]), FFT, banc de filtres ([Rabiner 71]), MFCC ([Davis 80])...
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Une méthode trés efficace est celle de la prédiction linéaire
(Linear Prediction Coding) qui considére qu’un échantillon de parole
peut gétre prédit a partir d’une pondération linéaire d’un nombre fini
d’échantillons précédents. Cette hypothése se justifie par le fait que
ja forme du conduit vocal n’évolue pas rapidement. Il s’agit a 1’origine
d’une méthode temporelle, mais de nombreux paramétres peuvent également

stre déduits dans le domaine fréquentiel.

Signalons également 1l’existence des modéles d’audition qui sont
directement issus de recherches menées en physiologie et en psychoacous-

tique ([Caelen 79]).

D’aprés Klatt ([Klatt 80]), un modéle de systéme auditif

périphérique doit comporter au minimum les étages suivants:

- un filtre de préemphase avec adaptation pour modéliser les courbes

d’isotonie,
- un banc de filtres espacés le long d’une échelle Mel ou Bark,

- des redresseurs simple alternance et des filtres passe-bas de fai-
ble constante de temps avec contrdle de gain automatique pour
modéliser les phénoménes de distorsion et de saturation dans les

cellules ciliées et les fibres nerveuses,

- des circuits d’inhibition latérale et wune adaptation temporelle
pour rehausser les variations spatio-temporelles des canaux de sor-

tie de la cochlée.

Nous allons passer rapidement en revue les principales méthodes

utilisées en reconnaissance de la parole.
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1. ANALYSE LPC

([Saito 66])

La prédiction linéaire permet d’éliminer une part importante de la
redondance du signal de parole. En effet, cette redondance se traduit
par 1’arrivée d’éléments qui ne fournissent pas d’information nouvelle;
savoir prédire la valeur du signal de parole & un instant t en fonction
de ses valeurs passées permet de débarrasser 1’ordinateur de ces
pseudo-informations. Bien évidemment, cette redondance n’est que par-
tielle et les coefficients de prédiction linéaire devront étre

réajustés réguliérement.

Cette méthode fait intervenir un modéle de production de la parole
(figure 1). Le conduit vocal, qui filtre le signal d’excitation, peut
gtre assimilé a un filtre récursif. Avec une bonne approximation, le
signal qu’il émet a un instant t peut &tre calculé & 1’aide des valeurs
qu’il a prises aux p instants précédents. Supposons que T soit la
période d’échantillonnage. Le signal s(nT) pourra donc s’exprimer comme
la combinaison linéaire de son passé aux p instants précédents et d’une

erreur e(n), soit:

p
s(nT) = X a, . s[(n-i)T] + e(n)
i=1 *

a. . s[(n-1)T]
-

I MDD

i
est la partie prédite.

~

Le probléme va consister & régler les coefficients de combinaison pour
M=

1
que 1’énergie de 1’erreur e(n), z e(n)z, dans un intervalle de temps
n:no

[”OT,an] soit minimale.

Deux méthodes se distinguent suivant la  fagon de  définir

Vintervalle de sommation [nOT,an]:
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- méthode d’autocorrélation: 1’intervalle de temps va de moins
1’infini a plus 1’infini et on considére le signal nul hors de

1’intervalle [0,N] o0 N est le nombre de points considérés.

- méthode de covariance: cette fois, 1’intervalle de temps ne varie

plus de moins 1’infini & plus 1’infini mais est limité a [O,N-1].

2. ANALYSE CEPSTRALE

Soient:
- x(nT) le signal de parole échantillonné a la période T,
- h(nT) la réponse impulsionnelle du conduit vocal,
- e(nT) le signal d’excitation.

Le modele de production de la parole permet d’établir la relation de

convolution: x(nT)=h(nT)xe(nT).

La méthode va consister a effectuer dans la fenétre temporelle d’analyse
une déconvolution afin de séparer les contributions du conduit vocal et

de la source d’excitation glottale.

L’analyse cepstrale procéde de la fagon suivante pour transformer le

Produit de convolution en addition:

- elle opere une transformée de Fourier, le signal & traiter x(nT)
dans le domaine temporel devient X(w)dans le domaine fréquentiel.
Une conversion du produit de convolution en multiplication a été

alaors effectuée;

- elle réalise ensuite un logarithme qui transforme la multiplica-

tion en addition;

= P& -




- elle met en ceuvre des traitements linéaires: une transformée de
Fourier 1inverse qui repasse le signal dans le domaine temporel. Ce
signal est le cepstre (anagramme du mot spectre), un cepstre n’est
pas une sorte de spectre puisqu’il se situe dans le domaine tem-
parel. Par filtrage, il est alors possible de séparer les

paramétres d’excitation de ceux du conduit vocal.

Un inconvénient majeur de ce traitement est justement cette étape
de séparation pour les voix des femmes qui ont une fréquence élevée et

un conduit vocal long.

L’analyse cepstrale est relativement lourde: elle nécessite deux

transformées de Fourier et un calcul de logarithme.

3. BANC DE FILTRES

Le signal de parole issu d’un microphone est analysé grace a un banc de
filtres passe bande contigus couvrant une étendue spectrale intéressante
de la voix ( de 200 & 6000 Hz en général). Le signal délivré par chacun
de ces filtres est d’abord redressé avant de traverser un filtre passe
bas qui ne laisse passer que les variations "lentes” du signal. Le
résultat obtenu représente 1’évolution au cours de 1’élocution de la
densité spectrale d’énergie relative a la bande passante du filtre

d’analyse considéré.

Un banc de filtres peut &tre réalisé par une transformée de Fourier
O0U par des filtres analogiques ou numériques. Il se caractérise par le
nombre de filtres, la distribution de leur fréquence centrale (il existe
différentes échelles comme 1’échelle de Bark, de Mel, ....) et la

Caractéristique du filtre passe bas & la sortie du redresseur.

Les sorties (Y1l,....,Yn) & un instant donné constituent un vecteur

Que nous appellerons prélévement.

- 27 =




L’acquisition de notre corpus a été réalisée sur un 68000 Motorola

3 une fréquence d’échantillonnage de 12 Khz sur 10 bits.

Le banc de filtres numériques que nous avons utilisé ([Dumas 85])

pour traiter le signal ainsi échantillonné posséde 16 canaux couvrant la

™

% plage de fréquence 300-6000 Hz. Pour déterminer les bandes de fréquence,
nous avons imposé une échelle logarithmique, les différentes plages sont
indiquées en annexe 1. La fenétre d’analyse utilisée est de 256 points
de signal, c’est 1’intervalle sur lequel sera calculé un prélévement. La
plage de recouvrement est de 100 points (la fenétre n+l est superposée a

i la fenétre n sur cette longueur).

£ Les valeurs d’énergie sont normalisées afin de s’affranchir des
- variations de volume de la voix. La normalisation s’effectue bien

entendu une fois que tout le signal de parole a été traité.

4. MFCC : MEL-FREQUENCY CEPSTRUM COEFFICIENTS

TeECAT I

Ces coefficients cepstraux résultent d’une transformée de Fourier

du logarithme du spectre a court terme du signal acoustique.

|
TR T

Cela signifie qu’aprés acquisition, le signal acoustique passe
d’abord dans un banc de filtres dont les fréquences centrales sont
réparties suivant une échelle Mel: les filtres sont linéairement espacés
'i dux basses fréquences et suivant une échelle logarithmique aux hautes
| fréquences. La répartition suivant 1’échelle de Mel des filtres présente

P’avantage de respecter les propriétés de 1’audition.

R

Les coefficients qui viennent d’étre déterminés subissent une

transformation logarithmique.

Les coefficients cepstraux sont alors déterminés en calculant la

transformée de Fourier des composantes des vecteurs obtenus

; - 28 -
e
i T T U T SR - S




précédemment.

Signalons enfin 1’existence de LFCC (lineary-frequency cepstrum
coefficients) qui suit le méme principe que 1’analyse MFCC & ceci prés
que les fréquences centrales des filtres sont réparties linéairement et

non plus suivant une échelle Mel.

L T S e T SRR

rEOT=

T T YR T Y
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CONCLUSION

Nous venons de voir quelques méthodes d’analyse du signal de

paIOle .

Pratiquement, les paramétres sont évalués sur des segments de
parole et un mot M est représenté par une suite de vecteurs me dont les

coordonnées ms b sont les paramétres retenus:
b

ou I est la longueur du mot et p le nombre de paramétres évalués sur

chaque segment.

L’analyse étant terminée, la reconnaissance proprement dite peut se

dérouler.

Les distances qui seront utilisées en reconnaissance pour comparer

les vecteurs de paramétres sont liées au type de paramétres retenus.

En ce qui concerne 1’analyse banc de filtres ou cepstre, le choix
se porte en general sur des distances associées aux normes L ht N étant

un coefficient entier pouvant varier de 1 a 1’infini:

1
d(ab)-(Zlek b I™"
k=1
Les distances les plus employées sont:
p
dl(a,b) = kfllak bk|
qui est la distance de Hamming.
P 2%
d,(a,b) = ( X Iak k! )

k=1
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qui est la distance euclidienne.

Dans le cas de coefficients LPC, la distance la plus souvent rete-

nue est la distance d’Itakura,définie par:

aRaT
dI(a,b) = log( T)
bRb
ol aT est le vecteur colonne transposé de a. Si p est 1’ordre du

modéle, a et b sont deux vecteurs de (p+l) coefficients de prédiction
dont la premiére composante vaut 1, R est la matrice carrée (p+l,p+l)
des coefficients d’autocorrélation évalués sur le segment de signal

correspondant a b.

Le dénominateur bRbT représente 1’erreur quadratique de prédiction sur
le segment du signal correspondant a b, le numérateur peut étre évalué a

1’aide de 1’expression suivante:

p
aRaT = r(0)r (0)+2 X r(k)r (k)
a B a

ol

- les r(k) sont les coefficients d’autocorrélation sur la portion de

signal correspondant & b (valeur de R),

- les ra(k) sont les coefficients d’autocorrélation sur les coeffi-

cients de prédiction de a.

Remarquons que d. ne respecte pas la condition de symétrie car

I
dI(a,b) est différent de dI(b,a) et n’est donc pas une véritable dis-
tance.
Daw 1A ~..24 . [ JO A R W o R LRI o N [ S . | W DRCT g [ .
rair a1a JIULLC PI..IJ.DL'UU IUUD dVUIilo cricuLuc uJuiic dlldLyDC Ppas waiic uc

riltres, nous utiliserons une distance associée a une norme Ln. Nous
avons choisi la distance de Hamming (n=1) car elle réalise un bon
Compromis entre le temps nécessaire & son calcul et les performances

obtenues,
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INTRODUCTION

L’idée de base d’un systéme de reconnaissance globale de la parole
est de donner au systéme au moins une image acoustique de chacun des
mots qu’il devra identifier (on peut considérer un mot comme une classe
d’équivalence de  bruit: c’est 1’ensemble de tous les sons qui
représentent, dans le contexte ol ils sont émis, la méme unité lexi-

cale).

Cette opération est effectuée lors de la phase d’apprentissage od

chacun des mots est prononcé une ou plusieurs fois.

Au cours de la phase de reconnaissance, la méme analyse acoustique
fournit 1’image du mot & reconnaitre qui est comparée a toutes les
images de référence. Le mot dont la référence acoustique est la plus
proche de 1’image a reconnaitre est déclaré mot reconnu (régle du plus

proche voisin).

La comparaison demande donc une estimation du degré de similitude
entre le son étudié et celui représenté par 1’empreinte en mémoire. Dans
tous les systemes de reconnaissance de mots, le processus se termine par
une étape de décision o0 1’on fait intervenir une mesure du degré de

coincidence.

Les deux principaux problémes inhérents & ce type de reconnaissance

sont:

- 1l’extraction des parametres pertinents du signal vocal afin de con-

naitre les images acoustiques des mots.

- la définition de 1’indice de dissemblance qui devra prendre en
compte les différences entre les échelles temporelles des images

acoustiques a comparer.

En effet, lors de prononciations répétées d’un méme mot, des
différences apparaissent qui font que les images acoustiques de ce méme
mot ne sont pas identiques: variation dans le débit d’élocution, dans

1’accentuation des diverses parties du mot, etc....




i

.

Un locuteur méme entrainé ne peut prononcer plusieurs fois une méme
séquence vocale avec exactement le méme rythme et la méme durée. Les
échelles temporelles de deux occurences d’un méme mot ne coincident donc
pas et les formes acoustiques issues de 1’étage d’analyse ne peuvent

gtre simplement comparées point a point.

On peut distinguer a priori deux sources de modifications de

1’échelle temporelle:

- le changement de vitesse d’élocution qui est représentable par une

transformation linéaire de 1’axe des temps.

- les variations dans le rythme de prononciation qui se traduisent

par une transformation non linéaire.

En fait, tout changement de vitesse d’élocution s’accompagne d’une
transformation non linéaire de 1’échelle temporelle car les parties
stables du signal sont plus affectées par ce changement que les transi-

tions.

Pour tenir compte des variations de volume de la voix entre deux
productions, il est nécessaire d’effectuer une normalisation en énergie.
Les différences énergétiques peuvent &tre traitées directement par le
systéme d’acquisition ou par une normalisation dans le calcul des dis-

tances inter-formes.

Si on compare directement les formes acoustiques, on ne tient pas
compte des variations du rythme d’élocution et cela conduit a des
erreurs de reconnaissance. La figure 1 montre une telle comparaison
entre deux mots anglais “masses” et “mashes”. La comparaison des
empreintes du mot inconnu (représenté sur 1’axe supérieur) et du mot

3 2 IEVEI S ), g 2 Y vamem emem e
axc Ay ericur aoulcac [ unNe Cridus

tud.‘: 7 2 rLZ = e ]
LAV - \LCPLCDC!ILC UL 4

[e8

d’identification.

Il convient donc d’utiliser, pour les comparer, un indice de
ressemblance ou de dissemblance qui tienne compte de ces légéres varia-
tions. La programmation dynamique, introduite par Joseph Bellman [Bell-

man 57] pour résoudre certains probliémes de conception de

- 33 -




e

o

T R T

e sk

r_....,,__ e R e R LR S R SR e s A e

servomécanismes, se propose de pallier les distorsions essentiellement
non linéaires dues aux variations du rythme d’élocution. La figure 2
montre que cette technique permet de conclure & une décision juste dans

la comparaison des deux mots ”masses” et ”mashes”.

A chaque intervalle du mot prononcé, la programmation dynamique
tente d’associer un intervalle de 1’image acoustique de référence, afin
de minimiser une mesure globale de 1’écart entre 1le son prononcé et

1’empreinte.

C’est cette méthode que nous allons étudier par la suite.




EMPREINTE « MASSES » EMPREINTE « MASHES »
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; « MASSES » -.L.w/ « Masses » 7
'f DISTANCE TOTALE : 64,16 DISTANCE TOTALE : 15,67
i
£
figure 1: comparaison directe [Levinson 83].
I g
;
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!

! EMPREINTE « MASSES » EMPREINTE « MASHES »

T i

A

L 5

\[ W;/’,ﬂ 1)

« MASSES » « MASSES »

DISTANCE TOTALE : 5 BO DISTENCE TOTMALE ¢ 8,22

figure 2: comparaison dynamique [Levinson 83].
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CHAPITRE 1: TECHNIQUE DE PROGRAMMATION DYNAMIQUE

En reconnaissance globale, il s’agit de comparer la forme inconnue
a un ensemble de formes de référence constituant le vocabulaire de

1’applicatien.

Les formes vocales qui sont considérées lors de la comparaison ont
été au préalable codées par un analyseur acoustique sous la forme d’une
suite de vecteurs dont les composantes sont dans notre cas les sorties
d’un vocoder & canaux. L’algorithme de comparaison va donc comparer des

suites de vecteurs.

~

La variation de la vitesse d’élocution conduit & 1’cbtention de
formes vocales qui ont des longueurs et des rythmes différents pour un
méme mot, ces distorsions n’étant pas linéaires. L’algorithme de com-
paraison devra tenir compte de ces variations et effectuer un ”recalage

temporel”.

1. LE RECALAGE TEMPOREL

1.1. Principe

Le rdle du recalage temporel est de pallier les distnrsinns dues

aux variations du rythme d’élocution.

I1 s’agit donc de synchroniser les échelles de temps des deux

formes & comparer (figure 1).
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t0

t2 t

échelle de temps de
la premiére forme

to'

t1" to" t3" t4' échelle de temps de la
deuxieme forme

figure 1: principe du recalage temporel.

1.2. Chemin et fonction de recalage

Soient:

- t(1)....t(I) la suite de vecteurs caractérisant la forme T (1

représente la longueur en prélévements de la forme T).

- r(1)....r(J) la suite de vecteurs caractérisant la Fforme R (3

représente la longueur en prélévements de la forme R).

Le recalage temporel doit donc établir une correspondance qui
réalise les meilleures mises en correspondance entre ces suites de vec-

teurs.

Le probleme consiste donc a trouver parmi toutes les fonctions:

{1,...,143} ———-- > {20005} x {0,4..,3}
L > wik) = (i(k),j(k))
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(w(k) = (i(k),j(k)) indique que la fonction de recalage met en coin-
cidence le i(k)éme vecteur de la forme T et le j(k)éme vecteur de la
forme R), la fonction optimale au sens d’une certaine métrique, W, qui

réalise la correspondance optimale entre les deux formes.

Si 1’on porte sur un axe horizontal les différents vecteurs de la
forme T (un point représentant un vecteur) et sur un axe vertical les
différents vecteurs de la forme R, une représentation de la fonction w

est un chemin dans le plan ainsi défini, appelé chemin de recalage.

(figure 2)
Forme Ra&
G .
LL) NS i S , 2
r2) E E Forme T
r(1) : S
t(1) t(2) t(i(k)) t(1)

figure 2: exemple de chemin de recalage.

1.3. Contraintes

I1 faut que la fonction de recalage respecte 1’évolution dans le

temps du signal de parole. Elle est donc soumise & une condition de
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monotone croissance qui s’exprime par les relations:

i(k) £ i(k+l)
jk) £ j(k+l)

2
g3
o

IE dilatations irréalistes (figure 3).

De plus, elle ne doit pas donner lieu & des compressions ou des

1 forme R /
£

compression non réaliste

Tyt

dilatation non réaliste

; / -

\

, forme

figure 3: exemple de dilatation et de compression irréalistes,

On assujettit donc 1la fonction de recalage & des contraintes
locales qui lui interdisent un certain nombre de déplacements locaux. La

figure 4 indique les trois principales contraintes utilisées.
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contrainte

! contrainte la d'Itkatura

i plus simple

contrainte de
| Sakoe et chiba

figure 4: exemples de contraintes.

La contrainte sans condition de pente définit simplement les condi-
i tions de monotonie: tous les chemins possibles sont pris en

considération.

| La contrainte de Sakoe et Chiba [Sakce 78] interdit deux
déplacements consécutifs dans la méme direction lorsque celle-ci est

horizontale ou verticale.
La pente globale des chemins de recalage est comprise entre 0,5 et 2.

La contrainte d’Itakura [Itakura 75] interdit deux déplacements

horizontaux consécutifs ainsi que tout déplacement vertical.

Le taux de compression ou de dilatation est, comme pour la contrainte

précédente, compris entre 0,5 et 2.

Ainsi, les relations suivantes doivent étre vérifiées:
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- S5i la contrainte retenue est la contrainte de Sakoe et Chiba:

i(k) - i(k-1) £1
et
J(k) - j(k-1) =1

- 5i la contrainte retenue est la contrainte la plus simple sans con-

dition de pente:

i(k) - i(k-1) =1

Jlk) - j(k-1) =0 ou 1
ou

i(k) - i(k-1) = 0

J(k) - j(k-1) =1

- Si la contrainte retenue est la contrainte d’Itakura:

ilk) - j(k-1) = 0,1,2 si j(k-1) # j(k-2)
k) - j(k-1) = 1,2 si j(k-1) = j(k-2)
i(k) - i(k-1) =1

De plus, pour que la fonction de recalage prenne en compte
1’ensemble des prélévements des deux formes T et R, on oblige la fonc-

tion de recalage & respecter les contraintes aux frontiéres suivantes:

1
—

et i(K)
J(K)

i(1)
j(1)

I
—

{}
—
1t
o

o0 K est le nombre de coincidences effectuées par la fonction de
recalage. Cette derniére contrainte impose & la fonction de recalage de

prendre en compte tous les vecteurs des deux formes mises en com-

paraison.




2. LA PROGRAMMATION DYNAMIQUE

S | ([vintsyuk 68], [Vintsyuk 711, [Ney 82], [Gauvain 85])

La fonction de recalage optimale est la fonction définie dans le
paragraphe précédent qui minimise une certaine métrique. Le probléme se
raméne @ la minimisation d’une fonctionnelle, la fonctionnelle que 1’on

associe habituellement & une fonction w de recalage est définie par:

d(i(k),j(k))xP(k)

k=1
Dy(w) = N(P)

™M X

- K représente le nombre de points de la fonction de recalage.

