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LA RECONNAISSANCE DE LA PAROLE
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La généralisation sans cesse croissante de l’outil informa-

tique et sa mise 4 disposition du plus large public rendent de plus en plus

pressantes la mise au point et l’amélioration de nouvelles techniques de

communication entre l'homme et l’ordinateur. D’ores et déjA souris et

icénes tendent 4 supplanter dans de nombreux cas les traditionnels

écrans-claviers; cependant, l’homme communiquant avec la machine est

toujours sollicité suivant les mémes "'canaux’”’ : Les yeux (pour la percep-

tion) et les mains (pour |’action).

Il est incontestable qu’un poste de travail muni d’un périphérique de

dialogue oral (synthése vocale et reconnaissance de la parole) présenterait

de nombreux avantages tant fonctionnels qu’ergonomiques:

- La parole est, de tous nos moyens de communication, celui qui

nous est le plus naturel, le plus spontané et le plus adapté 4

l'interactivité.

- Sollicitant un ’’canal’’ différent (voix et ouie), la parole permet

Tutilisation d’une machine dans des contextes oi cela n’est pas possi-

ble habituellement: opérateur ayant les mains ou/et les yeux occupés,

(microchirurgie, conduite de machine-outil, de véhicule); utilisation

par des handicapés moteurs ou de la vue...

- De plus, les ondes sonores soat omnidirectionnelles et peu

influencées par les obstacles, ce qui permet 4 l’opérateur de maintenir

le contact lors d’un déplacement A faible échelle.

Ces propriétés intéressantes du dialogue oral homme-machine sont

également responsables de leur principal inconvénient: Ce mode de com-

munication est beaucoup moins fiable que les modes traditionnels car

fugace, généralement plus bruité et trés variable.

C'est cette variabilité (inter- et intralocuteur) du signal vocal qui fait

la difficulté principale des systémes de reconnaissance de la parole. Cer-

taines applications peuvent se satisfaire d’une restriction A un seul

1 Chapitre A.1



utilisateur afin de la minimiser: Utilisation d’objets personnels, identifica-

tion du locuteur par empreintes vocales... Toutefois, de nombreuses appli-

cations doivent étre 4 la portée d’un grand nombre de personnes (centre de

renseignements, banque de données, manipulation d’outils mis 4 la dispo-

sition d’une collectivité, etc...); c’est 14 le but des recherches en reconnais-

sance de la parole multilocuteur.

C'est dans ce cadre que s’insére le travail que nous présentons ic: Un

systéme de reconnaissance de la parole multilocuteur fonctionnant dans un

contexte simple : La simulation de reconnaissance vocale de codes chiffrés

(vocabulaire limité et prononciation en mots isolés).

La partie A présente les généralités sur la reconnaissance de la parole en se

concentrant sur les applications multilocuteurs.

Le chapitre 2 décrit l'appareil vocal, les mécanismes de production des

sons et leur influence sur les caractéristiques du signal de parole.

Le chapitre 3 présente les différentes applications de la reconnaissance

de la parole ainsi que les types de stratégies utilisées.

Le chapitre 4 détaille les différentes méthodes actuelles de gestion de

la variabilité dans les systémes de reconnaissance multilocuteurs.

Le chapitre 5 décrit quelques méthodes de classification automatique

citées dans les chapitres précédents.

La partie B est consacrée A la description du systéme MIMULE qui

développe certaines idées décrites en partie A (Comparaison dynamique

globale, mots isolés, contexte multilocuteur) autour d’une application de

reconnaissance automatique de codes chiffrés.

Les 4 premiers chapitres présentent le contexte et la structure de base

constante du projet; le chapitre 5 est consacré aux caractéristiques essen-

tielles des locutions du corpus-test; le chapitre 6 détaille les différents choix

de variantes a partir de la structure de base ainsi que leur influence sur les

taux de reconnaissance et le chapitre 7 analyse et discute les résultats

obtenus.

2 Chapitre A.1
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LA PAROLE
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21. INTRODUCTION

Nous abordons dans ce chapitre les mécanismes de production de la

parole, et leurs caractéristiques principales. Notre but n’est pas d’en faire

une description détaillée, mais d’en donner un apercu qui permette de

comprendre mieux l’origine des difficultés spécifiques de la reconnaissance

automatique multilocuteur de la parole. Pour une description plus

compléte et précise on pourra consulter par exemple [Flanagan 65],

[Malmberg 71], [Carton 74].