- d(i(k),j(k)) est la distance locale entre le i(k)éme vecteur de la
forme T et le j(k)éme vecteur de la forme R. Par exemple, ce peut

gtre la distance euclidienne, ou la distance de Hamming.

- P(k) est une pondération qui différe suivant la transition locale

(i(k), j(k)) ——--- > (i(k+1), j(k+1)).

- N(P) est un facteur de normalisation dont le réle est de rendre

D(w) indépendante de la longueur du chemin de recalage.

W est donc la fonction de recalage qui minimise la fonctionnelle D,

soit:
W = Argmin D (w).

(la fonction Argmin f(x) donne la valeur de 1’arqument x qui rend la

fonction f minimale).

i En réalité, lorsque 1’on effectue une reconnaissance ce n’est pas @

qui nous intéresse directement.




———r—r— e T ———

{’information importante est D(T,R), taux de dissemblance entre les deux

formes comparées T et R, D(T,R) est défini par la relation:

D(T,R) = D (W)

sgit

d(i(k), j(k))xP(k)
1

W ™M x

k

D(T,R) = Min

K,i(k), j(Kk) N(P)

Explicitons plus avant ce que sont les pondérations P(k).
Habituellement, on considére deux types de pondération:

- La pondération asymétrique notée Pa:

Pa(k)

i(k) - i(k-1)

ou Jtk) - j(k-1)

suivant qu’elle est asymétrique par rapport & T ou par rapport a R.

- La pondération symétrique que nous noterons Ps:

Ps(k) = i(k) - i(k-1) +j(k) - j(k-1)

Ces deux types de pondérations vent nous amener & distinguer deux

types de contraintes locales:

- Si la pondération utilisée est la pondération asymétrique Pa, la

contrainte locale sera dite asymétrique.
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- Les contraintes locales dites symétriques sont pondérées par Ps.

La figure 5 donne la contrainte symétrique (a) et 1la contrainte

asymétrique (b) de Sakoe et Chiba.

~
1 1 i
2 i i 0 ! 1
2 1
2 1/2
1
a) symeétrique b) asymétrique c) asymeétrique pratigue

figure 5: Contrainte de Sakoe et Chiba.

La pondération asymétrique de Sakoe et Chiba (figure 5b) est essen-
tiellement théorique. En pratique, on utilise plutdt celle représentée

figure 5c afin de ne pas avoir un arc de poids nul.

Si a tout arc élémentaire {(i(k-1),j(k-1)),(i(k),j(k))} d’un che-
min de recalage w, on associe les pondérations P(k), la longueur du che-

min de recalage w s’exprime par:

L(W) =
k

P(k)
1

n M x

WP) est un Tacteur de normaiisation chargé de rendre ia
métrique D (w) associdée a w indépendante de la longueur du chemin de

recalage, il apparait judicieux de choisir:

K
N(P) = L(w) = X P(k)
k=1
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Ainsi, par exemple, dans le cas ol la pondération utilisée est 1la

pondération symétrique Ps, on obtient:

N(Ps) = I+3]

Dans le cas ou la pondération P est asymétrique en T, c’est 4 dire

P(k) = i(E) - i(k-1), N(Pa) vaut alors:

N(Pai) = I

Si Pa(k) = j(k)-j(k-1) alors N(Paj) = J

On constate donc que si les points terminaux sont fixes, si 1la
pondération choisie est Pa ou Ps, la longueur L(w) est une constante

indépendante de la fonction de recalage w que 1’on considére.

Le probléme de minimisation précédent revient dans ce cas a
minimiser:
K

D = Min [ = d(i(k),j(k))xP(k)]
P K,i(k), (k) k=1

et le taux de dissemblance D(T,R) entre les deux formes comparées T et R

s’écrit alors:

D
D(T,R) = N?§7

La détermination du taux de dissemblance peut alors se résoudre par
programmation dynamique, gréce au principe d’optimalité locale de Bell-
man [Bellman 57]:

Soit Cgi’i; le chemin optimal joignant les points (1,1) et (i,j), alors

pour tout point (i’,j’) appartenant 4 CEi’ii, le chemin partiel
e3753") oot optimal ’
(1,1) P :
Soit Dpp(i,j) la distance cumulée optimale au point (i,j) associée au
chemin partiel optimal C(I’J) on a:
(1,1)
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Dpp(i,j) = Min T d(i(k), j(k))IxP(k)
K?,i(k),j(k)k=1

11
[

avec i(1)

Jj(1)

et i(K?) =
J(K”)

1
[

1}

—

n
o

D’apnés le principe d’optimalité locale de Bellman,il vient :

Dpp(i,j) = Min Dpp(i’,§’)+dp((i’,j§’),(i,j))
(1*,37)ev(i,j)

ou:

- (i”,j’) est un point appartenant au voisinage V(i,j) du point (i,j)

défini par la contrainte locale utilisée.

- dp ((i’,j'),(i,j)) est la distance locale entre les deux points
(i’,3%) et (i,j).

Explicitons sur quelques exemples cette relation.
- Contrainte symétrique de Sakoe et Chiba (figure 5a)
Nous avons alors:

V(i,j) = {(i-2,j-1)(i-1,j-1),(i-1,j-2)}

Calculons les distances locales correspondantes:

| dp((l—Z,J-l),(l,J)) = 2.d(1—l,J) + d(ly.])
| dp((i-1,3-1),(i,1)) = 2.d(i, })
' dp((i-1,3-2),(i,3)) = 2.d(i-1,j-2) + d(i,3)

l

' Le probleme s’exprime alors par les relations suivantes:
Dpp(i-2,j-1)+2.d(i-1, j)+d(i,j)

|

|

Dpp(i,j) = Min | Dpp(i-1,j-1)+2.d(i,]J)
| Dpp(i-1,j-2)+2.d(i-1,j-2)+d(i,j)
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qui constituent les relations traditionnelles de la programmation dynam-

ique.

Nous pouvons alors évaluer Dpp(i,j) en tout point (i,j) du plan de com-

paraison 1ZiSI et 1£3i<3.

Le taux,ge dissemblance D(T,R) entre les deux formes T et R mises en

comparaison est:

Dpp(I,J

B(F,R) =73

- Contrainte asymétrique pratique de Sakoe et Chiba (figure 5c)
Nous avons toujours V(i,j) = {(i-2),j-1),(i-1,j-1),(i-1,j-2)}

Les distances locales correspondantes sont alors:

dp((i‘zyj'l);(i’j))
dp((i'lyj'l)y(i)j))
dp((i‘l)j'z),(i)j))

d(i-1,3j) + d(i,j)
d(i,j)
0,5 . d(i,j-1) + 0,5 . d(i,j)

Le probléme s’exprime alors par les relations suivantes:

Dpp(i-2,j-1) + d(i-1,j) + d(i,j)
Dpp(i,j) = Min | Dpp(i-1,j-1) + d(i,j)
Dpp(i-1,j-2) + 0,5 . d(i,j-1) + 0,5 . d(i,j)

Le taux de dissemblance entre les formes T et R s’écrit alors:

Dpp(I,J

D(T,R) = I

- Contralnte symetrique sans condition de pente (figure 6).

- 47 -




e R

Gi-1,j) GQ,j)

(i-1,j-1) G,j-1)

figure 6: contrainte symétrique sans condition de pente.

Le voisinage V(i,j) est 1’ensemble {(i-1,j),(i-1,j-1),(i,j-1)}

Les distances locales correspondantes s’écrivent:

dpp((i-l,j),(i:j)) = d(i)j)
dpp((i-1,j§-1),(i,3)) = 2 . d(4,])

Le probléme s’écrit donc:

Dpp(i-1,j) + d(i,j)
Dpp(i,J) = Min | Dpp(i-1,j-1) + 2 . d(i,j)

Nous pouvons maintenant calculer le taux de dissemblance:

Dpp(I,3J
D(T,R) = —9%£3A—l

Nous allons maintenant donner un algorithme simple de détermination

du taux de dissemblance.
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3. UN ALGORITHME DE PROGRAMMATION DYNAMIQUE

Un algorithme général de calcul du taux de dissemblance entre les

deux formes T et R s’écrit simplement de la fagon suivante:
- Inigialisation:

Dpp(1,1) = P(1) . d(1,1)

- Programmation dynamique:

pour 1SiSI faire
pour 15j2J faire
évaluer Dpp(i,j)
fin

fin

-~ Détermination du taux de dissemblance:

D(T,R) = Qﬂﬁ—(%;ll

Si 1’on désire connaitre le chemin optimal et non seulement la dis-

tance cumulée 1le long de ce chemin, il est nécessaire de mémoriser le

choix effectué pour la fonction de minimisation pour chaque point (i,j).
Nous pouvons toute de suite faire une premiére remarque.

Tel qu’il est décrit, 1’algorithme de  programmation nécessite

1’utilisation d’un tableau Dpp & deux dimensions i,j avec 15i<I et
15353,

Or nous constatons, que suivant 1la contrainte utilisée seules deux

colonnes ou trois colonnes sont nécessaires. Prenons deux exemples:

- Contrainte sans condition de pente (figure 6)

Pour évaluer la valeur de Dpp en (i,j), nous n’avons besoin que des

valeurs en (i-1,j),(i-1,j-1),(i,j-1).
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I1 suffit donc de définir Dpp comme un tableau a deux dimensions (i,3)
mais avec cette fois 1SiS?2 et 1£j£J. La figure 7 montre comment évolue

ces colonnes numérotées Cl et C2 par permutation circulaire.

Un tel algorithme (programmation dynamique avec la contrainte sans

condition de pente) est quelque fois appelé & un niveau de profondeur.

.,

- Contrainte de Sakoe et Chiba (figure 5).

Les points (i-2,j-1) et (i-1,j-1) et (i-1,j-2) sont nécessaires a

1’évaluation de Dpp(i,j).

I1 suffit donc de considérer Dpp comme un tableau & deux dimensions

(i,J) avec 15iS3 et 15353,
La figure 8 montre comment les trois colonnes C1,C2,C3 sont évaluées.

Un tel algorithme est parfois dit & deux niveaux de profondeur.

4. CONCLUSION

L’algorithme de programmation dynamique tel que nous venons de le
voir necessite le calcul des distances locales d(i,j) pour tous les i et
pour tous les j. Or en fonction de la contrainte locale, il est possible
de définir une zone du plan a 1’extérieur de laquelle il est inutile de
rechercher le chemin de recalage. Cette réduction de 1’espace de com-

paraison sera l’objet du chapitre suivant.
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CHAPITRE 2: REDUCTION DE L’ESPACE DE COMPARAISON, ALGORITHME A OPTIMUMS LOCAUX

Dans ce chapitre, nous allons décrire quelques méthodes qui permet-
tent de diminuer le nombre de calculs a effectuer. Dans un premier
paragraphe, nous nous intéressons a la réduction de 1’espace de com-
paraison afin de minimiser le nombre de distances locales & déterminer.

Dans un deuxiéme paragraphe, nous verrons quelques algorithmes a

optimums locaux.

1. LIMITATION DU DOMAINE DE RECHERCHE

La figure 1 montre le domaine ou le chemin de recalage est forcé de

se trouver si 1’on utilise la contrainte de Sakoe et Chiba.

pente 0.5

' ente 0.5

SRS RS SRS SRR

figure 1l: Domaine contenant le chemin de recalage.
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I1 est bien sir trés intéressant de réduire 1’espace de comparaison
du point de vue du temps de calcul, mais encore faut-il que la limita-
tion de l’espace de recherche ne soit pas trop sévere afin de ne pas

dégrader les performances de 1’algorithme.

Quelques résultats établis par Myers [Myers 80] sont illustrés fig-
ure 2& Cette figure montre la taille du parallélogramme dans lequel se
trouve le chemin de recalage optimal (contrainte de Sakoe et Chiba ou

Itakura) en fonction du rapport 1/J.

Nous pouvons remarquer que lorsque J = 2/3 I, 1la taille du
parallélogramme (c’est & dire 1la région dans laquelle le chemin de
recalage optimal est contraint de se trouver) diminue fortement, et dans
le cas extréme J=0,5%I, un seul chemin est possible, c’est la diagonale
qui détermine une transformation linéaire. Dans le cas limite J < 1/2,

ce domaine n’existera pas et la recherche va avorter.

Myers a alors montré qu’il est possible de définir en fonction de
la contrainte locale utilisée une zone en dehors de laquelle il est inu-

tile de chercher le chemin de recalage optimal.
Notons:
- Emin la pente minimale du chemin local,
- Emax la pente maximale.

Le domaine de recherche du chemin de recalage est défini par les

deux relations suivantes:

A

1 + EMIN [i(k)-1] £ j(k) £ 1 + EMAX [i(k)-1]
J + EMAX [i(k)-I1 £ j(k) £ J + EMIN [i(k)-I]

Reprenons 1’exemple de la contrainte de Sakoe et Chiba.

Nous avons alors:

EMIN = 0,5
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EMAX = 2

La fenétre d’exploration est visualisée sur la figure 3. Le nombre

de distances & calculer dépend de la longueur des deux formes.

Sakoe [Sakce 78] a traduit le fait que le i(k)éme prélevement de la
forme % ne peut pas étre en retard ou en avance de plus d’un certain
nombre Rt de prélevements sur le j(k)eme prélévement de la forme R par

la relation:

[1(k)-j(k)|SRt

< !

JK)= 2*%(i(k)-1)+1

(1,J)

J)=i(k)-1 +1
2

JK)=i(k)-1 +J

2

(1,1é
((k)=2*(i(K)-1)+J

figure 3: fenétre d’exploration d’aprés Myers.
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Sur la figure 4 est visualisée la fenétre d’exploration définie par

Sakoe et Chiba.

i (k)=1i(k)+R

-

j(k)=1i(k)-R

fengtre d'€xploration

N
-

figufe 4: domaine de recherche d’aprés Sakoe et Chiba.




™

Pavés unicolonnes centrés
sur la diagonale

Paué matriciels cenirés
sur la diagonsale

FIGURE 5: Pavés de position prédéfinie
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Pavés matriciels évolutifs:
Le sommet inférieur gauche
du pavé est positionné surle
minimum trouvé au pave (1-i)

d'aprés [Haton 74]

FIGURE 6 Positions évaiutives
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2. ALGORITHMES A OPTIMUMS LOCAUX

([Haton 74])

Les algorithmes & optimums locaux abandonnent le principe
d’opt;malité globale afin de diminuer le nombre de distances a calculer
L

au cours de la comparaison et par suite le temps de réponse.

La fonctionnelle associée & ces algorithmes est la somme des minima
locaux dans des pavés du plan de comparaison:
NP
1

D(T,R) = 5= X Min d(ik ,jk )
k=1 n

-NP est le nombre de pavés

-(ikn, jkn) est un point quelconque du kéme pavé.

Les pavés peuvent étre prédéfinis (figure 5) ou ils peuvent avoir

une position évolutive (figure 6).

Nous pouvons constater que ces algorithmes seront mis en défaut si
le chemin de recalage ”réel” entre deux formes s’écarte de la diagonale
puisqu’ils se limitent & évaluer le score d’un chemin sous optimal

appartenant & un voisinage de la diagonale.

Le nombre de distances a déterminer, et donc le temps de calcul

dépendent du nombre de pavés et de leur taille.
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CHAPITRE 3: RELACHEMENT DES CONTRAINTES

Un des inconvénients majeurs de 1'algorithme de programmation
dynamique que nous avons décrit dans le chapitre 2 réside dans les con-
ditions aux frontiéres: il suppose que les deux formes T et R correspon-

dent exactement a leur début et & leur fin.

Si la détermination du point initial et du point final a été
effectuée correctement sur les deux formes, cette contrainte est
acceptable et ne détériore pas les performances de 1’algorithme. Mais
dans tous les cas ou la segmentation est imparfaite, les conditions aux
frontiéres sont trop sévéres et nuisent A& wune bonne reconnaissance.
Plusieurs variations de 1’algorithme de programmation dynamique ont été

proposées.,

1. HMETHODE UE2-1

Cette méthode a été proposée par Rabiner [Rabiner 78] et s’appelle

”unconstrained endpoints, 2 to 1 slope range”.

Elle conserve toutes les contraintes locales mais reldche les con-

ditions aux frontiéres sur 1’axe vertical de la fagon suivante:
1S §(1) S 1+& et J-& < j(K) L3

ou K est le nombre de points du chemin de recalage et & un paramétre de

1’algorithme de programmaticn dynamique.

Si & = 0, 1l’algorithme UE2-1 décrit ci-dessus devient 1’algorithme sim-
ple de programmation dynamique avec conditions aux frontiéres. Pour des
valeurs de & différentes de 0, la zone du plan ol le chemin de recalage
peut se trouver est augmentée de fagon significative, comme le montre la

figure 1.

= &l =




J 1,J)

- J-&

1+&

(1,1

figure 1: domaine du chemin de recalage avec 1’algorithme UE2-1.

Si la contrainte utilisée est asymétrique, il est inutile de redéfinir
les relations de programmation dynamique puisque tous les chemins ont la

méme longueur.

2. UNCONSTRAINED ENDPOINTS LOCAL MINIMUM: UELM

Rabiner [Rabiner 78] [Rabiner 81] a proposé une autre variante de
1’algorithme de programmation dynamique autorisant le reldchement aux

contraintes, qu’il a baptisé UELM.
Il utilise toujours la condition précédente:

1S §(1) £ 1+&
J-& £ j(k) £33

mais il ajoute une contrainte supplémentaire de la forme:




Max(1,P(i)-E) £ j £ Min(P(i)+E,j)

ot P(i) désigne la position du minimum des distances cumulées Dpp(i-
1,j) évaluées a 1’étape i-1 dans la fenétre d’exploration correspon-

dante.

Cette nouvelle condition détermine & chaque étape i de 1la com-
paraison la fenétre de largeur 2E susceptible de contenir le chemin de

recalage en fonction de la position de la fenétre a l’étapé i-1.

Comme le montre la figure 2, 1’algorithme UELM trace le chemin
localement optimal afin d’estimer le chemin globalement optimal avec un
minimum de calculs. De fagon claire la contrainte en fin de mots i(K)=I
et j(K)=J est éliminée puisque le chemin détermine lui-méme le point
final de la comparaison.

I (1,J)

(1,1) L

figure 2: domaine de recherche du chemin de recalage d’aprés UELM.




Avec ce type de contrainte globale, une difficulté peut survenir,

pondération asymétrique, si le chemin de

toujours dans le cas d’une
I (figure

recalage aboutit a 1’ordonnée J avant d’arriver & 1’abscisse

3).

En effet, dans ce cas le facteur de normalisation dépend de

1’abscisse I du point terminal du chemin de recalage. La distance

cumulée est donc pondérée par le rapport I/IF, afin de la rendre

indépendante de la lonqueur du chemin de recalage.
(I,d)

J

(1,1)

figure 3: exemple de chemin de recalage n’aboutissant pas en I.

3. RELACHEMENT SUR LES DEUX AXES

Un certain nombre de points peuvent &tre omis aux extrémités des

deux formes T et R (figure 4) [di Martino 83] [di Martino 84] [Bayer

85].

Cela aide a la mise en comparaison des deux formes: de cette

maniére des erreurs sont corrigées dans le cas ol les deux formes ou

- 64 -




1’une d’entre elles sont trop longues. Mais il existe un certain nombre
de cas ou cette méthode engendre de nouvelles erreurs puisque 1’unique
possibilité est de raccourcir les formes. Si le vocabulaire contient par
exemple des mots similaires dont les différences se situent & leur début
ou a8 leur fin, ces parties peuvent 8tre omises lors du calcul du score

et de nouvelles erreurs vont apparaitre.

R

figure 4: exemple de chemin de recalage avec reldchement sur les 2 axes.

Les relations récursives de programmation dynamique doivent é&tre
redéfinies globalement car elles sont fondées sur deux hypothéses (con-
traintes aux frontiéres, longueur constante de tous les chemins de
recalage grace a un choix judicieux des fonctions de pondération) qui ne
sont plus vérifiées. Le principe d’optimalité locale doit étre modifié
afin gque de nouvelles relations de programmation dynamique tenant compte

de la longueur variable des chemins de recalage puissent &tre établies.
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3.1. Nouveau principe d’optimalité locale de Bellman

Soit D un sous ensemble du plan de comparaison contenant 1’ensemble

des points pouvant étre origine d’un chemin optimal de recalage.

Soit P: P--oene >D la fonction qui & tout peint (i, j) du plan P associe

1’origine du chemin partiel optimal aboutissant en ce point.

Soit

C(i,j)

pl(i,i)]
le chemin optimal joignant les points P[(i,j)] et (i,j). Pour tout
point (i’,j’) appartenant a

T
&l GigiDd

on a:

(i7,3")
Col(i, )]

est optimal et P[(i’,j’)] = P[(i,j)].

Ce nouveau principe d’optimalité est en quelque sorte une
généralisation de celui que nous avons énongé au chapitre 1 et il va
nous permettre de déduire une nouvelle formulation plus générale des

relations récursives de programmation dynamique.

3.2. Généralisation des relations récursives de programsation dynamique.

Pour calculer la distance cumulée Dpp(i,j) en tout point (i,j) du
plan de comparaison en fonction des distances Dpp(i’,j’) évaluées aux
points (i’,j’) appartenant au voisinage de (i,j) défini par la con-
trainte locale utilisée, étant donné la nouvelle formulation du principe
d’optimalité de Bellman, il faut déterminer le point (1,3) pour lequel

passe le chemin optimal d’extrémité (i,j).
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Le ”meilleur” point précédent (i,j) est calculé par la relation:

Dpp(i’, i’ )+dp((i’, i’ )+(i,))
(1,3 )
pl(i’,j")]

(i,5= Argmin
(17,3°)ev(4, ) L(C

(1,3)
L, 5077

est la longueur du chemin de recalage aboutissant en (i’,j’) et débutant

en P[(i’,j")].

De 1a, nous pouvons évaluer:

Dpp(i,j) = Dpp(1,3) + dp((1,3),(i,§))

Ces deux derniéres relations peuvent &tre considérées comme une
généralisation des relations classigues et nous pouvons constater
qu’aucune hypothése n’a été formulée sur le type de contrainte locale

utilisée (symétrique, asymétrique...).

3.3. Spécification de 1’algorithaze

3.3.1. notations

- ideb: abcisse du dernier point pouvant &tre 1’origine d’un chemin

de recalage.

- ifin: abcisse du premier point pouvant &tre 1’extrémité d’un chemin

de recalage.
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- Jjdeb: ordonnée du dernier point pouvant &tre 1’origine d’un chemin

de recalage.

- Jfin: ordonnée du premier point pouvant &tre 1’extrémité d’un che-

min de recalage.

- Dpp(i,j): distance cumulée au point (i,3).
- Lpp(i,j): longueur du chemin aboutissant en (i,j).

- V(i,j): voisinage du point (i,j) défini par 1la contrainte locale

utilisée.

- P: pondération définie par la contrainte locale utilisée.

3.3.2. algorithse

l)initialisation

pour: 0 £ j < jdeb faire:

Dpp(0,j) = 0
Lpp(0.3) = P(0)

fin pour

pour:  jdeb+l £ j £ 3 faire:
Dppl0,j] = infini
Lppl0,j] =1

fin pour

2)programmation dynamique
pour 1£is1 faire
pour 13573 faire
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Dpp(i’,j’)+dp((i’,j*),(i,4))

d = Min =1 ST D PRE
(i7,37)ev(i, j)PPUL7» 37 )+1p (17, §7), (4, §))
(1,3)=  Argmin  D0RGi7.37)+dp((17,17),(i,1))

(j_"J")ev(i’j)l—pp(i’,j’)+lp((i’,j’),(i,j))

si i £ ideb et j £ jdeb et d(i,j) < @
alors  Dpp(i,j) = P(0)d(i,j)
Lpp(i,j) = P(0)

sinon  Dpp(i,j) = Dpp(1,3)+dp((i,3)(i,j))

Lpp(1,3)+1p((1,3)(i,J))

Lpp(i,j)

finsi
finpour

finpour

3)évaluation du taux de dissemblance

Dpp(i,j)

D(T,R)=  Min Lpp(i, i)

i2I-ifin
j23-jfin

4. ALGORITHME A POINT AJUSTE

Dans cette premiére méthode [Das 80}, décrite figure 5, la forme de
référence R n’est pas modifiée, mais de nouveaux points extrémes sont
calculés pour la forme inconnue T. Une fenétre d’ajustement est
spécifiée autour des points finaux de 1la forme test T. Le point a
1’intérieur de la fenétre qui a la distance cumulée la plus petite est

choisi comme point ajusté. La faiblesse d’une telle méthode est & la
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fois que la détermination des nouveaux points extrémes est effectuée
avant le recalage temporel, mais aussi que les points extrémes de la
forme de référence ne peuvent pas &tre modifiés. Ainsi, il n’y a aucune
garantie d’amélioration de la comparaison et cette méthode corrige et

génére des erreurs.

figure 5: principe de 1’algorithme & point ajusté.

Un but de cette technique pour compenser les erreurs de détection
des début et fin d’élocution est d’inclure les points déterminés par les
points extrémes exacts des deux formes dans le domaine de recherche. Un
moyen simple d’y arriver est d’allonger les formes en ajoutant un nombre
suffisant de points aux deux extrémités de telle sorte que des points

correspondant au silence figurent.

L’augmentation de la place mémoire nécessaire n’est pas la seule
faiblesse de cette méthode. Si le chemin de recalage juste est trouvé,
il compare du silence avec du silence et de la parole avec de la parole.
La distance entre T et R ne dépend pas seulement de la parole mais

également du silence qui 1’entoure.

Comme la distance due aux parties de silence varie avec la forme de

référence, ces différences inutiles générent de nouvelles erreurs.

Haltsonen [Haltsonen 84] a généralisé cette méthode en étendant les deux

formes et non pas uniquement la forme de référence (figure 6).
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figure 6: généralisation de 1’algorithme a point ajusté.
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CHAPITRE 4: CONSTITUTION DU CORPUS ET RESULTATS

Quelques unes des méthodes précédentes ont été testées sur un

corpus réel.

Nous avons implanté sur un MASSCOMP en langage C les algorithmes

suivants:

la

algorithme de programmation dynamique simple.

algorithme de programmation dynamique avec la limitation du domaine
de recherche d’aprés Sakoe et Chiba. Plusieurs valeurs du parametre
Rt qui définit la taille de la fenétre d’exploration ont &té

essayées.

algorithme a optimums locaux avec pavés unicolonne” évolutifs. La

taille de la colonne a été fixée arbitrairement a 7.

algorithme avec reldchement aux contraintes suivant les deux axes

horizontal et vertical. Deux types de zone de flou ont été essayés:

1) zone de flou de taille fixe égale a la longueur de 1la forme
divisée par un coefficient arbitraire. Plusieurs valeurs de ce

parametre ont été testées.

2) la dimension de la zone de flou est déterminée pour chaque forme
par une procédure qui calcule le nombre de prélévements de type
”silence”. Dans ce but, deux stratégies ont été implantées: un
vecteur est considéré comme du silence si au moins une de ses com-
posantes est supérieure a un seuil donné, ou alors si la moyenne de

ses composantes est supérieure a un certain seuil.

Uans Cous ces algorithmes, la contralnte utilisée est la contrainte

plus simple sans condition sur la pente avec une pondération

symétrique (figure 1).
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(i-1,§) (i,§)

(i-1,3-1) (i.3-1)

figure 1: contrainte sans condition de pente.

Avant de donner les résultats obtenus, voyons comment le corpus de

tests a été obtenu.

1. CORPUS DE TESTS

L’apprentissage est une opération d’importance capitale pour un
systéme de reconnaissance. En effet, le soin apporté & cette opération
conditionne les performances du systéme, la puissance des méthodes

utilisées ne peut pas compenser un apprentissage incorrect.

Notre corpus est constitué de répétitions des dix chiffres
(0,1,...,9) du frangais prononcés par deux locuteurs, (un masculin et un

P , . P N =
fémining. Chayue lucuteur a répété cingquante Tois chaque chiifre.

En monolocuteur, une référence par mot a été sélectionnée et toutes
les autres occurences du corpus pour ce locuteur ont été comparées aux

10 références. Il s’agit d’un locuteur masculin.
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Un deuxieme type d’essais a été effectué en prenant deux références
par locuteur (une pour le locuteur masculin, une pour le locuteur
féminin) et toutes les autres répétitions des mots dans le corpus ont

servi de formes tests.

2. RESULTATS

2.1. Algorithee de prograsmation dynamique simple

- en monolocuteur, pour 500 formes testées, le taux de bonne recon-

naissance obtenu est de 97,1%.

- pour deux locuteurs, pour 1000 formes testées, le score de recon-

naissance est de 89,3%.

Nous pouvons constater que le score de bonne reconnaissance chute
brutalement lorsque 1’on passe de un a deux locuteurs (8,2% d’erreur
supplémentaires). Le résultat confirme que 1la programmation dynamique
voit ses performances diminuer lorsque le nombre de locuteurs augmente.
La chaine d’acquisition utilisée explique en partie les 2,9% d’erreur

obtenus en monolocuteur.

- 74 -




2.2. Limitation de 1’espace de recherche

La figure 2 donne le taux d’erreurs en fonction de la dimension de

1’espace de recherche.

Le paramétre i indique que la limitation de 1’espace de recherche

est: Min(I,J)/i o4 I et J sont les longueurs en prélévements des deux

formes.

8,
% erreur 1

-monolocuteur masculin (1)
-monolocuteur féminin (2)

-mixte (3)

figure 2: taux d’erreur en fonction de la taille de 1’espace de recherche.

Nous pouvons tout de suite remarquer que le locuteur masculin
obtient wun taux d’erreur bien inférieur au locuteur féminin. Le taux

d’erreur augmente lorsque i augmente : pour i compris entre 1 et 4,

- 75 -




1’accroissement est faible (et ceci pour les deux locuteurs), mais dés
que i devient supérieur & 4 la pente est beaucoup plus é&levée, ce qui
s’explique par le fait que 1’espace de recherche est trop petit et ne

contient pas toujours le chemin de recalage optimal.

2.3. Algorithme a optimuss locaux (pavés unicolonnes évolutifs)

En monolocuteur (locuteur masculin), le taux d’erreur obtenu est de
10,8% au lieu des 2,9% obtenus avec 1’algorithme de programmation dynam-
ique simple. Cette augmentation de 7,9% est en partie due au fait que
1’algorithme a optima locaux privilégie les chemins de recalage voisins

de la diagonale.

2.4. Algorithme avec relachesent des contraintes

La taille de la zone de flou est égale & la longueur de la forme

divisée par un coefficient arbitraire C.

La figure 3 donne le taux d’erreur en fonction de C en monolocu-

teur.
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% erreur

ot_ = valeur de C

figure 3: taux d’erreur en fonction de C.

Le taux de reconnaissance est relativement constant pour 3C£20, le
taux de reconnaissance est de 97,4%, ensuite le score est de 97,1% pour

des valeurs de C supérieures a 20.
Pour deux locuteurs, le taux de reconnaissance est de 90,9%.

- la zone de flou est cette fois déterminée par la zone de vecteurs
dont toutes les composantes sont inférieures & un seuil donné.
Différents seuils ont été testés (allant du silence complet & un

faible bruit).