Aprés une présentation schématique de l’appareil vocal (paragraphe

22), nous abordons les mécanismes mis en jeu par celui-ci lors de la pro-

duction des sons : voyelles et consonnes (paragraphe 23), Les deux

paragraphes suivants traitent de deux caractéristiques importantes du signal

vocal dont il faut tenir compte dans tout systéme de reconnaissance de la

parole : la variabilité (paragraphe 24) ei la redondance (paragraphe 25).

Nous terminons par un apercu des différentes méthodes de codage du sig-

nal vocal (paragraphe 26).

Remarque: Les symboles utilisés dans ce chapitre pour désigner les

phonémes sont ceux de l’alphabet phonét:que international (A.P.I.), la fig-

ure Al les récapitule et en donne un exeraple dans un mat frangais.

1 Chapitre A.2



22. DESCRIPTION DE L’APPAR 2IL VOCAL

5 = se

Phoneme Mot-clef Classe Phoneme Mot-clef Clas ne . |
_ 

L’appareil vocal humain comprend Ies poumons, le larynx et le con-
~ ._ patte - Pp passe | duit vocal (pharynx, bouche et nez) cf. Figure A2.

. t toux * Les poumons constituent la source principale d’énergie dans laa pate k edu ; production des sons, leur réle est celui d’un soufflet qui créé un
i riz | Plosives flux d’air plus ou moins puissant déterminant ainsi l’intensité de. ra | b Basra la voix (voix basse, forte, cris...).

d doux vea past | ace * Le larynx est le lieu de production de l’onde glottique c’est-a-
s pot Voyelles g 3 dire de la partie périodique des sons voisés (fondamental). Cette
5 le orales 

onde est produite par la vibration des cordes vocales (muscles élas-

| m masse tiques du larynx) au passage du flux pulmonaire. La tension de€ rae ! nous i Nasgles celles-ci associée 4 la pression sous-glottique détermine la hauteur
S ne n | du son produit, c’est--dire sa fréquence. (voix grave ou aigue).| f signe (9
6 peu 

+ Le conduit vocal (pharynx, bouche, cavité nasale) est la partiees) peur | de Vappareil phonatoire qui imprime au son émis les
a =oue 4 F Fer | caractéristiques spécifiques permettant de distinguer les divers

SI assis | phonémes et ceci selon deux fonctions différentes :
1

| 
us : :a blanc 5 f cho Fricatives - En tant que résonateur de l'onde glottique pour la pro-3 bon | Yoyelles ¥ yerre i (® duction des voyelles.

1 | E vin | nasales z Asie | conan ant que générateur de bruit pour la production des

ce un 3 jove .

l la Tien
J hier 4 1 | Liquides

Semi R rat i)
y huit

consonnes

" oul

- z x 
|

Figure Al: Les phonémes du francais d’aprés [Carton 74]
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Figure A2: L’appareil vocal d’aprés [Sundberg 80]
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Figure A3: Production d’une voyel'e d’aprés [Sundberg 80]
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23. PRODUCTION DES SONS

a) Les voyelles

Les cavités du conduit vocal (pharynx, cavité buccale, cavité nasale)

agissent sur l’onde glottique comme un résonateur privilégiant ainsi cer-

taines de ses harmoniques, le spectre de fréquence du son émis montre

alors un certain nombre de maxima d’énergie qu’on appelle les formants.

(cf. Figure A3, Al4 et A17) La grance plasticité des organes vocaux

(mAchoire, langue, palais, luette, lévres...) permet une distinction articula-

toire discriminante des voyelles.( cf. Figure A4 et A7). On distingue essen-

tielement deux critéres d’articulation.

- L’aperture (espace compris entre le haut de la langue et le

palais)

- Le lieu d’articulation c’est-a-dire la position de la langue :

antérieure (vers les dents) ou postérieure (rejetée en arriére vers le

voile du palais.

La figure A5 montre la dispersion des voyelles francaises selon ces deux

critéres.

La figure A6 montre les mémes voyelles projetées selon la valeur de leurs

deux premiers formants (Fl et F2). Le rapprochement de ces deux figures

(AS et A6) illustre bien le lien qui existe entre la formation articulatoire

des voyelles et leurs caractéristiques formantiques.

Pour la production des voyelles nasales :

1® KIN) ; /® KON) ; 1% KAN) ; /3 KON)
Le voile du palais s’abaisse et permet A I’air de passer simultanément dans

les conduits buccal et nasal. Ce couplage a pour effet d’affaiblir les for-

mants a fréquence élevée (anti-formant nasal). L’ouverture du velum, du

fait de sa lenteur, introduit alors une certaine instabilité dans le son les

positions articulatoires sont proches respectivement des voyelles orales /e /,

/e/,/a/,/o/ entrainent, pour des systémes de reconnaissance basés sur

un codage fréquentiel, des confusions qui paraissent étonnantes A un audi-

teur humain, par exemple, dans le cadre de notre projet (cf. partie B),

entre "CINQ”’ et SEPT” ou entre "UN” et "DEUX”’.

b) Les consonnes

Le flux d’air provenant des poumons peut rencontrer plusieurs types

d’obstacles au niveau du conduit vocal entrainant ainsi un jet d’air tourbil-

lonaire. Tandis que les voyelles sont caractérisées acoustiquement poar une

onde quasi-périodique, les consonnes au contraire montrent une forte

présence de bruits.

6 Chapitre A.2
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Figure AS: Trapezoide vocalique du

frangais (articulation) d’aprés [Carton 79]
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Figure A4: Formes du conduit vocal pour les voyelles orales



Selon le type d’obstacle et sa durée on peut classer les consonnes

frangaises en fricatives, plosives, sonnantes.

+ Les fricatives sont les consonnes les plus fortement bruitées, elles sont

produites par le chuintement qu’émet |’air pulmonaire au passage d’un

resserrement important du conduit vocal (cf. Figure A7).

- au niveau labio-dental (lévres-dents) pour /f/, /v/

- au niveau alvéolaire (langue-devant du palais) pour /s/, /z/

- au niveau prépalatal (langue, dessus du palais) pour / f 1, byl

Les fricatives peuvent étre sonores (/v/, /2/, ig ou sourdes /f/, /s/, ii )
suivant qu’elles sont ou non accompagnées d’une vibration des cordes

vocales.

+ Les plosives sont produites par une fermeture compléte mais de bréve

durée du conduit vocal suivie d’une ouverture brutale. L’obstruction a

lieu : (cf. Figure A7)

- au niveau bi-labial (lévres) pour /p/, /b/

- au niveau apico-dental (langue-dents) pour /t/, /d/

- au niveau vélaire (arriére de la langue-voile du palais) pour /k/,

igi.

Pendant la période occlusive de la plosive l’air peut tout de méme

s’accumuler en degd du lieu d’obstruction (dans la bouche par exemple

pour un /b/) faisant ainsi vibrer les cordes vocales (buzz), il s’agit alors de

plosives sonores :/b/, /d/, /g/, Dans le cas contraire il s’agit de plosives

sourdes :/p/, /t/, /k/ leur spectre est alors caractérisé par une période de

silence (correspondant & l’occlusion) suivie d’une explosion trés courte (le

burst). Ceci explique certains problémes de segmentation aux frontiéres des

mots dans les systémes de reconnaissance de mots isolés. En effet,

lorsqu’un mot est terminé par une plosive le systéme de détection

parole/non parole confond le silence occlusif avec la fin du mot. Cette

confusion est particuliérement fréquente pour le vocabulaire utilisé par le

systéme présenté en partie B constitué des chiffres francais, en effet cing,

sept, huit, et quelquefois quatre présentent cette configuration.

+ Les sonantes nasales résultent de l’obstruction du conduit buccal et de

Vouverture du velum qui permet l’échappement de l’air par le conduit

nasal, elles sont toujours sonores :

- Obstruction au niveau des lévres /m/

- Obstruction au niveau langue-dents /n/

+ Les sonantes liquides sont trés variables et dépendantes du contexte, elles

9 Chapitre A.2
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Figure A7: Classification articulatoire du frangais d’aprés [Carton 74]



sont généralement sonores.