s 74 + mmimmbmm ke L
w R

~~~~~~~~~~~~~~~~~
le taux de TECoNNaissanct €50 €gasiEment constant &

S 74

tant que le seuil et supérieur a 5 et chute ensuite a 97,1%.

La figure 4 donne le taux d’erreur en fonction du seuil S exprimé

en % de la valeur maximale d’une composante.
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- la zone de flou est la zone de vecteurs dont la moyenne des compo-

.

santes est inférieure 4 un certain seuil. Les mémes valeurs de

seuil que précédemment ont été testées. Le taux

Y

de reconnaissance

est également constant égal & 97,3 % tant que le seuil est

x

supérieur & 3 et tombe ensuite & 97,1%.

La figure 5 donne le taux d’erreur en fonction du seuil S exprimé

en % de la valeur maximale d’une composante.

% erreur

s
4
3 K
2
\
1
0 7% S A 10,9 —¥ o

figure 4: taux d’erreur en fonction de S.
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% erreur 4\

4

0 3,1 7 10,9 %

figure 5: taux d’erreur en fonction de S.

L>annexe 2 indique les principales erreurs rencontrées.

Tous ces résultats montrent que sur 1le vocabulaire des

lier les erreurs de détection parele non p

anelie)

chiffres

frangais prononcés isolément, 1le reldchement des contraintes sur les
deux axes ne conduit qu’a une faible amélioration des performances de
1’algorithme de programmation dynamique, ceci s’explique en partie par
le fait que le corpus a été correctement segmenté et ne nécessite pas

1’utilisation des zones de flou (leur réle est essentiellement de pal-




CONCLUSION

Le tableau ci-dessous résume les résultats obtenus par les

différents algorithmes testés ( chapitre 4, partie B ) pour le locuteur

masculin.
méthode de simple réduction de optima zones de flou
programmation 1’espace locaux
dynamique C=2
% de bonne 97,1 96,1 89,8 97,4
reconnaissance

Nous constatons que le reldchement des contraintes sur les deux
axes améliore légérement le score de reconnaissance alors que
1’algorithme & optima locaux dégrade nettement 1le taux de reconnais-
sance. Par contre, la réduction de 1’espace de comparaison ( c=2 ) ne

diminue que trés légérement le taux de bonne reconnaissance.

Maintenant, comparons ces algorithmes du point de vue de leur temps
d’exécution. Pour cela, nous allons déterminer le nombre de fois ol les

relations récursives de programmation dynamique sont calculées:

D(i%,4") + dp(i’, i,
L(i7,37) + 1p(G’, 3ok, 3»

1, = argmin
(i%,3°)ev(i,j)

D(i.i) = D(1.3) + dodi. B,

L(i,§) = LA, + 1p@d, i,
Le tableau suivant indique le nombre de fois oU les relations de pro-
grammation dynamique sont déterminées lors de la comparaison d’un mot de
longueur I et d’un autre de longueur J. Il précise également sa valeur

estimée dans le cas moyen I1=J=60.
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méthode utilisée simple C=2 optima locaux zones de flou
nombre d’appels 1.3 min(I,J).I 7.1

2
estimation 1=J=60 3600 1800 420

Nous remarquons tout de suite que 1’algorithme & optima locaux
appelle beaucoup moins ces équations, mais ce gain de temps (8 fois plus
rapide que la programmation dynamique simple) se réalise au détriment
des performances. L’algorithme de réduction de 1’espace de comparaison
(C=2) est environ 2 fois plus rapide que la programmation dynamique sim-
ple et ne perd que 1% environ de performance: il réalise un bon
compromis temps de calcul performance. L’algorithme avec reldchement des
contraintes met environ le méme temps d’exécution que 1’algorithme de
programmation dynamique simple et en améliore légérement les perfor-
mances: il semble donc plus efficace et mieux adapté & la reconnaissance

de mots isolés.
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PARTIE C

QUANTIFICATION VECTORIELLE EN
RECONNAISSANCE DE MOTS ISOLES

INTRODUCTION

CHAPITRE 1 : QUELQUES METHODES DE QUANTIFICATION VECTORIELLE
CHAPITRE 2 : METHODE DE BURTON

CHAPITRE 3 : PROGRAMMATION DYNAMIQUE

CHAPITRE 4 : DISTORSION ET PROGRAMMATION DYNAMIQUE

CHAPITRE 5 : PONDERATIONS VARIABLES

CHAPITRE 6 : INFORMATIONS TEMPORELLES

CONCLUSION




INTRODUCT ION

La plupart des systémes de reconnaissance de parole qui existent a
1’heure actuelle fonctionnent en mémorisant des formes de référence.
L’occurence inconnue fournit une nouvelle information qui doit &tre

comparée aux données préalablement stockées.

Imaginons que 1’on veuille étendre le vocabulaire de 1’application:
le dictionnaire devra contenir 1’image acoustique de tous les mots
utilisés. Pour peu que le lexique soit important, on se trouve vite
confronté & un probléme de place mémoire que la quantification vec-

torielle peut aider a résoudre.

Un probléme similaire se rencontre également lorsque 1’on veut ren-
dre un systéme indépendant du locuteur. Il faut alors mémoriser un
ensemble de données représentatives des différentes prononciations pos-
sibles d’une population. Or si celle-ci est trop importante, il est
impossible de stocker les caractéristiques de la voix de tous les locu-
teurs. On est donc conduit @ sélectionner un certain nombre de locuteurs
représentatifs des différentes fagon de parler de la population. Aprés
leur avoir fait prononcer une (ou plusieurs fois) 1’ensemble des locu-
tions du vocabulaire, on doit extraire et stocker suffisamment
d’informations pertinentes pour discriminer les différents mots, quelque

soit la personne qui les dit.

La encore se pose le probléme de la place mémoire occupée: la quan-
tification vectorielle est & méme de réduire 1’espace nécessaire au
stockage des données. C’est pourquoi cette technique de codage est
utilisée de plus en plus souvent comme premiére étape dans un systéme de

reconnaissance.

Comme nous 1’avons déja vu dans un chapitre précédent, tous les
systémes de reconnaissance de la parole utilisent déja des techniques de
codage qui permettent de diminuer la quantité d’informations sans perdre
les caractéristiques importantes de la parole. C’est ce que nous avons
appelé paramétrisation. Ainsi, on se contente souvent de mémoriser des

coefficients (FFT, LPC, Cepstre.....) qui caractérisent le spectre &
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court terme du signal. Un mot du dictionnaire est alors représenté par
une succession de vecteurs de coefficients. Cependant la compression
ainsi obtenue n’est pas suffisante pour faire par exemple de la recon-
naissance de la parole indépendante du locuteur, car on ne peut pas
garder tous les mots du vocabulaire prononcés par tous les locuteurs
sélectionnés, On va alors tenir compte du fait qu’il existe une cer-
taine ressemblance entre les références d’un méme mot prononcé par
plusieurs personnes, sans oublier que 1’on n’est pas obligé de garder
toute 1’information du signal de parole mais que seuls les éléments

caractérisant les différences entre les mots nous intéressent.

En regroupant les informations de parole en classes, et en ne gar-
dant qu’un représentant par classe, on peut encore réduire la quantité
de données a mémoriser tout en s’affranchissant dans une certaine mesure

des variations inter-locuteur.

Aprés avoir étudié quelques techniques permettant de réaliser cette
classification, nous allons 1’appliquer a la reconnaissance des chiffres

isolés.




CHAPITRE 1: METHODES DE QUANTIFICATION VECTORIELLE
([Adoul 85])

La quantification vectorielle de la parole a donc pour but de coder
le spectre du signal sur des fenétres temporelles. Elle nécessite une
base de données de parole suffisamment importante pour contenir toutes
les informations de parole que 1’on souhaite mémoriser. Sur chaque
fenétre temporelle, on calcule un vecteur de coefficients qui consti-
tuent une représentation du spectre du signal. Les vecteurs sont ensuite
regroupés en classes, et de chaque classe, on extrait un ou plusieurs

représentants.

Deux stratégies peuvent é&tre retenues lors de la création de

classes:

- on se fixe a priori le nombre de classes (ex: Algorithme de Linde-

Buzo-Gray)

- on impose une distorsion maximale sur 1’ensemble d’ apprentissage

(ex: Algorithme a seuil)

1. ALGORITHME DE L INDE-BUZO-GRAY [1980]

Il s’agit donc de trouver un vecteur de paramétres p(l)...p(I) a

1’intérieur d’un ensemble qui minimise une mesure de distorsion.

Linde, Buzo et Gray ont utilisé une analyse de type LPC et la dis-
torsion est alors la distance d’Itakura qui a été explicitée dans la

partie A.

Elle présente deux avantages principaux:
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- elle est facilement calculable,
- elle a un sens en perception.

De plus, elle est toujours positive et si elle n’est pas

symétrique, elle vérifie néanmoins 1’inégalité triangulaire.

Le quantifieur que ces auteurs ont proposé ([Llyod 82]) résoud de
maniére élégante le probléme non trivial suivant: comment déterminer un
ensemble de références ou codebook. Un codebook est un ensemble fini de

vecteurs prototypes référence.

La méthode proposée pour créer un ensemble de vecteurs référence
qui minimise wune distorsion sur un grand nombre de données est
itérative. Comme beaucoup de problémes de minimisation, elle converge

vers un minimum local et non pas obligatoirement vers un minimum global.

Le but est donc, & partir d’un ensemble de vecteurs issus de la
paramétrisation, de trouver un ensemble de B vecteurs prototypes qui les

représentent le mieux.

A 1’étape d’initialisation, B vecteurs sont choisis arbitrairement.
Comme premiére étape, chaque vecteur de données est affecté par la
méthode du plus proche voisin & la classe dont le représentant est 1’un

des B vecteurs choisis précédemment.

La distorsion totale est déterminée en sommant la distorsion de

chaque vecteur de la base de données lors de la répartition en classes.

La deuxiéme étape se propose d’améliorer le codebook en choisissant
un meilleur représentant pour chaque classe qui sera par exemple le cen-
troide de la classe évaluée & 1’étape 2. Par définition du plus proche
voisin, la distorsion de chaque vecteur de données, et par conséquent la

distorsion globale, diminue ou, au pire, reste constante.

Cet algorithme conduit donc & wune distorsion globale monotone

décroissante qui converge donc vers un optimum local.

~ 85 -




La vitesse de convergence dépend du choix des B vecteurs initiaux.

Algorithme 1:

1)Initialisation

On se donne un dictionnaire Yk de taille B.

On pose k = 0.
2)Construction de la partition
On posséde un dictionnaire Yk = {Yik}i = 1,K aprés k étapes.
On cherche la partition composée des classes Sik qui minimise
1’erreur de quantification associée a Yk,
x € Sik € d(X,Y) 2 d(X,Yjk)
pour j=1,..,K

1’erreur de quantification vaut:

D, = E( min, d(X,Yik))
k i

3) Test d’arrét

-0 )/D <e (e fixeé), on s’arréte

51 (par exemple): (Uk—l KV

Sinon aller en 4.




4) Recalcul des centroides

A chaque classe Sik de la partition, on associe le centroide Yik+l

qui est, par exemple en distance euclidienne, le centre de gravité

de cette classe. Le dictionnaire est désormais composé des
nouveaux Yik. On fait k = k+l

Aller en 2.

Une variante de cet algorithme 1 a également été proposée par

Linde, Buzo et Gray.

A la premiére étape, le codebook ne contient que deux vecteurs qui
servent a partager 1l’ensemble des données de la méme maniére que
précédemment, en deux classes. Chacune de ces classes est ensuite
séparée en deux par la méme méthode, et ainsi de suite Jjusqu’a obtenir
les B = Zb prototypes désirés, un prototype étant 1le centroide d’une

classe.

Une maniére de choisir les deux premiers prototypes peut &tre par exem-
ple de calculer le centroide de 1’ensemble des données et de le per-

turber légérement de maniére a obtenir deux vecteurs.

si C=(el,...,cp) est le centroide global

les deux prototypes initiaux peuvent étre:

1,01 cl 0,99 cl
Cl = c2
1,01 cp 0,99 cp

; . o B d KO
Supposons que 1’on désire construire un dictionnaire de 2 vecteurs et

que la distance utilisée est la distance euclidienne [Miclet 85]:
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Algorithme 2:
1)Initialisation
Choix du centre de gravité de 1’ensemble d’apprentissage. Soit Yo ce
vecteur.
Le dictionnaire est constitué de Yo. Faire k = 0.
2)Eclatement:
Tous les éléments y (en nombre Zk) du dictionnaire sont éclatés” en
deux vecteurs. Ceci se fait par exemple en transformant chaque y en
y+e et y-g, ot y est un vecteur donné de norme faible.
3)Convergence:
On applique 1’algorithme 1 de Linde-Buzo-Gray présenté précédemment avec
les Zk+l €léments déterminés en 2, comme dictionnaire de départ. On
récupére aprés convergence un codebook de 2k+l vecteurs.

4) Arrét:

On fait k=k+l. Si k>kO fixé & 1’avance,arrét

Sinon aller en 2.

2. L’ALGORITHME A SEUIL

Nous venons de voir des solutions ”classiques” au probléme de la

construction d’un codebook.
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La solution que nous avons retenue est différente: elle utilise un
algorithme simple et rapide, 1’algorithme a seuil [Tou 741, qui ne donne

pas un nombre fixé de classes mais garantit une distorsion maximale.

Soit d la distance utilisée.

Soit {xl,..,xN} 1’ensemble des vecteurs de la base de données. Ils sont

introduits dans cet ordre.

Le premier vecteur x1 forme & lui seul une classe dont il est le
représentant. Ensuite, au cours du déroulement de la classification,

1’introduction du vecteur xi aboutira & la situation suivante:

- si toutes les distances d(xi,Cj) entre xi et les classes Cj déja
créées (c’est & dire entre xi et le représentant de Cj) sont
supérieures & un seuil donné S, on crée une nouvelle classe dont xi

est le seul élément et le représentant.

- sinon on affecte xi 4 la classe la plus proche et on réactualise

éventuellement son représentant.

Algorithme 3

- C1 = {x1} Pl = x1 k =1
- pour i de 2 a N faire

J = Argmin d(xi,Ct)

1Stk
si d(xi,Cj) = d(xi,Pj) > S alors k = k+l
Ck={xi}
Pk=xi

recalculer Pj

fin
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- Pi est le représentant de la classe Ci,

- N est le nombre de points de 1’espace d’apprentissage et S la

valeur du seuil.

Le nombre de classes est la valeur de k rendue a la fin de

1’exécution.

Cet algorithme est extrémement simple mais il présente quelques

inconvénients:
- il est sensible & 1’ordre d’arrivée des données.
- la distance et le seuil jouent un rdle primordial.

- le nombre de classes n’est pas contr6lé avec précision puisqu’il

dépend du seuil.
Par contre, il a les avantages suivants:

- il est simple et permet de traiter des masses de données impor-

tantes avec des temps de calcul raisonnables.

- le fait que les données sont ordonnées présentent méme des avan-
tages puisqu’il est alors possible d’interrompre 1’ apprentissage,
d’obtenir un dictionnaire, de 1’utiliser et de 1’agrandir si de
nouvelles données se présentent, au contraire de 1’algorithme de
Linde-Buzo-Gray qui nécessite la reprise compléte de

1’ apprentissage.

- expérimentalement, il est facile d’évaluer grossiérement le nombre

de classes en fonction du seuil.

- 11 est rapide puisque chaque échantillon n’est considéré qu’une

seule fois (au contraire de la méthode de Linde-Buzo-Gray).

Il nous a paru intéressant & utiliser puisque nous envisageons de

réaliser par la suite une application multilocuteur, nous pouvons
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augmenter le dictionnaire de vecteurs de référence chaque fois qu’un
locuteur est mal reconnu sans avoir pour autant & recommencer tout

1’ apprentissage.

Nous avons indiqué que le représentant d’une classe peut 8&tre

réactualisé ou non; en effet, deux stratégies se présentent:

- le représentant d’une classe est 1’élément qui a servi & la créer.
Cette technique garantit une distorsion maximale mais peut aboutir

a4 des classes dispersées.

~

- le représentant est réactualisé a chaque nouveau vecteur ajouté a
la classe. Ce représentant peut &tre par exemple le centre de gra-
vité de la classe. On risque alors de voir se former des classes
allongées, mais cet effet de chaine peut &tre 1limité par
1’utilisation de seuil relativement petit. De plus, le prototype du
codebook sera wun vecteur ”fictif” puisque créé en calculant une

moyenne.

3. EXPERIMENTATION

Nous avons choisi 1’algorithme a seuil pour sa rapidité, sa simpli-
cité et surtout parce que, désirant réaliser une application multilocu-
teur, il nous & paru indispensable de pourveir augmenter le dictionnaire

chaque fois qu’un locuteur mal reconnu se présente.

gide de notre algorithmeé d&  Classi
déterminé un codebook par mot du vocabulaire, donc un dictionnaire par
chiffre. Pour chaque codebook, la séquence d’apprentissage était
constituée de vingt cing répétitions du mot considéré par deux locuteurs

(1 féminin, 1 masculin) et le seuil est identique pour tous les code-

books.




Le nombre de classes par locution est donnée figure 1.

mot 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
nbre | 31 16 17 28 25 19 11 19 12 15
figure 1: Nombre de prototypes par codebook.
Les codebooks seront utilisés dans les chapitres suivants.
Nous constatons que le nombre de classes varie de 11 a 31, ”11”

correspond au mot six, ”31” a zéro.
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CHAPITRE 2: METHODE DE BURTON
([Burton 83], [Tassy 851])

I1 s’agit maintenant de reconnaitre des mots prononcés isolément
aprés qu’ils aient été codés a 1’aide des classes obtenues par quantifi-

cation vectorielle.

Supposons que le vocabulaire de 1’application considérée soit con-

stitué de N mots distincts que nous noterons dorénavant Ml...MN g

A chaque mot Mi du dictionnaire (1£iSN) correspond un codebook CBi
déterminé a 1’aide d’une quelconque méthode de quantification vec-

torielle.

Chaque codebook CBi est constitué de ni classes, chaque classe

étant représentée par un vecteur prototype v3 (o4 j varie de 1 a ni).

1. PRESENTATION DE LA METHODE

Soit T = t(1)...... t(I) un mot inconnu. Pour 1’identifier, Burton a

proposé la méthode suivante:

- tout d’abord,la forme T est codée a 1’aide de chaque codebook CBi,
c’est & dire qu’a 1’issue de cette premiere étape,on dispose de N

codages du mot inconnu.

1 AmmiimAnAan B
<

A1
3 o =
ULLuLUHILE 0 G oa

sAHA~
la fagon suivante: pour chaque vecteur t(k) de T(1Sk£I), on recherche le
prototype t(i,k) de CBi qui lui est le plus proche au sens de la dis-

tance utilisée (distance de Hamming dans notre cas):

t(i,k) = ARGMIN d(t(k),vﬁ)

1 5j Sni
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Le prélévement t(k) est alors remplacé par 1’indice j du prototype

t(i,k).

T est alors codée comme une suite d’entiers, un entier correspon-
dant & 1’indice du prototype qui représente le mieux le vecteur

considéré.

- en méme temps que 1’on code la forme T avec le codebook CBi, on va
calculer une mesure de distorsion DT(i) entre la forme test et CBi.
Cette distorsion rend compte en quelque sorte de la distance entre

la forme réelle T et la forme codée.

DT(i) est calculé a 1’aide de la formule:

DT(i)= ; d(t(j),t(i,j)).
j=1
- les distorsions DT(i) ayant été calculées pour chaque valeur de i
(1=isN), 1il s’agit maintenant de déterminer quel mot Mc du vocabu-
laire coincide le mieux avec la forme inconnue T. Nous dirons que
le mot identifié est Mc si le codebook CBc qui a été obtenu & par-
tir de Mc réalise la plus petite valeur de distorsion, c’est & dire

si ¢ = Argmin DT(i).

Cette méthode a 1’avantage d’étre simple et rapide. Nous 1’avons

testée sur le corpus décrit au chapitre 4 de la partie B.

2. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Pour les deux locuteurs, les tests ont été effectués sur les 500

mots (250 par locuteur) qui n’ont pas servi a 1’apprentissage, le score

de reconnaissance est de 83,1%.




Ce score de reconnaissance est relativement médiocre, ceci peut en
partie s’expliquer par le fait que nous n’avons pas tenu compte

d’informations temporelles.
Toutefois, nous avons pu constater les faits suivants:

~ il est possible de supprimer toutes les classes a un élément sans
altérer le taux de reconnaissance.En effet,ces classes correspon-
dent en quelque sorte & des ’accidents ” de prononciation, par

exemple & un raclement de gorge,une toux,etc...

- la bonne réponse figure toujours dans les trois mots qui réalisent

les trois distorsions minimales.
D’o0 1’idée d’utiliser la méthode suivante:

- le mot inconnu est codé par rapport & chaque codebook et sa distor-
sion par rapport a chaque CBi est déterminée par la méthode de Bur-

ton.

-~ la décision de reconnaissance est prise si 1’écart entre la valeur
de distorsion minimale et les autres distorsions est supérieure a
un certain seuil fixé arbitrairement. C’est en quelque sorte un
critere de confiance. Avec la valeur du seuil que nous avons util-
isé, la décision de reconnaissance est prise dans environ 20% des

cas.

- si le critére de confiance n’est pas satisfait, afin de tenir
compte d’informations temporelles, nous comparons par programmation
dynamique le mot inconnu et les trois références correspondant aux

trois codebooks donnant les distorsions les plus faibles.




CHAPITRE 3: PROGRAMMATION DYNAMIQUE ET QUANTIFICATION VECTORIELLE
([Bonneau 85])

Nous disposons donc d’un dictionnaire de vecteurs CBi par mot du

vocabulaire considéré.

Par la méthode de Burton, nous avons sélectionné les trois meil-
leurs candidats a la reconnaissance (par minimisation de la mesure de

distorsion).

L’occurrence inconnue T va &tre comparée aux trois références

~

correspondant @ ces trois mots candidats par programmation dynamique.

Pour cela, il va falloir constituer un dictionnaire des mots de
référence. Chaque référence Ri est codée comme une suite de numéros

faisant référence aux vecteurs du codebook CBi correspondant.

1. CHOIX DES FORMES DE REFERENCE