- /V est produit par une obstruction partielle du conduit buccal au

niveau langue- palais

+ /R / est produit par une vibration de la langue ou du velum suivant

les accents régionaux.

11 Chapitre A.2
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24. VARIABILITE

Les processus physiques trés divers et complexes mis en oeuvre lors de

la production de la parole (cf. Paragraphe 23), rendent le signal vocal

extrémement variable et multi-forme. (Cette variabilité se manifeste A

plusieurs niveaux :

s Variabilité due aux locuteurs

- Intra-locuteur

Plusieurs critéres peuvent faire varier la voix d’un méme locuteur, par

exemple :

- Le timbre de la voix évolue suivant l’heure de la journée, le

degré de fatigue et l’activité du locuteur.

- Il est bien connu qu’une émotion telle que la peur ou

lVangoisse agissant directement sur les muscles du larynx, (gorge

serrée) affecte le timbre et le rythme de la voix [Williams 70].

Cette propriété est d'ailleurs 4 la base de plusieurs types de
“détecteurs de mensonges”’,

~ Une autre altération importante de la voix est due aux mala.

dies qui affectent les organes phonatoires (laryngite) ou le con-

duit vocal (cavités nasales avec le coryza).

- Inter-locuteurs

La variabilité du signal vocal s’accroit encore lorsqu’on étend son

étude 4 plusieurs locuteurs. Il intervient alors des différences de
modes de prononciations selon :

- L’age,

- Le sexe :; de nombreuses études [Lienard 72, Pister 84, Tigziri

85,...] montrent l’influence du sexe du locuteur sur la fréquence
du fondamental (en moyenne 100 a 150 Hz pour un homme,

200 & 300 Hz pour une femme) et sur les formants. cf. Figure

A& et AQ.

~ Les accents régionaux et nationaux : Gupta et Mermelstein

ont étudié l’influence de la provenance des locuteurs (canadiens

frangais et anglais) sur les taux de reconnaissance de mots isolés

[Gupta 82]. En francais, on peut noter également de fortes vari-
ations : nasalisation, prononciation des "'e ”’ muets pour les

locuteurs méridionaux, /R/ roulé des bourguignons, etc...

cf.[Pister 84, Carton 79]

- Les voix pathologiques : il faut enfin tenir compte de varia-

tions extrémement importantes des caractéristiques vocales dues A

certaines anomalies physiques ou neurologiques des locuteurs :

12 Chapitre A.2



malformations bucco-faciales : laryngectomies, surdité précoce

entrainant des troubles de la ohonation...(Signalons que nous

développons au CRIN un systéme interactif de rééducation

vocale des enfants non-entendants : SIRENE. cf. [Haton MC

85).

+ Variabilité due au contexte

| - Les mots
i Lorsqu’une phrase est prononcée de facon naturelle c’est-a-dire en

e 2 enchainant les mots il se produit des altérations de leur prononciation

aux frontiéres de ces mots.

~ Les liaisons apprises : Pour des raisons d’euphonie, dans le cas

de deux mots consécutifs juxtaposant deux voyelles, l’usage veut

qu’on prononce la consonne finale du premier mot ; exemples :

(les) (animaux) # (les animaux)

ele le animo lezanimo

(vient) =) (vient-il)

~ Les co-articulations spontanées : en discours continu a débit

normal, les positions idéales des organes phonatoires (cf.

€'a Paragraphe 23) ne sont pas toujours atteintes ; la tendance a

Véconomie articulatoire (due aux contraintes mécaniques

d’inertie du conduit vocal) et les défauts de synchronisation des

mouvements phonatoires entrainent des variations aux frontiéres

des mots par rapport a la prononciation des mémes mots isolés:

{

| vjé il vjz til

(bec) (de) (canard) # (bec de canard)

° bek da kanar begda kanar

Elision et nasalisation :

(une) (heure) (et) (dermie) + (une heure et demie)

yn oer € domi ynoere nmi

ee

Elision et dévoisement :

. : (pot) (de) (camp) + (pot de camp)
Figure A8: Spectres vocodeur de 9 hommes et 6 femmes [Pister 84] po de ka potka

3 8).0
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- Les phonémes

Les mémes contraintes physiologiques sont 4 |’oeuvre dans la pronon-

ciation des phonémes contigus A l’iatérieur d’un mot. Les altérations

phonologiques des voyelles en contexte ont été largement étudiées :

Travaux de Peterson et Barney [Peterson 52], de [Stevens 71], [Broad

74], ete pour Panglais. Citons pour les frangais : [Lienard 72, Pister
84, Tigziri 85, Fohr 86].

Par exemple dans le mot ’’doute ’’ le deuxiéme formant du /u/ est

beaucoup plus élevé que dans le cas d’un /u/ isolé (cf. Figure A10).

L’altération peut aller jusqu’a l’élision partielle ou compléte suivant le

débit de parole, comme par exemple le /i/ dans ’’architecture ’’.

C’est dans le cas des consonnes que la variabilité est la plus impor-

tante. Certains phonémes tels que /R/ possédent presque autant

d’allophones que de contextes. Elle a cependant été peu étudiée dans

le cadre multilocuteur voir [Pister 84] [Fohr 86]. Voici quelques

exemples :

. voisement du /k/ dans ’’aqueduc”’

akadyk ----> — agdyk

. dévoisement du /b/ dans ’’absurde ’’ (apsyrd)

- élision du /k/ dans "’infarctus’’ (fa rtys)

. insertion d’un /s/ dans ’’petite ’ (patsit)

L’influence de l’anticipation sur une consonne de la voyelle qui laP y q
suit est telle qu’elle peut rendre indiscernable deux fricatives telles

que /s/ et ‘fs en contexte if ¥V/ et /su/. (voir les spectrogrammes de la
figure All). Cette anticipation peut se faire sentir jusqu’A troisgu P P Jusq
phonémes 4 l’avance, par exemple ‘e /s/ sera prononcé différemment

dans ’’strict’’ et dans ’’structure *’.

Dans le cadre de notre projet certaines variations multilocuteur sont

particuligrement influentes, en particulier aux frontiéres des mots lors de la

procédure d’acquisition ; par exemple certaines personnes, essentiellement

des femmes, prononcent des /s/ avec trés peu d’énergie haute fréquence au

point qu’ils apparaissent comme des silences sur les spectrogrammes et

qu’ils ne déclenchent pas l’acquisition en début de mot (’’cing’, "'six’’,

“sept’’). Chez certains locuteurs également, l’occlusive initiale de “deux”

et de "'neuf’’ est précédée d’un léger "coup de glotte ’’ (buzz) qui

déclenche 1l’acquisition plus tét que pour la plupart des locuteurs.
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Figure A16 : Spectrogramme de la voyelle /u/ hors- contexte

et cn contexte dental (/dut/) prés de 35% de variation.

[Fohr 3 6]

fe

bos Nia
oe

wills UN aoe LS A

fi 5 Y

Figure A 14: Spectrogrammes des logatomes ipl et /su/
On peut remarquer que la limite inférieure du bruit

est A la méme fréquence dans les deux cas.

[Fone 36 |
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25. REDONDANCE

Malgré son importante variabilité, a parole reste trés robuste et trés

peu sensible au bruit grace a la redondance du signal vocal. Pour une res-

titution fidéle de la parole, un débit d’informations de 100 000 bits/s est

nécessaire. Le codage fréquentiel de ce signal (cf.paragraphe 26) est de

débit 10 ou 20 fois moindre, il est cependant parfaitement intelligible

comme le prouvent les expériences de cadage-resynthése faites au CRIN

par A.Gourinda.

Il faut noter que la redondance de la parole est encore accrue par les

niveaux supérieurs de la compréhension (lexical, syntaxique, sémantique)

et par la méta-communication paralléle, (gestes, posture, mouvement des

lévres visible,...).
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26.CODAGE

Dans les systémes de reconnaissance de la parole la source

d’informations est un capteur (microphone) qui transforme les variations de

pressions (les sons) en signal électrique (cf. figure A12). Le codage consiste

a extraire de ce signal les informations pertinentes en réduisant la redon-

dance (cf. 25). Il faut noter que cette réduction élimine en grande partie

d’autres informations (sur l’idendité, l’état émotionnel du locuteur...) qui

ne sont pas utilisées pour la reconnaissance.