Nous avons décidé de garder deux formes de référence par mot du
vocabulaire. Pour sélectionner les ”meilleures références”, nous avons

utilisé deux techniques de choix différentes ([Divoux 85]):

1.1. Procédure Miniso=sme

I1 s’agit de déterminer les deux formes les plus représentatives
d’un mot Mi du dictionnaire. Nous disposons des nb=50 répétitions de Mi

qui ont servi a élaborer le codebook CBi. Chacune de ces élocutions est
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codée comme une suite de vecteurs de CBi et est ensuite comparée a
toutes les autres par programmation dynamique (algorithme le plus sim-
ple, avec la contrainte locale sans condition de pente et avec une
pondération symétrique). Dans 1’algorithme de programmation dynamique,
il est inutile de recalculer toutes les distances de vecteurs: puisque
les vecteurs sont connus & 1’avance, une matrice des distances (distance
de Hamming dans notre cas) est précalculée et 1’algorithme y lira les

distances dont il a besain.

Pour chaque forme j, nous calculons la valeur:

nb
D(j) = X D(j,k)
k=1

ou D(j,k) est le taux de dissemblance entre les formes j et k

Les deux références Rl et R2 seront les deux formes qui minimisent

D(J).

RL = Argmin D(j)
1<<nb

R2 = Argmin D(j)
1<jSnb, j#R1

1.2. Procédure Minimax

Tous les scores D(j,k) entre toutes les répétitions j et k d’un
méme mot Mi ayant été calculés par programmation dynamique de la méme
maniére que précédemment, nous choisissons les deux références Rl et R2

par:

R1 = Argmin Max D(j,k)
1<jSnb 1<kSnb
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R2 = Argmin MaxD(j,k)
1jSnb, j#nb 1sksnb
Les références sont maintenant choisies pour chaque mot par 1’une

ou 1’autre méthode, la reconnaissance peut commencer.

2. RECONNAISSANCE PAR PROGRAMMATION DYNAMIQUE

Le mot inconnu est comparé par programmation dynamique & six
références (deux références par mot, trois mots choisis d’aprés la
méthode de Burton). Le mot de référence le plus proche du mot inconnu au
sens de la distance de programmation dynamique sera désigné comme le mot

reconnu.

L’algorithme de programmation dynamique que nous avons utilisé est
celui qui est décrit au chapitre 1 de la partie B. Aucun reldchement des

contraintes sur les deux axes n’est effectué.

Le corpus de tests est constitué des cing cents mots n’ayant pas

participé a 1’apprentissage.

3. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Nous avons obtenu les scores de reconnaissance suivant:

- lorsque les références ont été déterminées par la procédure ”min-

isomme”, le taux de bonne reconnaissance est de 84,3 %
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- lorsque les références ont été déterminées par la procédure

”minimax”, le taux de bonne reconnaissance est de 85,4 %.

Nous constatons donc que les résultats sont meilleurs lorsque les

formes de référence sont sélectionnées par la procédure ”Minimax”.

Désormais, tous les résultats seront donnés dans le cas ol le dic-

tionnaire des références a été établi en utilisant ”Minimax”.

Le taux de reconnaissance (85,4%) constitue une amélioration par rapport
a la méthode de Burton (83,1%), ceci s’explique aisément par le fait que
nous avons tenu compte de 1’alignement temporel. Malgré tout, le
résultat est encore insuffisant, et ceci en partie parce que nous
n’avons pas tenu compte de la distorsion introduite au moment du codage.
En effet, il se peut tres bien que la classe ”la plus proche” d’un vec-
teur soit malgré tout trés éloignée de ce vecteur. Le chapitre suivant
exposera une fagon de tenir compte & la fois de la distorsion de codage

et de 1’alignement temporel.

4. CONCLUSION

A titre de remarque, calculons la place mémoire nécéssaire au

stockage des données:

Soient: -N :le nombre de mots du vocabulaire.
-T :le nombre moyen de vecteurs par mot.
~QV:le nombre tcota

1
[Rteztire] a

-D :la dimension des vecteurs.
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La place mémoire accupée est:

-sans codage vectoriel:
MOl = NxT*D
-avec codage vectoriel:

MOZ = N*T + QVxD

Par exemple dans notre cas:

N=20, T=250, QV =193, D =16
MOl = 16000, MO2 = 4088

soit un gain MO2 4

Par quantification vectorielle, nous avons diminué par quatre 1la

mémoire nécessaire au stockage des données.
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CHAPITRE 4: DISTORSION ET PROGRAMMATION DYNAMIQUE

La méthode est la méme que précédemment (détermination des trois
meilleurs candidats par minimisation de la distorsion de codage et pro-
grammation dynamique si le critére de confiance n’est pas satisfait),
pw(J) de

dissemblance de la forme inconnue avec la référence Rj mais en minim-

mais la décision est prise non pas en minimisant le taux D

isant:

DT(j) = (l-al) . DTw(j) +al . D(j)

- al est un coefficient réel compris entre 0 et 1.

- D(Jj) la valeur de distorsion du codage de T avec le codebook

correspondant a la référence j.

Le mot reconnu est celui qui réalise:

M%n DT(J)
J
Les tests ont été réalisés sur le méme corpus que précédemment pour
les valeurs de al 0,1 0,2..... 0,9 1. Les résultats sont indiqués sur la
courbe de la figure 1 qui donne le taux d’erreurs en fonction de la

valeur du paramétre al.

Nous constatons que al = 0,5 donne le taux d’erreurs le plus faible
(4,8%). C’est donc en tenant compte de la méme fagon de 1’alignement
temporel et de la distorsion de codage que nous obtenons la meilleure

reconnaissance (95,2% de bons résultats).

Une autre amélioration a également été constatée lorsque pour cal-

culer la distorsion de codage, nous avons procédé de la fagon suivante:

- Soit S le seuil qui a été utilisé pour déterminer les classes par

1’algorithme de quantification vectorielle a seuil.
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- Soit tl(j) le prototype qui est le plus proche du vecteur t(j) de

la forme inconnue.

- S5i d(tl(j),t(j)) £ S, alors la distorsion n’est pas modifiée, sinon
lui ajouter Axd(%(j),t(j)) (A est un paramétre qui doit étre

supérieur ou égal a deux d’aprés nos tests).

A
% erreur
20
10
0 0.5 1.0 a
figure 1: taux d’erreur en fonction de a.

En bref, cela signifie que si le vecteur est suffisamment proche du
prototype qui le code (de telle sorte que lors de la classification, il
aurait été affecté & cette classe), nous considérons que le vecteur est

”bien codé” et donc qu’il n’y a pas d’erreur de codage.

Au contraire, s’il est éloigné du prototype le plus proche, nous

estimons que le codage est mauvais et nous pénalisons la distorsion.
En prenant la décision sur le score:

DT(j) = 0,5 (i) + 0,5 . D(j)

) DDTW

o0 Dj est calculée en prenant A=4, nous obtenons un taux de reconnais-

sance de 96,5%.

En regardant les codages des formes, nous avons remarqué que nous
avions fréquemment des séquences du type PjPj...Pj (c’est a dire que le
prototype Pj apparait n fois consécutives). Une idée qui nous a paru a
priori intéressante a été de réduire le codage des formes en appliquant

la regle:
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Pj...Pj Pj--=> P

qui signifie que la succession de n Pj est remplacée par une seule

occurrence de Pj. Par exemple, PjPjPjPjPj donne Pj.

Avec al = 0,5, nous avons obtenu un score de bonne reconnaissance
de 80,5 ¥%. Ainsi, ce mauvais score ne nous a pas autorisé a conserver
pour la suite cette "réduction de codage” qui conduisait a un gain de

temps non négligeable.

Nous avons alors essayé une compression plus ”douce” en remplagant
une suite de deux Pj par un seul Pj. Par exemple, la succession
PjPjPjPjPj done PjPjPj. Avec une telle méthode, le taux de bonne recon-
naissance est moins altéré que précédemment et nous avons obtenu 88,25%
de bonne reconnaissance. Ce pourcentage est moins mauvais que le
précédent, seulement il est encore trop faible pour que nous puissions

retenir cette simplification.

Une derniére série de tests a été effectuée a 1’aide de
1’algorithme de relachement aux contraintes suivant les deux axes hori-
zontal et wvertical. La zone de flou a été déterminée par la méthode qui
donne la taille de la zone de flou en divisant la longueur de la forme
par un coefficient arbitraire r. Pour al=0.5 et r=3 ou 5, nous avons
obtenu un taux de bonne reconnaissance de 96,3%. L’amélioration n’est
pas significative, c’est ce que nous avons déja constaté en reconnais-

sance de mots isolés monolocuteur sans quantification vectorielle.

- 103 -




CHAPITRE 5: PONDERATIONS VARIABLES
([Mari 85}, [Moore 85], [Gauvain 85] [Tassy 86] [Boyer 86])

Une autre solution au probléme de 1l’alignement temporel des formes
acoustiques est obtenue en représentant chaque référence sous la forme

d’un graphe ot les noeuds représentent les états d’un processus de Mar-

kov (figure 1).

figure 1 : exemple de modéle de Markov.

Un tel graphe se compose d’un nombre fini d’états, en général 5
[Levinson 83] (figure 2). Les états représentent les segments stables du
signal vocal alors que les variations spectrales sont modélisées par des

arcs de transition. Sur ce modéle, chaque état peut donner lieu & 3

transitions:
- retour sur lui-méme,
- transition vers 1’état suivant,
- saut de 1’état suivant.

On peut considérer en quelque sorte ce graphe comme un modéle de
production d’un mot ou chaque transition s’accompagne de 1’émission d’un
vecteur de paramétres spectraux. Pour un méme mot, plusieurs images

acoustiques différentes peuvent étre générées.
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A chague état est associée une liste commune de vecteurs spectraux

pouvant apparaitre, ainsi qu’une distribution de probabilités associée.

] figure 2: un modéle de Markov.

‘Notons 51’52"“’53

J=5, figure 2 ). Une distribution de probabilités P(ai/sj), probabilité

les J états d’un modéle de Markov (par exemple,

que 1’événement ai se produise sur une transition d’origine sj, est
associée a chaque état. Une probabilité p(sj/si), probabilité que le
modéle passe de 1’état si a 1’état sj en une seule transition, est

associée a chaque arc.

Les parametres du modele, J, p(sj/si), sont obtenus au cours d’une

phase d’apprentissage & partir d’un grand nombre d’énoncés du méme mot.

| Supposons que nous disposions de n occurrences d’un méme mot, soit

0= O ,0 : Les paramétres du modele S sont évalués en maxim-

JLALREY =
n

isant la probabilité de 1’ensemble d’apprentissage P(0/S) = 1 P(0k/S),
k=1
ot P(Ok/S) est la probabilité que le modéle génére la forme Ok. Baum

[Baum 72] a montré que 1’on pouvait résoudre ce probléme & 1’aide d’un

algorithme itératif: il suffit d’initialiser les paramétres par une

estimation quelconque. A chaque itération, les P(ai/aj) et p(si/sj)
‘ sont estimées a ncouveau et fournissent un modéle S’ qui vérifie P(0/S’)

| 2 P(0/S). L’algorithme s’arréte lorsqu’il n’y a plus de changement
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significatif.
P(ai/sj) peut se représenter de deux maniéres différentes:

- par une distribution gaussienne, mais elle présente deux
inconvénients principaux: son évaluation peut nécessiter un grand
nombre de calculs, une distribution gaussienne peut ne pas
modéliser correctement 1la distribution des spectres (par exemple,

dans le cas multilocuteur).

- par une liste de valeurs, 1’ensemble des ai étant supposé fini. Le
principal avantage de cette distribution discréte est qu’elle n’est
pas limitée a une gaussienne. Lors de la reconnaissance,
1’évaluation de p(ai/sj) consiste a lire une valeur dans une table,
la taille de la table est réduite par 1’utilisation de la quantifi-

cation vectorielle.

Le probléme de 1’alignement temporel entre un modéle de Markov S et
une forme inconnue T consiste a estimer la suite d’états du modéle
ST (n(1) = 1, n(k) = J) qui a engendré la séquence

(1) Ptk
(t(1)....t(I)). 11 s’agit donc de trouver la suite S

P(S/T) = E—%ﬁl

T qui maximise:

P(T) ne dépend pas de S, il suffit donc de maximiser P(T,S).

Or P(7,S) est le produit des probabilités de transition
P(Sn(i)/Sn(i-1)) et des probabilités d’émission P(aj/Sn(i)) le long du

chemin décrit par S dans le graphe du modéle.

L’algorithme de Viterbi ([Forney 73] {Jelinek 76]), qui est un
algorithme de programmation dynamique similaire a celui que nous avons
étudié précédemment o0 les distances sont remplacées  par des
probabilités, permet de résoudre ce probléme. L’équation récursive

locale s’écrit :
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p(i-1,3) . P(sj/sj)
p(i,j) = P(ai/sj) . Max | p(i-1,j) . P(sj/sj-1)
p(i-1,j-1) . P(sj/sj-2)

i et alors P(T,S) = P(1,]).

Remarquons tout de suite que si nous appliquons 1la transformation
f(x)=-logx aux deux membres de cette équation, les produits vont &tre
transformés en somme et la maximisation en minimisation. Cette équation
a alors une forme semblable & 1’équation classique de la programmation
dynamique et 1’indice de dissemblance entre la forme de référence et la

forme inconnue T est D(T,S)=-logP(I,J).

Poussons le paralléle un peu plus loin. Reprenons 1la contrainte

locale d’Itakura ( figure 3 ).

(i-1,j) (i,J)

G-1,j-1)

(i-1,j-2)

figure 3: contrainte d’Itakura.

Nous pouvons remarquer que les trois transitions (retour sur lui-
| méme, transition VErs 1’état suivant, saut de 1’état suivant)
correspondent aux contraintes locales imposées par la contrainte

d’Itakura & 1’algorithme de programmation dynamique.

Considérons maintenant le cas général d’un modéle de Markov (figure
4 ).
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pii:probabilité de rester dans 1’état i.

pij:probabilité de passer de 1’état i & 1’état j avec émission d’un
prélévement.

p’ij:probabilité de passer de 1’état i a 1’état j sans émission d’un

prélévement.

figure 4: cas général de transition entre 2 états i et j.

Nous pouvons constater que pii correspond a4 la pondération a de la

contrainte sans condition de pente ( figure 5 ), pij a b, p’ij a c.

(i—1 !j) (i,j)

b c

(i-1,j-1) / (@.J-1)

figure 5: contrainte la plus simple sans condition de pente.
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«

I1 est intéressant de constater que la transition de 1’état i a
17état j de probabilité p’ij sans émission de prélévement n’a guére été
utilisée jusqu’a présent dans les modéles de Markov cachés car

1’algorithme de Viterbi ne le permet pas.

Ainsi, les coefficients (a,b,c) peuvent &tre associés & un état
d’un modéle de Markov - il y a dans ce cas autant d’états que de
triplets- qui lui-méme peut étre associé a une liste de vecteurs proto-
types. Cette derniére solution modélise plus convenablement la structure
temporelle des formes vocales, structure temporelle qui est perdue
lorsqu’une liste de prototypes est associée & un état d’un modéle de

Markov.

1. Triplets (a,b,c) par couple de prototypes d’un codebook

Nous disposons d’un ensemble de vecteurs prototypes par mot du

vocabulaire.

La stratégie de reconnaissance est celle qui a été wutilisée au

chapitre 3 de la partie C:

- le mot inconnu est codé a 1’aide de chaque codebook j séparément,

la distorsion de codage Dc(j) est calculée.

- les trois mots candidats qui obtiennent les valeurs de Dc(j) les
plus petites sont retenus. Si le critére de confiance est satisfait

| '
(la ul

c A
!

Térence enicre les deux scores les plus petits inférieure &

un seuil donné), le mot de distorsion minimale est déclaré reconnu.

- sinon le mot inconnu est comparé par programmation dynamigque aux
trois références correspondant aux trois candidats retenus. La
décision finale est prise par minimisation de la quantité Dc(j) +

Ddtw(j) o0 Ddtw est le taux de dissemblance entre la forme inconnue
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a

et la référence j déterminée par programmation dynamique.

Cette fois, les coefficients (a,b,c), qui sont en quelque sorte des
paramétres de 1’algorithme de programmation dynamique, dépendent du
couple de prototypes (i,j). Nous les noterons dorénavant a(i,j), b(i,j),

c(i,j).

Les relations récursives de programmation dynamique s’écrivent
maintenant de la maniére suivante (dans le cas de la contrainte sans

condition de pente):

dl = D(i-1,j) + a(i,j).d(i,j)
11 = L(i-1,j) + a(i,j)

d2 = D(i-1,j-1) + b(i,j).d(i,j)
12 = L(i-1,j-1) + b(i,]J)

d3 = D(i,j-1) + c(i,j).d(i,j)

13 = L(i,j-1) + c(4i,])
_ Arqmin(gl d2 d3

d 1312713
5 dl .. ..
sid = 1 alors D(i,j) = dl et L(i,j) = 11
. d2 .. : =
sid = 12 alors D(i,j) = d2 et L(i,j) = 12
. d3 .. A
sid = 13 alors D(i,j) = d3 et L(i,j) = 13

ot L(i,j) est la longueur du chemin de recalage partiel optimal aboutis-

sant au point (i,i).

Les références sont de nouveau déterminées par la procédure Minimax
(chapitre 1, partie C), mais 1’algorithme de programmation dynamigue
utilise des pondérations (a(i,j),b(i,j),c{(i,j)) par couple (i,j) de pro-

totypes.
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I1 s’agit maintenant de déterminer les valeurs a(i,j), b(i,j) et

c(i,j) pour tout couple (i,j).

Les différentes répétitions qui ont servi & 1’apprentissage pour
constituer le codebook correspondant & un mot sont comparées deux a deux

par programmation dynamique avec les coefficients a = 1, b = 1, ¢ = 1.

Pour chaque couple (i,j) de prototypes (concrétisé par un point du
chemin de recalage), nous évaluons le nombre de déplacements horizontaux
a(i,j), obliques b(i,j), verticaux c(i,j) qui ont provoqué le passage du
chemin optimal par le couple en question. C’est-a-dire, pour toutes les
prononciations d’un mot utilisées, nous comptons le nombre de fois
ca(i,j) ou le couple de prototypes (i,j) a été atteint & 1’aide de la

contrainte horizontale, de méme pour ch(i,j) et cc(i,j).
Ensuite nous déterminons les quantités:

cf(i,j) = ca(i,j) + eb(i,j) + cc(i,j)

ca(i,j)

la(i,§) = Ce(1,3)

cb(i,j)

161, 3) = Cecio 1)

cc(i,j)
cf(i,j)

lc(i, j)

Les pondérations a(i,j), b(i,j), c(i,j) sont obtenues en appli-

quant une transformation & la(i,j), 1b(i,j) et 1lc(i,j).

Nous avons testé les transformations suivantes:

1

a(i,j) = 1 + Igzzjgj

- 111 -




b(i,j) = 1 + 15?%?37
c(i,j) = 1 + IE(%TES
ali,j) = L m
b(i,j) = 1 m
c(i,j) =1 m
(L, = T
b(i,j) rij)
6, = s
a(i,j) = 1 - Ltn(la(i,j))
b(i,j) = 1 - Ln(1b(i,j))
ce(i,j) = 1 - Ln(1le(i,j))

Toutes ces transformations ont été testées sur le méme corpus que

précédemment et les résultats sont résumés dans le tableau ci-dessous.

- 112 -



transformation| 1+1/X 1-(1/LnX) [1/X |1-LnX

% erreur 2,5 >20 5,3 >20

Le meilleur taux de bonne reconnaissance est obtenu pour la

transformation X-->1+1/x et vaut 97,5%

Nous pouvons constater que par cette méthode nous avons obtenu 2,5%
d’erreur, soit une amélioration de 2% sur le score réalisé au chapitre 3
de la partie C. Un triplet de pondérations (a,b,c) par couple de proto-
types permet de tenir compte de la structure temporelle des mots et

améliore la reconnaissance.

2. PONDERATIONS (a,b,c) PAR MOT

Nous avons essayé cette fois d’introduire wun triplet de
pondérations (a,b,c) par mot et non plus par couple de prototypes. La

méthode de reconnaissance est la méme que précédemment.

Pour calculer chaque triplet (a,b,c), nous avons procédé de la

fagon suivante:

- nous avons comparé deux a deux toutes les répétitions d’un méme mot

du corpus d’apprentissage avec la pondération (1,1,1).

- nous avons compté le nombre total ca(m) ol un point quelconque du
~ chemin de recalage optimal est atteint par la transition horizon-
tale de la contrainte. De méme, nous avons déterminé cb(m) qui

évalue le nombre de transitions obliques et cc(m) qui est le
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compteur des transitions verticales.

posons:

cf(m) = ca(m) + cb(m) + cc(m)|la(m) = f%%ﬁ%

cb(m)
cf(m)

1b(m)

le(m) = E%%g%

nous avons fait subir les transformations suivantes & la(m), lb(m),

lc(m) pour calculer a(m), b(m), c(m):

a(m) = 1 + la%m)

b(m) = 1 + lb%m)

cm) = 1+ i

e I T = el LT
a(m) = l‘[ﬁfi§?577

him) = 1‘[5(I§f577

c(m) = 1‘[HTI%TEYS

a(m) = 1oty
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b(m) = o)
I
em) = lc(m)
a(m) = 1 - Ln(la(m)) b(m) = 1 - Ln{1b{(m)) c(m) = 1 - Ln(lc(m))

Les résultats obtenus sur le mé&me corpus que précédemment sont

indiqués dans le tableau suivant:

transformation| 1+1/X| -LnX| 1-1/LnX| 1/X | 1-1nX

% erreur 3,7 >20 17,5 3,3 112

Les deux meilleurs scores de reconnaissance sont obtenus pour les
mémes transformations qu’auparavant mais dans un ordre inverse. Cette
fois, c’est la transformation X~-->1/X qui obtient le meilleur score de
reconnaissance (96,7%) mais il est inférieur a celui que nous avons eu
en utilisant un triplet (a,b,c) par couple de prototypes, ce qui est
compréhensible puique nous n’avons plus tenu compte de la structure tem-

porelle.
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CHAPITRE 6: INFORMATIONS TEMPORELLES.

S5i l’on observe, une fois codés, les mots du corpus d’ apprentissage
qui ont servi a déterminer un codebook, on peut constater que les vec-
teurs prototypes apparaissent dans des portions précises des différentes
répétitions. Par exemple, si 1’on considére le mot ™un”, le prototype
”silence” n’a d’occurrence qu’au début et & la fin de la locution. Cette
constation a conduit Burton [Burton 84] et Rabiner [Rabiner 85] &

modifier légérement leur stratégie de reconnaissance.

Burton a modifié la méthode qu’il avait développée au préalable en
constituant un codebook non plus pour un mot tout entier mais pour
chaque portion du mot. En effet, il considére les différentes prononcia-
tions comme “alignées & gauche” et opére une normalisation linéaire de
fagon que toutes les répétitions d’un méme mot aient la méme longueur n.
C’est ce qu’il a dénommé "normalisation par la gauche”. Les mots sont
alors partagés en Ns parties de longueur égale, et pour chacune de ces
parties, il calcule un codebock dit de ”section”. Il y a donc autant de
zones dans le mot que de sections du codebook. Un codebook est alors un
ensemble ordonné de sections du codebook, c’est un codebook multisection

(la relation d’ordre est la relation ”précéde dans le temps”).

I1 détermine ensuite comme précédemment un codebook multisection
par mot du vocabulaire. Lors de la reconnaissance, l’occurence inconnue

est codée suivant chaque codebook multisection de la fagon suivante:
- elle est tout d’abord normalisée par la gauche.

- elle est ensuite partagée en zones de la méme maniére qu’a
1’apprentissage et chaque portion est codée a 1’aide de la section

correspondante du codebook.

La distorsion de codage est déterminée de la méme fagon que lorsque
Burton wutilisait un codebook unisection. Le mot reconnu est celui qui a
servi a constituer le codebook multisection qui minimise 1la distorsion

de codage totale.
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Rabiner a procédé différemment. Il constitue également un codebook
pour chaque mot du vocabulaire, mais il utilise la méthode de Burton
des codebooks unisection comme un préprocesseur qui élimine les mots
candidats qui obtiennent un score de distorsion de codage trop impor-
tant. Le choix final est réalisé par un algorithme de programmation
dynamique. Pour incorporer des informations temporelles, Rabiner propose
de tenir compte de la probabilité d’apparition d’un prototype a un rang
donné dans le mot pour prendre la décision de reconnaissance. Pour cela,

il a utilisé la stratégie suivante:

- il dispose d’un codebook unisection par locution du vocabulaire
considéré. Lors de 1’apprentissage, chaque prononciation a été
normalisée linéairement & une longueur n donnée et codée a 1’aide
du codebook correspondant au mot prononcé. Pour chaque valeur i
(12isn) et pour chaque prototype vj d’un codebook, il calcule 1la
probabilité d’apparition du prototype Vj a la place i. Nous la

noterons p(vj,i). Elle est déterminée de la fagon suivante:

- pour chaque valeur i, tous les vecteurs du codebook dont le score
de distorsion au codage est inférieur & une limite fixée sont

considérés comme ayant apparu.

- p(vj,i) est le rapport entre le nombre de fois ol le vecteur Vj est
- apparu au temps i (avec la définition ci-dessus) et le nombre total
de fois o0 un quelconque prototype du codebook Ffigure dans le

corpus d’apprentissage au temps i.

De cette fagon, X p(v.,) = 1 et ceci pour chaque valeur de k
JECBK
comprise entre 1 et n.

Rabiner a utllisé une analyse LFC et 1l a stocké ces probabliites
sous la forme -A.Ln(p(vj,i) ol A est un coefficient choisi de telle
sorte que la moyenne des probabilités soit du méme ordre de grandeur que

la moyenne des distances LPC.

Finalement, a la reconnaissance, la distorsion de codage est

A

calculée a chaque instant i par:
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D(i) = (1-al)D1pc(T(i),R(i)) + Dprob(T(i),R(i))

ol Dlpc est la distance LPC (distorsion de codage) et Dprob la distance
des probabilités. al est un coefficient choisi pour optimiser le score

de reconnaissance.

Dprob est déterminé par 5(vj,i) si Vj est le prototype qui code le

prélévement T(i) au temps i.
La reconnaissance fonctionne donc en trois étapes:

- 1)tous les mots candidats qui obtiennent une distorsion moyenne

inférieure & un seuil fixé A sont retenus, avec

4 b

I I
T D(i) = % T (1-al) . Dlpe(T(i),R(i)) + al . Dprob(T(i),R(i))sA

i=1 i=1

- 2)s’il n’y a qu’un candidat, il est déclaré mot reconnu.

- 3)sinon,la décision finale de reconnaissance est prise par un

algorithme de programmation dynamigque.

Des expériences réalisées par Rabiner ont montré que al=0,5 donne

le meilleur taux de reconnaissance.
Nous avons adopté une approche quelque peu différente:

- les mots ne sont pas normalisés en longueur, le codebook est

unisection, chaque locution est partagée en n tranches égales.

- au codage, lors du calcul de la distorsion D entre le prélévement
t(i) de 1la forme test et le prototype Vj du codebook k, nous
procédons en retenant comme vecteur code t(i,k) non plus le proto-

U R S S S P [P g s gl Wlpa o torws  caalag £ 8 ) \ MY S R
LYPE QUi minlnlde la GlStaice de namming U\L\L),Vj}, ndis Cerul qui

a na
rend minimale la valeur d(t(i),v.)+

1
v 1 . t b
J D(l,vj) ou p( 'VJ) est le nombre

d’occurences de vj dans la zone 1 de toutes les répétitions d’un

mot du corpus d’apprentissage.

- nous retenons les trois candidats qui minimisent 1la distorsion

totale calculée en sommant sur tout le mot la distorsion D(i)
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calculée précédemment.

- la décision de reconnaissance est prise par minimisation du score
Ddtw(k) + D(k) o0 Ddtw est le score de programmation dynamique
entre la forme inconnue et la référence correspondant au codebook

k.

Nous avons testé différentes valeurs de n (n=5,10,15,20,25) et nous
avons obtenu, sur le méme corpus que précédemment (500 formes, 25
répétitions de chacun des 10 chiffres par locuteur, 2 locuteurs) les
scores de bonne reconnaissance qui sont rassemblés dans le tableau ci-

dessous:

% erreur 2,8 2,3 2 2,4 2,8

La figure 1 illustre les résultats ainsi obtenus.

% d’erreur 4%

&

0 5 10 15 20 25

figure 1 : taux d’erreur en fonction de n.

Nous pouvons constater que le minimum a été atteint pour une valeur
de n égale a 15 et que le taux de reconnaissance vaut alors 98%. Ainsi,
prendre en compte la fréquence d’apparition d’un prototype & une place
donnée dans le mot améliore sensiblement le taux de bonne reconnais-

sance.
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CONCLUSION

Nous venons d’étudier quelques algorithmes de reconnaissance de
mots isolés utilisant & la fois les techniques de programmation dynam-

ique et de quantification vectorielle.

Nous avons constaté que le gain de place mémoire réalisé ne
s’accompagne pas d’une détérioration des performances de la reconnais-
sance: le taux de 98% obtenu a 1’aide de la méthode que nous venons de
décrire au chapitre 6 (reconnaissance effectuée par minimisation de la
somme du score de programmation dynamique, de la distorsion de codage et
des probabilités d’apparition des prototypes) est méme légérement
supérieur au score de 97,1% réalisé sur le méme corpus en ne considérant

que la programmation dynamique simple (chapitre 4 de la partie B).

Burton [Burton 85] a proposé de remplacer la quantification vec-
torielle par une quantification matricielle. Un prototype n’est plus un
vecteur de coefficients mais une matrice (en quelque sorte, une suite
.ordonnée dans le temps de quelques vecteurs de coefficients). Les
matrices sont obtenues a 1’aide d’une généralisation de 1’algorithme de

Linde, Buzo et Gray (chapitre 1 de la partie C).

I1 a utilisé la méme méthode de reconnaissance que pour les code-
books multisection (chapitre de la partie C) et il a testé sur le méme
corpus de mots isolés la reconnaissance avec quantification vectorielle
multisection, puis la reconnaissance avec quantification matricielle. Il
a constaté une amélioration du score de bonne reconnaissance en util-
isant la quantification matricielle par rapport a celui qu’il avait

obtenu avec la quantification vectorielle et les codebooks multisection.

le probléme des références se pose lorsque 1’on désire réaliser une
application multilocuteur: une forme par mot du vocabulaire ne suffit
pas a représenter toutes les variantes de prononciation et il faut alors

garder en mémoire un certain nombre de formes par mot.

Une maniére intéressante de stocker les références est de les met-
tre sous la forme d’un réseau ({Lee 85] [Kopek 85]). A chaque mot du

vocabulaire correspond un réseau, un chemin dans le réseau est une forme
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de référence. Ainsi, les parties communes ne sont représentées qu’une

seule fois, ce qui économise de la place mémoire.
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INTRODUCTION

~

Les techniques que nous avons décrites jusqu’a maintenant en recon-
naissance de mots isolés peuvent étre étendues a la reconnaissance de
séquences de mots prononcés sans pause (mots enchainés). Cependant,
signalons qu’aux problémes soulevés par la reconnaissance de mots isolés
viennent s’ajouter, entre autres, la difficulté de la segmentation de la
suite de mots, le probléme de la coarticulation entre mots adjacents,
1’accroissement de la quantité de calcul requise par les algorithmes

([Vintsyuk 71], [Gauvain 82]).

Les mots qui forment la phrase a reconnaitre sont prononcés de
fagon continue sans silences intermédiaires, leurs frontiéres ne peuvent
donc pas étre déterminées par une simple analyse de 1’enveloppe du

signal.

I1 est alors possible d’envisager deux méthodes différentes pour

réaliser la segmentation en mots:

- une premiére méthode est de définir des régles de segmentation,
ceci impose un vocabulaire précis et bien défini puisqu’elles sont
fondées sur des critéres acoustiques. Sambu et Rabiner ([Sambu 76])
ont établi de telles reégles pour un vocabulaire composé des
chiffres anglais. Cependant, cette méthode ne peut s’appliquer
qu’a des vocabulaires simples et peu importants, ne comprenant que
des mots d’une ou au plus deux syllabes. Remarquons que les
inévitables erreurs commises a ce niveau limitent et pénalisent les
performances du systéme avant méme de considérer 1’étape de recon-

naissance;

- une autre solution consiste @ ne pas segmenter 1la parole, les
frontiéres des mots étant déterminées au cours de la reconnais-
sance. Cette méthode repose sur 1’idée que le principe de la recon-
naissance de mots isolés peut s’appliquer directement & la recon-
naissance de mots enchainés en considérant simplement que

1’occurence inconnue est 1’image acoustique de toute la phrase.
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C’est & cette deuxiéme solution que nous allons nous intéresser

dans la suite de cette étude. Nous verrons comment 1’algorithme de pro-
p

grammation dynamique gque nous avons utilisé auparavant peut se

généraliser & la reconnaissance de mots enchainés.,

2 ma
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CHAPITRE 1: ALGORITHME DE BRIDLE ET NAKAGAWA

En reconnaissance de mots isolés, nous avons vu que la programma-
tion dynamique résoud efficacement le probléme du recalage temporel non
linéaire. Vintsyuk [Vintsyuk 71], Bridle et Brown [Bridle 82], Sakoe
[Sakoe 79] ont formulé 1le probléme de la reconnaissance de mots
enchainés comme un probléme d’optimisation semblable & celui des mots

isolés.

Une des approches les plus prometteuses dans le domaine de 1la
reconnaissance de mots enchainés semble donc étre la programmation
dynamique. Un avantage de cette méthode est le peu d’informations
qu’elle nécessite: seule une forme de référence est nécessaire pour
chaque mot du dictionnaire. De plus, les trois aspects- lien des mots,

recalage temporel, reconnaissance- sont réalisés simultanément.

Sakoe a formalisé ainsi le probléme de la reconnaissance de mots
enchainés (figure 1): il s’agit de comparer une forme inconnue (soit la
phrase a identifier) a 1l’ensemble des ”superformes” de référence obte-
nues par la concaténation d’un nombre quelcongque de mots appartenant au
vocabulaire de 1’application considérée. La suite de mots qui consti-
tuent la phrase prononcée est donnée par la superforme de référence qui

satisfait le mieux les critéres de comparaison.

Soient T la forme inconnue de longueur I en prélévements et V un
ensemble de N formes de référence Rk de longueur en prélévements Jk. Le
but de la reconnaissance de mots enchainés est donc de déterminer la
superforme de  référence San S Rq(l)+"‘+Rq(n) définie par la
concaténation de A formes de référence R§(k) (k variant de 1 a n) qui

coincide le mieux avec la forme d’entrée 7.
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vocabulaire
R1,...,BRN

q
SR =R

+...+R
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q(k)

T: phrase inconnue

l

v

Algorithme de programmation dynamique

}

Décision

¢

q
T= SF}1 résultat

figure 1l: principe de la reconnaissance de mots

Sakoe.
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1. PRESENTATION GENERALE DES ALGORITHMES

Pour résoudre cette question, Sakoe [Sakce 79] a proposé un algori-
thme & deux niveaux. Au premier niveau, toutes les formes de référence
sont systématiquement comparées a toutes les sous sections possibles de
la forme inconnue. Cette opération de comparaison est la méme que pour

le recalage temporel non linéaire en reconnaissance de mots isolés.

Au deuxiéme niveau, 1’estimation optimale de la séquence inconnue
est obtenue en utilisant les scores générés a 1’étape précédente par la
minimisation de la distance totale de toutes les séquences possibles de

mots.

Plus récemment, Myers et Rabiner [Myers 81] ont proposé une autre
solution pour résoudre le probléme d’optimisation de la reconnaissance
de mots enchainés, ils utilisent la propriété suivante: la comparaison
de toutes les séquences possibles de mots peut &tre améliorée par la
concaténation successive des formes de référence. Ils ont obtenu ce
qu’ils ont appelé un algorithme de “construction par niveaux” : pour
chaque niveau n, et pour chaque prélévement i de la forme inconnue, il
évalue la distance cumulée associée & la meilleure superforme de
réference de n mots coincidant avec les i premiers prélévements de la
forme a tester. Toutes les distances cumulées obtenues ainsi ini-

tialisent le processus de programmation dynamique du niveau suivant.

La superforme optimale de référence est celle qui donne au dernier
prélevement de 1la forme inconnue la plus petite distance cumulée.
L’algorithme de Myers et Rabiner, bien que constituant une amélioration
de 1’algorithme de Sakoe, présente cependant deux défauts majeurs qui

font qu’il n’est pas réellement orienté vers le temps réel:

- le premier inconvénient est la récursion qui est introduite sur le
nombre de mots pouvant tre contenus dans la forme inconnue. Par
conséquent, il est impératif de fixer arbitrairement le  nombre
maximal de mots pouvant &tre contenus dans la phrase a identifier

afin de donner une condition d’arrét a l’algorithme de comparaison.
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- au cours d’un changement de niveau, beaucoup de distances locales
qui ont déja été évaluées doivent €tre recalculées 3 cause des

retours arriére partiels réalisés sur la forme d’entrée,

Récemment, Bridle [Bridle 82] et Nakagawa [Nakagawa 83] ont
indépendamment 1’un de 1’autre proposé un algorithme qui élimine les
faiblesses de 1’algorithme de Myers et Rabiner. Cet algorithme est en un
seul niveau, ce qui signifie qu’il n’opére aucun retour-arriére sur la
forme inconnue. Ainsi les distances locales ne sont évaluées qu’une

seule fois. Tout cela laisse présager qu’il est bien orienté temps réel.

2. ALGORITHME DE BRIDLE ET NAKAGAWA

L>idée fondamentale de la reconnaissance globale de mots enchainés
est la détermination du chemin optimal dans un espace de comparaison

tridimensionnel tel qu’il est représenté figure 2.

Chaque point de 1l’espace de comparaison peut étre représenté par un
triplet (i,j,k) o0 k désigne la forme référence Rk, i le prélévement
considéré de la forme inconnue et j le jéme prélévements de Rk. Avec un
tel formalisme, un chemin de recalage w est donné par une suite de
points (i(k’),j(k’),k(k’)) ol k’ varie de 1 & K, K représentant le nom-

bre de points du chemin.
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figure 2: Chemin de recalage selon Bridle et Nakagawa.
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Le probléme de la reconnaissance de mots enchainés se pose de la
méme maniére que celui de la reconnaissance de mots isolés: il s’agit de
trouver le chemin de recalage optimal W qui minimise la fonctionnelle D

suivante:

N A, 500) k(D) ,PGC)
N(P)

D(w)= Min
i(k?),j(k?),k(k’ k=1

oG d(i(k’),j(k’),k(k’)) représente la distance locale entre le
i(k’)éme prélévement de la forme inconnue T et le j(k’)éme prélévement

de la forme de référence Rk,.

Dans le cas d’une contrainte symétrique, le facteur de normalisa-
tion N(P) dépend de 1la longueur du chemin de recalage et n’est
malheureusement pas une constante que 1’on peut sortir de la minimisa-

tion.

Dans le cas d’une contrainte asymétrique, au contraire, N(P)
représente la longueur de la forme inconnue T et est par conséquent une

constante que 1’on peut sortir de la minimisation.

Nous allons nous placer dans le cas général: N(P) ne peut pas étre

sorti de la minimisation.

Pour résoudre cette équation par programmation dynamique, il est
nécessaire de définir en chaque point (i,j,k) de l’espace de comparaison

deux quantités:
- D(i,j,k) qui est la distance cumulée optimale.

- L(i,j,k) qui est la longueur du chemin partiel optimal aboutissant

au point (1,J,k).

Comme D(i,j,k) est la somme des distances locales, elle peut &tre
décomposée de la méme maniére que le chemin de recalage en une distance
cumulée le long du meilleur chemin aboutissant au point précédent(i,j,k)

et la distance locale associée au point (i,j,k) lui-méme.
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Pour obtenir le meilleur chemin, nous devons donc sélectionner le point

D(i,j,k)

L(1,34,k) minimal.

précédent (i, j,k) qui permet d’obtenir le rapport

Nous obtenons la relation suivante:

(i,j,k)= Argmin [

d(i9 i!kyi’ 2 i’ 9k’)+D(i’ (] i’ yk’)]
(17,37 ,k?)EV(H, §,k) )

1(i,3,k,1%,37,k*)+L(1%,5’,k°

D(i:j’k) D(i)jyk) + d(i,j,k,i,j,k)
L(i,j,k) = L(1,3,R) + 1(i,j,k,1,3,k)

ou:
- d(i,j,k,i’,j’,k’) est la distance locale entre les points (i,j,k)

et (17,j%,k”),

- 1(i,j,k,i’,j’,k’) la longueur du chemin local joignant 1les points

(1,3,k) et (i%,§",k’),

- et V(i,j,k) le voisinage du point (i,j,k) définie par la contrainte

locale utilisée.

Cette équation est 1’équation de programmation dynamique générale

qui sera utlisée dans 1’algorithme de reconnaissance des mots enchainés.

Nous n’avons pas précisé le voisinage V(i,j,k) du point (i,j,k)
défini par la contrainte locale utilisée. Reprenant le formalisme intro-
duit par Ney [Ney B84], nous considérons deux types de voisinages et donc
deux types de contraintes locales. Prenons par exemple la contrainte

sans condition de pente (figure 3):
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(-1, @i, j)

(i-1,j-1) (i,j-1)

figure 3: contrainte sans condition de pente.

- contrainte interne (figure 4):

c’est le cas o0 j > 1. Les trois points précédents possibles appar-
tiennent a la méme forme ( dans le cas général, si p est la profon-

deur de la contrainte, ceci se produit pour j > p). Alors:
V(iyjyk)={(i"l)j,k);(i"l)j"'l’k)y(i’j‘l;k)}
- contrainte exferne(Figure 5):

c’est le cas j=1 (ou j £ p dans le cas général). Dans ce cas, cer-
tains points précédents appartiennent & une forme de référence

différente (d’o0 le nom externe). Alors:

V(i,j,k)={(i-1,j,k)} u [ (i-1,3k’,k’)}.
15k’ <n
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Nous pouvons maintenant donner l’algorithme:
1l)initialisation de toutes les variables,

2)détermination en tous points (i, j,k) du plan de comparaison de

D(i,j,k) et L(i,j,k) comme indiqué précédemment,

3)décision: détermination du meilleur chemin de recalage. La
séquence de mots reconnus est obtenue en “remontant” les décisions
prises tout au long du déroulement de 1’algorithme. Pour ce
chainage arriére, nous pouvons constater que la seule connaissance
des D(i, j,k) et L(i,j,k) ne suffit pas. L’information de chainage
arriére doit étre mémorisée dans un tableau durant 1’évaluation des
D(i, j,k) et L(i,j,k) par programmation dynamique. Pour le chemin de
recalage aboutissant au point (i, j,k), nous remarquons qu’il y a un

unique point de départ pour j = 1 dans la méme forme Rk.

En conclusion, en chaque point (i, j,k) doit &tre définie 1’origine

P(i,j,k) du chemin partiel optimal inclus dans Rk et aboutissant en

(i, j,k) ( figure 6 ).

Rk

&

i

~
/

PP PP

figure 6: origine du chemin partiel optimal.

Comme un point est défini par trois coordonnées dans 1’espace de

comparaison, trois fonctions pointeurs sont nécessaires:
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- FK(i,j,k) qui rend le sous-espace Rk’ auquel appartient P(i,j,k).

- FJ3(i,j,k) qui rend la deuxiéme coordonnée de P(i,j,k) ( dans notre

cas, P(i,j,k) = Jk’ ).
- FI(i,j,k) qui rend la valeur de la premiére coordonnée de P(i,j,k).
Nous avons donc P(i,j,k) = ( FI(i,j,k),F3(i,j,k),FK(i,j,k) ).

Nous avons maintenant tous les éléments nécessaires pour spécifier

1’algorithme de reconnaissance de mots enchainés.

3. SPECIFICATION DE L’ALGORITHME DE BRIDLE ET NAKAGAWA

- ( % la premiére étape est une étape d’initialisation x* )

pour k = 1 a n faire

D(0,0,k) = O;
L(0,0,k) = 1(0,0,0,0,0,k);
FI(0,0,k) = 0;

F3(0,0,k) = O;
FK(0,0,k) = O;

pour j = 1 a Jk faire

D(O,j:k) = o
L(Onyk) = l;
finfaire
finfaire
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( % la deuxiéme étape de cet algorithme est la programmation dynamique

proprement dite % )

pour i = 1 a I faire

pour k = 1 a n faire
pour j = 1 a Jk faire
R R cum e P o DU W

D(i,j,k) =D (1,3,k) + d(i,5,k,i,],k)
L(i,j,k) = L (1,3,kR) + 1(1,3,k,i,j,k)

si(i,j,k)evi = U (i-1,3k’,k’)

1=k’ Sn
alors
FI (i,j,k) = FI (1,3,k)
FJ (i,j,k) = FJ (1,3,R)
FK (i,j,k) = FK (1,3,R)
sinon
FI (i,j,k) = 1
F3 (i,J,k) = 3 3
FK (i,j,k) = R ;
finsi
finpour
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finpour

finpour

( % la troisiéme étape est la décision » )

D(I,3k’,k’)
kopt= Min 5
P ezt (LI

q(0) = kopt ( * q est la table qui contiendra a la fin du retour

arriére la superforme optimale en ordre inverse % )

P(0) = (I,Jkopt,kopt)
Tant que (P, = (FI(Pk),FI(Pk),FK(Pk))=(0,0,0)) faire
q(k+1) = FK(Pk)
k=k+1
finfaire
nmot = k+1 ( * nombre de mots reconnus % )

Pour i=1 a nmot faire

q’ (i) = q(nmot-i) ( % ordonne correctement la superforme x )

finfaire

{ * le mot reconnu est % )

T=Rq’(l)+"'+Rq’(nmot)

fin.
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Tel qu’il est spécifié, cet algorithme nécessite 1’utilisation de
deux tableaux & trois dimensions D(i,j,k), L(i,j,k). Nous pouvons con-
stater que suivant la forme de la contrainte, il est parfois possible de
les réduire a deux ou trois colonnes. Par exemple, dans le cas de la
contrainte sans condition de pente (figure 3), deux colonnes suffisent,
qui contiennent les valeurs déterminées a 1’étape i-1 et celles qui sont

calculées a 1’étape 1i.
Une autre remarque permet de diminuer encore 1’espace mémoire
utilisé.

Pour calculer D(i,j,k) et L(i,j,k), seuls D(i-1,j,k), D(i-1,j-1,k),
D(i,j-1,k), L(i-1,j,k), L(i-1,j-1,k), L(i,j-1,k) sont nécessaires.
Ensuite D(i-1,j-1,k) et L(i-1,j-1,k) ne seront plus utilisées. Compte

tenu de cette remarque, nous avons procédé comme 1’indique la figure 7.

On détermine D(i,j,k) & 1’aide des relations de programmation

dynamique récurrente.

On range D(i,j-1,k) dans D(j-1,k), écrasant la valeur D(i-1,j-1,k)

qui n’est plus d’aucune utilité pour la poursuite de 1l’algorithme.

On met enfin D(i,j,k) dans D.

La figure 8 illustre cette démarche.

Lorsque 1’on a fini de calculer D(i,j,k) pour j=Jk, on range & la
fois D(i,Jk-1,k) et D(i,Jk,k) dans le tableau D(j,k) (figure 9). On

procéde de la méme maniére pour le tableau L.

4. TMPLANTATION ET TEST

Cet algorithme a été écrit en langage C sur MASSCOMP. L’acquisition

du corpus a été réalisée sur Masscomp a une fréquence d’échantillonage
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de 16kHz. L’analyse est effectuée par un banc de filtres de 32 canaux
avec une répartition en fréquences linéaire entre 0 et 8000Hz. Le vaoca-
bulaire est composé des dix chiffres frangais et du mot blanc qui
correspond a du silence. Nous avons introduit cette référence pour per-
mettre au locuteur de marquer des pauses lors de 1’élocution d’une suite
de chiffres s’il le désire. La contrainte utilisée est celle représentée
figure 3. En annexe 3, sont indiquées les suites de 2, 3, 4 chiffres qui

ont été prononcées.

Au vue des premiers résultats, nous aveons introduit deux paramétres

supplémentaires:

- une pénalité silence est ajoutée & la distance de Hamming entre un
prélevement silence et le prélévement inconnu si au moins une com-
posante de ce dernier est supérieure & un seuil donné. Ceci permet
de ne pas considérer comme du silence un prélévement qui aurait une
composante importante et rien ailleurs. Cette pénalité a été fixée
a la moitié de la valeur moyenne d’une composante calculée sur le

corpus d’apprentissage,

- une pénalité est ajoutée & la distance cumulée dans le cas ou le
chemin local choisi est 1’horizontale ou la verticale. Ceci permet
de limiter les chemins trop longtemps horizontaux et verticaux. Ce
coefficient a été choisi comme la valeur moyenne de la distance

entre deux prélévements quelconques du corpus d’apprentissage.

Cet algorithme a été testé sur gquatre locuteurs (une femme et trois
hommes, deux locuteurs entrainés et deux locuteurs non entrainés). Pour
chacun d’entre eux, le dictionnaire des formes de référence est consti-

tué d’une élocution de chaque chiffre et d’un mot de silence.

Le taux moyen de bonne reconnaissance est de 90,7 %.

- 138 -




D(j.k)
D(i-1,j-1,k)

4
|
{
|
1
|
|

FOPYIRIEL

D(i-1,i,K)

on désire déterminer D(i,j,k)

variable

D(j-1,k)

D(i-1,j,k) | intermédiaire D

e

D(i-1,j+1,k)

D(i-1,j,k)

D(i-1,j-1,k)

D e e

D(i,J(k),k)

D(i,J(k)-1,k)

e P P P

tableau D(j,k)

D(i,j,k) D

tableau D(j,k)

tableau D(j,k)




CHAPITRE 2: RELACHEMENT DES CONTRAINTES

Nous avons repris 1l’algorithme précédent pour 1’adapter a
reldchement des frontiéres ({di Martino 84], [Boyer 84]
désormais autorisé & ne pas considérer un certain nombre de pr

en début et en fin des formes de référence Rk et test T. Noto

- a: le nombre de prélévements en début de forme test pouva

étre pris en compte.

- B: le nombre de prélevements en fin de forme test pouvan

étre pris en considération.

- y(k): le nombre de prélévements en début de forme de ré

pouvant ne pas €tre pris en compte.

- &(k) : le nombre de prélévements en fin de forme de ré

susceptibles de ne pas €tre considérés.
Un exemple de chemin de recalage est donné sur la figure

Dans le cas général, la longueur du chemin de recalage
une constante comme précédemment, le probleme se résoud par
tions de programmation dynamique que nous avons développées au

précédent:

D(i’, 3%, k> )+d(i’,j’,k’,i,i,k)
L(i’rj”k’)+l(i’,j,’k,)i:j’k)

(i,3,R) = Argmin
(i’,3%,k’)ev(i, j,k)

D(i,j,k) = D(i,3,R) + d(1,3,R,1i,],k)

L(i)j;k) = L(iyj)R) + l(irjyk’i!jak)
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Mais le voisinage V(i,j,k) du point (i,j,k) défini par la con-
trainte locale utilisée doit &tre modifié. Reprenons 1’exemple de la

contrainte sans condition de pente.
Considérons les deux cas précédents:
- contrainte interne:

c’est lorsque (j~1) et j n’appartiennent pas a la zone de flou du début

de la forme Rk (figure 2), c’est a dire j > y (k).

.................................

.........

5 (0] SRR -,

figure2: contrainte interne.

Alors, nous avons:

V(i’j9k) L {(i_l:j’k)’(i“lyj‘lyk)’(j-’j"lyk)}

- contrainte externe:

c”est lorsque (j-1) ou j appartiennent a la zone de flou du début de la

forme Rk (figure 3), soit js y(k).
Dans ce cas, le voisinage V(i,j,k) devient:

V(i,j,k) = { (i-1,j,k),(i-1,j-1,k),..,(i-1,1,k)} u {(i,j-
1,k),..,(i,1,k)}

] {(i-1,3k’ ,k*),..,(i-1,3k’- & (k’),k’)}
1<Kk’ <n
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Jk+1

JK+1 - 9(k+1)

R k+1

Jk

JK - 3(k)

Rk

(k)

1
Jk-1

J k-1 -3(k-1)

Rik-1)

J1

J1-3(1)

R1

figure 3: contrainte externe.

Les différents voisinages étant définis, nous pouvons maintenant
spécifier 1’algorithme de reconnaissance des mots enchainés dans le cas

du reldchement des contraintes.

Les trois fonctions pointeurs sont définies comme précédemment si
ce n'est que cette fois la valeur FJ(i,j,k) = j n’est pas uniquement IR,

mais est comprise entre JR - & (R) et IR.

L’algorithme présenté au chapitre précedent reste donc valable. 1la

seule modification étant ; Vi = U (i-1,Jk’,k’) devient
1=Kk’ Sn
Vi = U (i-1,3k’,k*),cu..,(i-1,3k’-8(k’),k’).
15k’ Sn
Cet algorithme a été implanté sur un Masscomp en langage C et testé

sur le méme corpus décrit au chapitre précédent.
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Le taux moyen de bonne reconnaissance obtenu est de 91.3%.

Le nombre de rapports (distance sur longueur) calculés par
1’algorithme de Bridle et Nakagawa décrit dans le chapitre précédent est
N.I.J.3 od N est le nombre de formes du vocabulaire, I la longueur de
la forme test, J la longueur moyenne d’une forme de référence, 3 est le
nombre de chemins locaux autorisés par la contrainte sans condition de
pente. En moyenne, nous avons J=40 et I=120, et notre vocabulaire com-

porte N=10 mots., Nous évaluons donc 144000 calculs divisions.

Lorsque le reldchement des contraintes aux frontiéres est autorisé,
le nombre de rapports & calculer augmente considérablement et devient
I.N.[(3-TF).3 + TF(N.TF + 0,5.TF +0.5)] o0 TF est la taille moyenne
d’une zone de flou. Dans notre cas, TF=5 et nous évaluons donc 456000

rapports, soit trois fois plus que pour 1’algorithme simple.

La charge de calculs supplémentaires imposée par le relédchement des
contraintes est relativement importante mais n’est malgré tout pas

prohibitive.
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CHAPITRE 3: QUANTIFICATION VECTORIELLE ET RECONNAISSANCE DE MOTS ENCHAINES

I1 est bien évident que le probléme du stockage des données se pose
de la méme fagon en reconnaissance des mots isolés et en reconnaissance
des mots enchainés. Introduire des méthodes de quantification vec-
torielle présente donc un avantage certain si 1’on veut réduire la place

mémoire occupée par les données.

Dans ce but, nous allons généraliser les techniques de reconnais-
sance de mots isolés avec quantification vectorielle que nous avons

étudiées dans la partie C au cas des mots enchainés,

Considérons un vocabulaire V constitué de N formes de référence
notées Rl"""RN' Nous disposons d’un codebook CBi par mot du diction-
naire. Chaque codebook CBi est constitué de ny prélévements v3.

Chaque forme de référence Rk est codée comme une suite de proto-

types du codebook CBk qui lui correspond.

Soit T=(t(1),...,t(I)) la forme inconnue. La reconnaissance de la
forme T va 8tre réalisée & 1’aide d’un algorithme semblable a celui que
nous avons décrit dans le chapitre précédent, mais qui aura été adapté

au cas de la quantification vectorielle.

Un point de 1’espace de comparaison est représenté par ses trois
coordonnées 1i,j,k qui signifient qu’en ce point le iéme prélévement de
la forme test T est en coincidence avec le jéme prélevement de la forme
de référence k. Lorsque 1’on évaluera en ce point (i,j,k) les fonctions
D(i,j,k), L(i,j,k) et les trois fonctions pointeurs FI, FJ, FK, nous
coderons au préalable le.prélévement t(i) a 1’aide du codebook CBk en
déterminant le prototype vi le plus proche au sens de la distance de
Hamming. Nous allons également déterminer en ce méme point une autre
distance que nous noterons DB(i,j,k) qui est la distorsion de codage en
ajoutant & DB(i,j,R) la distance entre t(i) et vg ( (i,5,R) est le meil-
leur point précédent (i,j,k) sur le chemin de recalage partiel optimal

aboutissant au point (i,j,k)).

- 145 -




Pour prendre la décision finale, nous ne minimiserons pas

D(I,Jdk,k)/L(I,3k,k) pour toutes les formes k de

D(I,3k,k)

L(I,3k,K) ¥ DB(I,Jk,k) pour toutes les références K.

v, mais

Nous pouvons maintenant spécifier 1’algorithme de reconnaissance de

mots enchainés avec quantification vectorielle.

1. SPECIFICATION DE L’ALGORITHME DE RECONNAISSANCE

(# la premiére étape est 1’initialisation de toutes les

utilisées %)

pour k = 1 & n faire

D(0,0,k) = 0;
L(0,0,k) = 1(0,0,0,0,0,k);
FI(0,0,k) = 0;
F3(0,0,k) = 0O;
FK(0,0,k) = 0;
DB(0,0k) = 0;

pour j = 1 a Jk faire

N0, i k) - =
DB(o, j,k) = 0;
L(0,j,k) = 1;
finfaire
finfaire
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AE e v v b et e g AL

( % la deuxiéme étape de cet algorithme est la programmation dynamique

proprement dite % )
pour i = 1 a I faire

pour k = 1 a n faire

vi = Argmin distance(vd,t(i))

J
vkECBk

pour j = 1 a Jk faire

D(i’, 3" Kk’ )+D(3%, 3",k ,3,,k)
L(i%, 37 ,k?)+L(17, 57,k ,1,§,k)

(i, j,k) = Argmin
(1?,3°,k’)ev(i, j,k)

D(i,j,k) =D (1,3,k) + d(i1,3,k,i,j,k)
L(i,5,k) = L (1,5,R) + 1(1,3,R,i,],k)
DB(i,j,k) = DB(i,j,k) + distance(t(i),vi)
si(i,j,k)evi = U (i-1,3k’,k’)
1=k’ En
alors

FI (i,j,k) = FI (1,3,R)

FJ (i,j,k) = FJ (1,3,k)
FK (i,j,k) = FK (i,3,R)
sinon

FI (i,j,k) = 1 ;

FJ (iyj’k) = j H
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FK (i,j,k) = R ;

i

3§

g finsi

g

Z’] .

4 finpour
i | .

7 finpour
.j |

i finpour
1

!

( » la troisiéme étape est la décision » )

3 b ’
Min —(—*—’——1[2& e ":,) = DB(I, Ik’ ,k’)
1Sk st T3k

g(0) = kopt ( % q est la table gqui contiendra & la fin du retour

kopt

arriére la superforme optimale en ordre inverse x )

P(0) = (I,Jkopt,kopt)

Tant que (Pk+l = (FI(Pk),FJ(Pk),FK(Pk))=(0,0,0)) faire
q(k+1) = FK(Pk)
k=k+1

|

i finfaire

|

nmot = k+l ( ¥ nombre de mots reconnus x )

Pour i=1 a nmot faire

L
N~

finfaire
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( % le mot reconnu est % )

T:Rq’(l)+"'+Rq’(nmot)

fin.

2. IMPLANTATION ET TEST

Les codebooks ont été déterminés comme au chapitre 1 de 1la partie
C. Cet algorithme a été implanté sur un MASSCOMP en langage C dans le
cas du relédchement des contraintes et testé sur le méme corpus décrit au

chapitre 1 de la partie D. Le taux de reconnaissance est de 86 %.

Lorsque la quantification vectorielle est utilisée, 1la place
mémoire occupée par le stockage des données est divisée par quatre,

comme pour la reconnaissance de mots isolés.
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CHAPITRE 4: CONTRAINTES SYNTAXIQUES

Nous présentons dans ce chapitre 1’algorithme de Bridle et Nakagawa
avec contraintes syntaxiques [Boyer 85] [di Martino 85]. De telles con-
traintes, puisqu’elles permettent de grouper les mots en classe, limi-
tent les choix possibles a chaque étape du processus de comparaison.
Nous espérons ainsi augmenter la taille du vocabulaire a taux de recon-
naissance égal par rapport aux méthodes sans contraintes syntaxiques.
Toutefois, ces améliorations seront obtenues au prix de contraintes
supplémentaires pour le locuteur qui devra obligatoirement respecter la

syntaxe définie.

Dans une premiére partie, nous allons décrire les contraintes syn-
taxiques dans les algorithmes de programmation dynamique avant de

décrire dans une deuxiéme partie un algorithme les utilisant.

1. LES CONTRAINTES SYNTAXIQUES DANS UN ALGORITHME DE PROGRAMMATION
DYNAMIQUE

Soit vV = { Rl"""RN } 1’ensemble des N mots du vocabulaire de
1’application considérée. Rl"""RN sont des symboles terminaux qui
représentent une forme vocale.

Soit S = { S } un ensemble fini d’états.

17 SNs

Dans la suite de ctte étude, nous appellerons transition t ou con-
texte d’une forme de référence défini par S et V un élément de

1’ensemble SXVXS o0 X est le produit cartésien sur les ensembles:
S 2
t = (S5.,k,5.) od (5.,5.)e5" et k € V.
i J i’7j

La forme de référence k est dite en contexte t.
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Un réseau R(S,V) est un sous ensemble de SXVXS. La figure

un exemple d’un réseau a quatre états.

R2

1 donne

figure 1: exemple de réseau.

Les transitions de ce réseau R({Sl’SZ’SB’Sa})’{Rl’RZ’

sont:

(51,R,,5,),(s 5,),(5,,Rs,5,),(5,R;,55),(S ,R,,55)

lyR3,
(bz,Nl,bz)y\bzy“zyb}))kbzyﬁaiba)
(55,R5,5,), (5

3’R4’53)

Définissons les trois projections élémentaires qui

d’accéder a chacun des éléments du triplet:
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- projection Pl:

R(S,V) -—=-> 'S
t=(5i,k,5j) ----> Si

- projection P2:
R(5,V) ---=>V
t=(5i,k,5j) ----> k

- projection P3:
R(S,V) ==-=>§
t=(Si,k,5j) ----> Sj

Nous dirons que t £ t’ o0 t et t’ sont deux contextes d’un méme

réseau R(S,V) si P3(t)=P1(t’).

Dans un réseau R(S,V), un chemin Cl[a,b] joignant les deux états a
et b est une suite (tl, ...... ,tm) de transitions qui vérifient Pl(tl) =a

et P3(t )=b et t St <......5t .
m 1772 m
Soit CH[a,b] 1’ensemble des chemins joignant a et b.

Soient Sin 1l’ensemble des noeuds initiaux et Sfi 1’ensemble des

noeuds finaux. Ces deux ensembles vérifient la propriété suivante:
VSES, SiESin, SfESfi, cECH[Si,Sj], tec,P1(t)=5 ou P3(t)=S.

Pour exprimer les contraintes syntaxiques, nous avons besoin de

deux fonctions:

- GAMMA qui donne tous les contextes antérieurs & un contexte donné

GAMMA:  R(S,V) ----> P(R(S,V))
t  ——-=> {t’ € R(S5,V)/t’ =t}
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(P(R(S,V)) est 1’ensemble des parties de R(S,V))
- PHI qui rend tous les contextes d’une forme de référence k

PHI: V ———-> P(R(S,V))
k —--=> {t € R(S,V)/ P2(t)=k}

Maintenant que nous avons fixé nos notations, nous allons pouvoir
déterminer les relations de programmation dynamique avec contraintes

syntaxiques.

2. PROGRAMMATION DYNAMIQUE AVEC CONTRAINTES SYNTAXIQUES

Si 1’on introduit des contraintes syntaxiques dans 1’algorithme de
reconnaissance des mots enchainés, la troisiéme coordonnée k d’un point
(i, j,k) qui indique la forme de référence doit é&tre remplacée par le
contexte t. Dans cet espace, un point est représenté par le triplet
(i,j,t) qui signifie qu’en ce point, le iéme prélévement de la forme
inconnue T est mis en coincidence avec le jéme prélévement de la forme
de téférence qui se trouve en contexte t. La relation de programmation

dynamique s’écrit de la méme fagon que précédemment:

DG L0t + d(i it i, i, t)
L(i’yj,yt,) t l(i’,j’,t’,i,j,t)

(1,3,8) = argmin
(i’,3,t)ev(i,j,t)

D(iyj’t) = D(1,3,8) + d(iyjyﬁyiijt)
L(i,j,t) = L(1,3,8) + 1(1,3,t,1i,],t)

ot V(i,j,t) est le voisinage du point (i,j,t) défini par la contrainte

locale utilisée.
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Nous allons expliciter V(i,j,t) dans le cas od 1’on n’autorise pas
le reldchement des contraintes pour des raisons de clarté: il est bien
évident que ces voisinages se généralisent sans difficulté au cas o0 les

zones de flou sont permises.

Nous allons reprendre le formalisme introduit par Ney et 1’adapter
au cas des contraintes syntaxiques. La contrainte locale utilisée est la

contrainte sans condition de pente.

Dans le cas d’une contrainte interne, (i-1,j,t),(i-1,j-1,t),(i,j-
1,t) appartiennent & la méme forme dans le contexte t que (i,j,t), c’est

a dire j>1, le voisinage V(i,j,t) s’écrit:
V(iyj’t) = {(i—l,j,t),(i—l,j—l,t),(i,j-l,t)}

Dans le cas d’une contrainte externe, nous avons:

vV(i,1,t) = {(i-1,1,t)} U “{(i-1,3 ,t7) 1}

’
t’?€GAMMA(L) k

ol k est la forme de référence en contexte k’.

Les fonctions de chainage arriére doivent &tre redéfinies puisque

nous avons généralisé une dimension de 1’espace de comparaison.

Soient FI,FJ,FT les trois fonctions de chainage arriére qui sont

nécessaires pour définir les trois coordonnées du point P.

Pour pouvoir remonter la meilleure superforme de référence, il est
nécessaire de déterminer le point final du chemin de recalage optimal.
Etant donné que nous avons introduit des contraintes syntaxiques, nous

de D(I,Jk,t)

ne devons considérer lors de la minimisation L(I,Jk,t) que les

o+
(3]
wn
-+
[l
D
|

références dont le contexte que P3(t) anpartient 3 1’encemhle

Sfi des noeuds finaux.

Toutes ces considérations étant faites, nous pouvons maintenant

spécifier 1’algorithme de reconnaissance des mots enchainés avec con-

traintes syntaxiques.
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3. SPECIFICATION DE L’ALGORITHME DE RECONNAISSANCE AVEC CONTRAINTES SYN-
TAXIQUES

(% initialisation *)

pour k = 1 & n faire

pour t € PHI(k) faire

pour j=1 a JPZ(t)
FI(1,j,t) = 0;
F3(1,j,t) =
FT(i,j,t) =
si j=1 et P1(t) € Sin alors D(1,j,t) = d(o,0,0,1,j,t)

L(1,j,t) = 1(0,0,0,1,j,t)

| t
o O

[e <]

sinon D(1,j,t)
L(L,j,t) =1
finsi
finfaire
finfaire

finfaire

( * la deuxiéme étape de cet algorithme est la programmation dynamique

proprement dite % )

pour i = 1 a I faire

pour k = 1 a n faire

pour j = 1 & Jk faire

pour t € PHI(k) faire
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D(i)j7t) =

L(i,j,t)

si (1,3,¢t)
alors

FI (i,j,t)
FJ (i,j,t)
FT (i,j,t)
sinon

FI (i,j,t)
FJ (i,j,t)
FT (i,j,t)
finsi
finpour
finpour
finpour

finpour

D(i’,j",t")+D(i", 3 ,t",1,4,t)
L(i’,j,,t,)+L(i’,j,,t',i,j,t)

Argmin
(1% ,37,t?)evii, j,t)

D (1,3,8) + d(i,5,¢,i,j,t)
L (i,j,f) + l(i,j,f,i,j,t)

€ Vi = {(i-1,j,t),(i-1,j-1,t),(i,j-1,t)}

= FI (1,3,8)
= FJ (1,3,¢t)

= FK (i,j,t)

1]
(4
.o
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( % la troisiéme étape est la décision x )

D(I,3
L(1,3

t’)
t?)

b ’

topt= Min P2(t’)
t’e[t/P3(t)eSFi] P2(t’)’

g(0) = P2(topt)=kopt ( x g est la table qui contiendra a la fin du

retour arriére la superforme optimale en ordre inverse x )
k =0

P(0) = (I,Jkopt,topt)

Tant que (Pt+l = (FI(Pt),FJ(Pt),FT(Pt))=(0,0,0)) faire
q(t+1) = FT(Pt)
k=k+1

finfaire

nmot = k+1 ( % nombre de mots reconnus % )

Pour i=1 a nmot faire
q’ (i) = q(nmot-i) ( % ordonne correctement la superforme x )
finfaire

( # le mot reconnu est ¥ )

T:Rq’(l)+"'+Rq’(nmot)

fin.
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CHAPITRE 5:LIAISONS

Lorsque Sakoe a introduit son modéle de reconnaissance de mots
enchainés. il a fait 1’hypothése implicite que la coarticulation
n’entraine pas de modifications importantes des formes en contexte par
rapport aux références (qui résultent de 1’élocution d’élocutions
isolées). Or il arrive fréquemment que les zones de début et de fin des
mots soient modifiées de fagon significative lorsque ceux ci sont
prononcés dans un continuum de parole du fait de phénoménes de phonolo-

gie et de coarticulation.

Prenons un exemple. Considérons les deux mots "“DIX” et ”NEUF”.0r
lorsque deux consonnes se suivent, la premiére prend le voisement de 1a
deuxieme sauf si c’est un R ou un L. Donc le s de dix qui est non voisé
se voise au contact du n de neuf et devient z. Or les systémes de
reconnaissance de mots enchainés ne permettent pas de tenir compte de

telles modifications, ce qui altérent sensiblement leurs performances.

Le méme probléme se produit pour les liaisons entre les mots. Des
phonémes apparaissent lorsque certains mots sont prononcés a la suite,

alors qu’ils ne figurent pas dans 1’élocution isolée.

Prenons 1’exemple de la phrase ”LES ENFANTS SONT A L’ECOLE” qui
sans liaisons donne la transcription phonétique suivante ’leafasoalecol”

alors que la prononciation correcte conduit a ”lezafasotalecol”.

Si 1’on veut que les algorithmes de reconnaissance de mots
enchainés donnent des résultats satisfaisants, il faut qu’ils tiennent

compte des problemes de liaison.

Pour tenir compte des phénoménes de coarticulation ou de liaison,
nous avons distingué trois zones dans  uin wGl, Ginge  Zohe  pouvant

éventuellement étre vide. Un mot MOT résulte de 1la concaténation des

trois parties MOT1, MOT2, MOT3.

Il apparait clairement que MOT1l et MOT3 ne sont pas uniques mais
dépendent du mot qui 1les précéde (pour MOT1l) ou qui les suit (pour

MOT3).
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Nous dirons plus précisément que MOT en contexte MOT’ MOT” (c’est-
a-dire la suite MOT’ MOT MOT” a été prononcée) résulte de la
concaténation de 3 parties MOT1(MOT’), MOT2, MOT3(MOT”) o0 MOT1(MOT?)
est la partie de MOT modifiée par coarticulation arriére avec MOT’ et
MOT3(MOT”) est la zone de MOT modifiée par coarticulation avant avec

MOT”.

di Martino [di Martino 84] a fait 1’hypothése que les modifications
introduites par coarticulation avant ou par coarticulation arriére ne
dépendent pas du contexte et il n’a associé a chaque zone MOT1l et MOT3
qu’une seule forme de déformation. Cette hypothése est réaliste dans le
cas ol le vocabulaire est limité mais ne cesse de 1’étre dans le cas

d’un grand vocabulaire car elle devient alors trop restrictive.

di Martino a généralisé le modéle de Sakoe comme 1’indique la fig-
ure 1. I1 a utilisé 1’algorithme de Meyers (décrit dans le chapitre 1
de la partie D). Il a introduit les coarticulations avant et arriére

dans la comparaison dynamique de la fagon suivante:

- 1’algorithme de programmation dynamique décide dans un premier
temps si il y a lieu de tenir compte d’un effet de coarticulation
au point (i,j,k,n) ( n est le niveau de construction) en vérifiant
que le couple de formes constitué par la derniere forme de
référence de la meilleure superforme de n-1 mots qui a permis de
construire le chemin optimal aboutissant au point (i,j,k,n) et la

forme k unifie une régle de coarticulation avant ou arriére,

- si la décision précédente est affirmative, 1’algorithme de program-
mation dynamique valide ou non dans un deuxiéme temps 1’hypothese
de coarticulation au point (i,j,k,n) en associant au chemin optimal
aboutissant en ce point le minimum des distances cumulées que 1l’on

obtient en tenant compte ou pas d’un effet dii & la coarticulation.
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figure 1: modéle de Sakoe généralisé.

régles de coarticulation

. D(1)+M(1)+F(1),..., RNY+M(N)+F(N)

R1 RN

car(1),car(2),...,car(N)

cav(1),cav(2),...,cav(N)

avec: A(i)=D(i) ou car(i) et B(i)=F(i) ou cav(i)

T: phrase inconnue

ALGORITHME DE

| COMPARAISON DYNAMIQUE |

SRn = A@(1))+M(q(1))+B(a(1))+...+A(a(k) )+M(q(k))+B(a(k))
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Comme nous 1’avons déja signalé précédemment, 1’hypothése qui
considére que la modification ne dépend pas du contexte, nous parait

trop restrictive dans le cas d’un vocabulaire important.

Aussi proposons nous un algorithme qui permet de considérer que 1la
modification d’un mot par coarticulation ou par liaison dépend du con-
texte qui l’entoure. Pour cela, nous allons reprendre 1l’algorithme avec
contraintes syntaxiques décrit dans le chapitre précédent et le modifier

pour 1’adapter aux problémes de coarticulation et de liaison.

Un point de 1’espace de comparaison est représenté par ses trois
coordonnées 1i,j,t qui indiquent gu’en ce point le i éme prélévement de
la forme inconnue T est en coincidence avec le j eéme prélévement de la

forme de référence k en contexte t.

Nous appelerons réseau de coarticulation un réseau R(S,V,Re) ou S
est un ensemble d’états , V un vocabulaire et Re l’ensemble des régles
de coarticulation et de liaisons qui peuvent s’appliquer sur les mots de

V.

Un exemple d’un tel réseau est donné figure 2. Nous allons expli-

cité davantage cette notion .

Soient V = { R ""RN } un vocabulaire composé de N mots R_,..,R

1
et S= { 5,9 s, ,S

)
1’7 177""?"Ns’” Ns’
1’état initial et Sfi 1’état final. Soit Re = {réglel,..,régler}

1’ N
Sin,Sfi } un ensemble d’états od Sin est

1’ensemble des r régles de coarticulation ou de liaisons qui peuvent

s’appliquer.

Une transition aboutit a 1’état Si si le mot Ri a été prononcé sans

a
modification du début de Ri par coarticulation arriére ou par liaison
,,,,, - -k —ate R £ D b < . oo 1 L I
avel de muL yul pLCLCUU. J. SEld apprcirc u
Une transition aboutit a 1’état S’i si le mot Ri a subi une modif-
ication de sa premiére zone par coarticulation arriére ou liaison avec

le mot qui préceéde. S’i sera appelé un état de coarticulation.

- 162 -




Un contexte est défini par un triplet (si,réglek,sj) ol S5 et sj
sont deux états de coarticulation ou non et réglek est la régle de coar-
ticulation qui s’applique lorsque le mot Rj est prononcé & la suite du
mot Ri' Cette régle peut éventuellement &tre la régle ”vide” si aucune

coarticulation et aucune liaison ne se produisent.

Nous avons toujours besoin des trois fonctions  projections

élémentaires:

- projection P1l:

SXRXS —~==>95
(si,reglek,sj) ----> si
- projection P2:
SXRXS ---->B
(si,reglek,sj) ----> reglek
- projection P3:
SXRXS ---=>5
(si,reglek,sj) ----=> 8]

La relation S est celle que nous avons défini dans le chapitre

précédent.

Le mot prononcé est indiqué par 1’indice j de 1’état d’arrivée sj.

L’algorithme de reconnaissance est identique & celui que nous avons
développé au chapitre 4, si ce n’est que lors de la transition
(si,reglek,sj), le mot mis en comparaison avec la forme test n’est plus

MUleMUTZjMDTBj mais MUTli(reglek)MUTZJMUTBJ(reglek).

Signalons enfin que lorsque les régles sont bien définies pour un

vocabulaire donné, le réseau se construit automatiquement.
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CHAPITRE 6 : APPROCHE SEMI-GLOBALE

Les algorithmes que nous avons décrits dans les chapitres
précédents n’utilisent aucune information sur la structure des mots
comparés. Il nous a paru intéressant de tenir compte d’informations plus
fines 1issues directement du signal de parole et de réaliser un premier
étiquetage grossier du signal en grandes classes de phonémes. Pour
cela, nous avons repris les procédures de segmentation grossieére et
d’étiquetage général mises au point par Fohr ([Fohr 86]) dans le cadre
du projet de systéme expert en décodage acoustico-phonétique APHODEX.

Les classes que nous avons retenues sont:
- les voyelles (détectées par NOVOCA),
- les fricatives (déterminées par FRICA),

- les autres phonémes sont classés “inconnus”.

1. PRETRAITEMENT

Nous avons modifié la partie prétraitement du systéme de reconnais-

sance de la fagon suivante:

- le mot prononcé est analysé par 1le banc de filtres 32 canaux
décrits dans le chapitre 1 de la partie D, le résultat fourni est

donc une suite de vecteurs de 32 composantes,

-~ le signal correspondant & ce mot est ensuite étiqueté en classes
générales de phonémes gréce aux procédures NOVOCA et FRICA. A
1’issue de ce traitement, une donnée supplémentaire est fournie qui
indique si un prélévement correspond a une voyelle, a une fricative
ou est inconnu. Cette indication supplémentaire est ajoutée au vec-

teur de 32 composantes correspondant & ce prélévement et constitue
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une trente troisiéme composante.

Les formes de référence sont ainsi traitées et les suites de vec-

teurs de 33 composantes correspondantes sont rangées en mémoire.

2. ALGORITHHE DE RECONNAISSANCE

Lors de la phase de reconnaissance, le mot inconnu est prononcé par
le locuteur devant le microphone et le signal acoustique est numérisé
puis analysé et codé par le banc de filtres. L’étiquetage en trois
classes de phonémes (voyelles, fricatives, inconnus) est réalisé et a
1’issue de cette étape, le mot est représenté par une suite de vecteurs

de 33 composantes.

Lors de la comparaison, 1’algorithme de programmation dynamique
utilisé est celui que nous avons étudié dans le premier chapitre de
cette partie. Il a cependant fallu modifier le calcul de la distance
locale car les vecteurs comparés ont 32 composantes qui correspondent a
1’analyse banc de filtres et une derniére composante qui représente un

étiquetage grossier.
La distance a été calculée de la maniére suivante:

- la distance de Hamming classique a été déterminée pour les 32
premiéres composantes du vecteur. De plus, comme nous 1l’avons si-

gnalé dans le chapitre 1, si un vecteur est comparé & un prélévement

an mn rartaiir inmAanna ocet
a H NOCESEr IRTENNE 85T

i
u nelin

Nnoc HNno oom

nconta duis
un coempeoeantie CU

ei
) -

n
D
supérieure a un seuil donné, une pénalité est ajoutée a 1la valeur

calculée de la distance,

- si les deux prélévements ont leur derniére composante qui différe,
une pénalité est ajoutée a la distance de Hamming. Si 1’un des

prélévements est de type voyelle et 1’autre non, une pénalité

- 166 -




-

SERL ST

”voyelle” est ajoutée & 1la valeur de la distance; si 1’un est
classé comme fricative et 1’autre pas, une pénalité ”fricative” est

ajoutée.

Nous disposons donc maintenant de trois pénalités:
- une pénalité “silence”,
- un pénalité ”fricative”,
- une pénalité ” voyelle”.

Les valeurs de ces pénalités ont été fixées ainsi:

- les pénalités ”voyelle” et ” fricative” ont été fixées & la valeur
moyenne de la distance entre deux prélévements quelconques du

corpus d’apprentissage,

- la moitié de cette valeur moyenne a été attribuée & 1la pénalité

”silence” .

3. IMPLANTATION ET TEST

Cet algorithme a été implanté en langage C sur Masscomp et testé
sur le corpus correspondant aux deux locuteurs entrainés. Le taux de
reconnaissance moyen obtenu est de 93% et constitue donc une
amélioration notable par rapport & ce que ces deux mémes locuteurs
F L%l L3152

avaient ohtenu no: .

Ce résultat confirme que 1’introduction d’informations plus fines
dans le processus de comparaison dynamique permet d’améliorer les per-

formances de la reconnaissance.
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CONCLUSION

La reconnaissance des mots enchainés pose plus de problémes que la
reconnaissance des mots isolés. Elle présente davantage d’interdt et ses
applications pratiques sont nombreuses ( éditeur oral, interrogation de
bases de données....), car 1’élocution sans pauses artificielles entre

les mots est plus naturelle que la prononciation en mots isolés.

Nous avons pu constater que 1’introduction des =zones de flou
améliore sensiblement les performances de la reconnaissance : en effet,
le reldchement des contraintes sur les deux axes permet de tenir compte

en partie des phénoménes de coarticulation a la frontiére des mots.

IL est relativement aisé d’introduire des contraintes syntaxiques
dans cet algorithme : 1’utilisation d’une grammaire impose davantage de
contraintes au locuteur qui doit respecter la syntaxe introduite, mais
elle réduit le nombre de comparaisons et permet d’envisager la recon-

naissance d’un langage artificiel.

L’utilisation de la quantification vectorielle permet également de
réduire la quantité d’informations a stocker. Elle ne se réalise pas au

détriment des performances de reconnaissance.

L’avant-dernier algorithme décrit ( chapitre 5 ) laisse espérer
une amélioration du taux de reconnaissance : en effet, il permet de
tenir compte des phénoménes de coarticulation et de liaison & la

frontiére des mots qui étaient négligés dans les précédents algorithmes.

Le dernier algorithme présenté ( chapitre 6) tient compte
d’informations grossiéres sur la structure des mots qu’il compare. Il
réalise une segmentation grossiére et un étiquetage en grandes classes
de
paraison. L’amélioration des performances constatée montre que ces
informations permettent de corriger certaines erreurs commises lors de

la comparaison dynamique.
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CONCLUSION




CONCLUSION

La reconnaissance de mots isolés et de mots enchainés est un

probléme complexe qui n’est encore qu’imparfaitement résolu.

Pour le traiter, nous avons employé la technique de programmation
dynamique qui semble & 1’heure actuelle &tre une solution efficace a la
reconnaissance d’un vocabulaire limité (partie B). Nous avons étudié
quelques algorithmes qui utilisent la programmation dynamique en recon-
naissance des dix chiffres isolés et nous avons comparé leurs perfor-
mances (taux de bonne reconnaissance et temps d’exécution). A temps de
calcul égal, le reldchement des contraintes améliore le score de recon-

naissance et semble &tre le mieux adapté pour reconnaitre les dix

chiffres frangais prononcés isolément.

Nous avons ensuite introduit la quantification vectorielle (partie
€) qui permet de réduire la place mémoire occupée-par le stockage des
données. Une rapide estimation nous a permis de constater que pour
notre application, la quantification vectorielle a permis de diminuer de
15% le taux d’occupation de la mémoire par les données. Nous avons
essayé diverses techniques de reconnaissance qui font appel a la pro-
grammation dynamique. Deux méthodes ont obtenu des scores de reconnais-

sance intéressants:

- lorsque 1’algorithme de programmation dynamique est paramétré par
des pondérations variables qui dépendent du couple de prototypes
comparés et lorsque la décision finale s’effectue par minimisation
de la somme du score de programmation dynamique et de la distorsion
de codage, le taux de bonne reconnaissance s’éléve a 97,5% pour
deux locuteurs. Ceci améliocre de 2% le score obtenu si 1’on ne
tient pas compte de pondérations variables, & temps d’exécution

égal.

- la minimisation s’effectue sur la somme du score de programmation
dynamique déterminé avec la pondération (1,2,1), de la distorsion
de codage et des probabilités de présence des prototypes & la place

ou ils apparaissent dans le mot. Le score de bonne reconnaissance
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obtenu est de 98%, ce qui constitue une amélioration de 0,5% sur le

résultat obtenu par le précédent algorithme, & temps de calcul sen-

siblement égal,

Ces deux résultats nous permettent de constater que 1’introduction
de la quantification vectorielle ne diminue pas les performances de la

reconnaissance.

Nous avons ensuite appliqué la technique de programmation dynamique
@ la reconnaissance des mots enchainés (partie D). Nous avons étudié
1’algorithme proposé par Bridle et Nakagawa et vu comment il peut
s’étendre au cas du reldchement des contraintes sur les deux axes d’une
part et comment il peut prendre en compte des contraintes syntaxiques
d’autre part. Signalons que 1’introduction de zones de flou améliore
sensiblement les performances de la reconnaissance. Nous avons proposé
un algorithme de reconnaissance de mots enchainés qui permet de prendre
en considération les phénoménes de coarticulation et de liaison qui
apparaissent & la frontiére de mots prononcés sans pauses

intermédiaires.

La quantification vectorielle a permis de réaliser un gain de place
mémoire et de temps de calcul (toutes les distances inter-prototypes
étant précalculées). Nous avons constaté que ces améliorations ne

s’effectuent pas au détriment des performances de reconnaissance.

Cette étude met en évidence que la programmation dynamique et 1la
quantification vectorielle constituent une approche performante pour
traiter efficacement le probléme de la reconnaissance des mots isolés et

des mots enchainés.

Une autre solution au probléme de 1’alignement temporel des formes
acoustiques est obtenue en représentant chaque référence sous la forme
d’un graphe ou les noeuds représentent les états d’un processus de Mar-
kov. Nous avons constaté que les trois transitions possibles d’un modéle
de Markov (retour d’un état vers lui méme, transition vers 1’état
suivant avec émission d’un prélévement, transition vers 1’état suivant

sans émission de prélévement) correspondent aux trois transitions
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locales de la contrainte sans condition de pente que nous avons utilisée

dans nos algorithmes de programmation dynamique.

Ainsi les coefficients (a,b,c) de la contrainte sans condition de
pente peuvent &tre associés a un état d’un modéle de Markov -il y a dans
ce cas autant d’états que de triplets- qui lui méme peut étre associé a
une liste de vecteurs prototypes. Cette derniére solution modélise plus
convenablement la structure temporelle des formes vocales, structure
temporelle qui est perdue lorsqu’une liste de prototypes est associée a

un état d’un modéle de Markov.

Les résultats obtenus par 1’algorithme & pondérations variables qui
associe a chaque couple de prototypes (i,3) un triplet
(a(i,j),b(i,j),c(i,j)) montre une amélioration du taux de reconnaissance
par rapport a celui réalisé par le méme algorithme avec des pondérations

constantes,

Nous envisageons dans la poursuite de ce travail de représenter
chaque mot du vocabulaire par un treillis de prélévements. Ceci permet-
tra de stocker davantage de formes de références a place mémoire

équivalente.

Les performances obtenues par 1l’algorithme décrit au chapitre 6 de
la partie D montrent qu’il est intéressant d’utiliser des procédures de
segmentation grossiére (fournies par exemple par le systéme APHODEX

[Fohr 86]) afin de segmenter le signal inconnu en classes phonétiques.

Une solution au probléme de la reconnaissance de grands vocabu-
laires par exemple est que la forme inconnue, dont le patron phonétique
grossier aura été ainsi déterminé, ne soit comparée par programmation
dynamique qu’aux formes de référence possédant un patron phonétique

analogue.

Une deuxiéme approche peut &tre dans le cas d’un vocabulaire diffi-
cile de sélectionner par programmation dynamique un certain nombre de
candidats a la reconnaissance. Par exemple, dans le cas du vocabulaire
constitué par les lettres de 1’alphabet frangais, le b et le d ne pour-

ront pas étre distingués par programmation dynamique. Les deux formes
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candidates seront alors b et d. Une analyse plus fine, sur le burst dans
ce cas, sera alors réalisée sur la forme inconnue et sera discriminante.
En général, une seule analyse fine suffit et elle sera d’autant plus
facile que, dans le cas du b et du d par exemple, elle ne cherche pas &
reconnaitre les phonémes ”b” et ”d” dans tous les contextes mais unique-

ment en contexte “e”.

L’utilisation complémentaire d’une analyse fine (telle qu’elle est
pratiquée dans une approche analytique) et de la programamtion dynamique
semble prometteuse pour la reconnaissance de mots appartenant & un voca-

bulaire difficile.
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ANNEXE 1

Les plages de fréquence du vocoder utilisé sur le Motorola sont:

200

247

306

378

468

579

716

886

1095

1355

1676

2073

2564

3171

3922

4850

6000




ANNEXE 2

Les erreurs rencontrées pour le locuteur masculin sont:

une fois, 9 a été reconnu comme 8,

huit fois, O a été reconnu comme 8,

une fois, zero a été reconnu comme 7,

une fois, 5 a été reconnu comme 1.




b

LES mots de

00, 01,

10, 11,

20, 21,

30, 31,

40, 41,

50, 51,

60, 61,

70, 71,

80, 81,

90, 91,

Les mots de trois chiffres prononcés sont:

02,

12,

22,

32,

42,

52,

62,

72,

82,

92,

ANNEXE 3

deux chiffres prononcés sont:

03, 04, 05, 06,

13,

23,

33,

43,

53,

63,

73,

83,

93,

14,

24,

34,

44,

54,

64,

74,

84,

94,

15,

25,

35,

45,

55,

65,

75,

85,

95,

le,

26,

46,

46,

56,

66,

76,

86,

96,

07,

17,

27,

37,

47,

57,

67,

77,

87,

97,

08, 09

18, 19

28, 29

38, 39

48, 49

58, 59

68, 69

78, 79

88, 89

98, 99

000, 567, 142, 876, 292, 146, 735, 654,
666, 227, 506

Les mots de quatre chiffres prononcés sont:

0370, 7189, 7172, 5017, 1007, 0335, 2101, 8638, 1051,

1100,

3301, 0085, 8916, 9231, 2000, 1157, 2394,

0976,

201,

2461,

143,

7617,

0193, 3159, 8929, 8862, 2865, 1755, 8228, 1550, 1524,



ANNEXE 4

Nous avons réalisé des tests de reconnaissance de mots isolés sur
le vocabulaire des dix chiffres, les formes comparées étant acquises &
diverses fréquences d’échantillonnage. Deux locuteurs ont répété chacun

huit séries des dix chiffres isolés, les résultats obtenus sont:

- avec une fréquence d’échantillonnage de 8kHZ, 12 erreurs de recon-

naissance ont été rencontrées,
- a 10 kHZ, nous avons eu 5 erreurs,

- a 12 kHz, 5 erreurs ont été constatées,

1
[ 1]

16 kHZ, un seule erreur a été détectée,

|
.

20 kHz, une erreur a été décelée.

A 1’issue de ces tests, nous avons décidé de choisir 16 kHz comme

fréquence d’échantillonnage.
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RESUME

Nous nous intéressons a la reconnaissance des mots isolés et des

mots enchainés par la technique de programmation dynamique.

En reconnaissance de mots isolés, nous avons étudié un algorithme
de programmation dynamique qui, tout en conservant le caractére optimal
de la recherche, permet de reldcher les contraintes aux frontiéres assu-
jettissant les chemins de recalage temporels afin de compenser certaines

distorsions dues par exemple & une mauvaise détection parole non parole.

Nous introduisons la quantification vectorielle afin de réduire la
place mémoire occupée par les données nécessaires a la reconnaissance
(une ou plusieurs références par mot du vocabulaire). Nous proposons
diverses méthodes de reconnaissance multilocuteur des mots isolés util-
isant la programmation dynamique et nous comparons leurs performances

(taux de bonne reconnaisssance, temps de calcul...).

Nous étudions ensuite 1’algorithme de reconnaissance de mots
enchainés par programmation dynamique proposé par Bridle et Nakagawa et
nous montrons comment il est possible d’intoduire le reldchement des

contraintes aux frontiéres ainsi que des contraintes syntaxiques.

Nous proposons un algorithme de programmation dynamique qui tient
compte des effets de coarticulation ou de liaison qui apparaissent a la

frontiére de mots prononcés de fagon continue.

Mots-clefs: mots isolés, mots enchainés, programmation dynamique,
quantification vectorielle, reldchement des contraintes aux frontiéres,

contraintes syntaxiques, coarticulation.