Plusieurs types de méthodes sont couramment utilisées dont on

trouvera une description détaillée dans [Schafer 74].

+ Les méthodes temporelles (mesure des pics, des passages par zéro...) bien

que d’extraction rapide sont généralement abandonnées au profit de

méthodes plus fiables.

+ Les méthodes fréquentielles consistent 4 extraire du signal, son spectre A

court terme (cf. figure A13) révélant les formants caractéristiques des

phonémes (cf paragraphe 22) ; elles ont pour avantage d’étre conformes a

analyse que fait l’oreille humaine et de ne conserver que l’information

pertinente, elles ont pour inconvénient de nécessiter des calculs souvent

trés longs et d’interdire ainsi un traitement de la parole proche du temps

réel’’. Citons comme méthodes d’obtention du spectre A court terme :

- Vanalyse par prédiction linéaire (L.P.C.) est basée sur la

modélisation du systéme phonatoire appliquant A une source

d’excitation la fonction de transfert du conduit vocal, le principe de

Vanalyse L.P.C consiste 4 trouver les paramétres de cette fonction de
transfert. (voir par exemple [Makhoul 72]).

- L’analyse par transformée rapide de Fourier (F.F.T) permet A partir

du signal échantillonné de définir n valeurs du spectre 4 l'aide de n

échantillons x (n) de f(t)

Net

(wm) =) x(a) w(ay
neo

ou w(n) est la fenétre (la plus utilisée étant la fenétre de Hamming.

- L’analyse cepstrale est basée sur I’hypothése que le signal vocal est

issu d’une convolution de la fonction d’excitation avec la réponse

impulsionnelle du conduit vocal. L’analyse cepstrale séparant les deux

termes de cette convolution fournit une bonne information A la fois

sur la fréquence du fondamental et sur les pics formantiques. On

peut comparer les résultats de ces trois derniéres méthodes

fréquentielles sur la figure A14.
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- Lianalyse par bancs de filtres (vocodeur & canaux). Un ensemble de

filtres passe-bande convenablement choisis donne une bonne approxi-

mation du spectre A court terme, en temps réel. Sa rapidité d’analyse

nous a fait choisir cette méthode.

Cependant, le matériel que nous avons utilisé(vocodeur SLE) présente

quelques imperfections dont :

+ une finesse insuffisante dans la répartition de ’énergie (16

canaux).

+ un défaut d’accentuation des harmoniques élevées entrainant

une mauvaise analyse des hautes fréquences (pour les fricatives

féminines, en particulier),

Visualisation des spectres:

Pour la représentation visuelle des mots, des phonémes, trois dimensions

sont importantes :

+ Vénergie du signal

spectre 4 court terme

+ Véchelle de fréquence

+ le temps

On peut visualiser un mot :

+ Par un graphique "en relief” montrant l’évolution du spectre dans

le temps (figure A15) ; (peu précis).

+ Par un tableau de valeurs numériques représentant la succession des

vecteurs de coefficients (Figure A16) ; (peu clair).

+ On préfére généralement la représentation sous forme de spectro-

grammes en deux dimensions fréquence-temps avec un noircissement

plus ou moins important pour représenter les valeurs de l’énergie du

signal, Soit grace 4 un appareil spécialisé (Figure A17) soit en codant

les valeurs numériques par un caractére plus ou moins dense (Figure

A18). Avec ces deux méthodes, les formants apparaissent sous la

forme de plages sombres. C’est cette derniére méthode que nous

avons choisie pour la visualisation des spectrogrammes de notre projet.
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LOCUTION No 194

LOCUTEUR No

MOT PRONGNCE

1 te be te

het the etee

theese thes

tM eee etna e

thts theta

2

a

q

5

6 theta ee

?

a

9

0

1

theese 4

thee 6

tee

t hehe +

1 Whe sees

12 WEE bee

12 WW eee

14 Hees aoe

“15 shheee as

1é Nee

17 thee

1@ +

(DE 2425 A 2443

13

a

Figure A18: Spectrogramme codé du mot '’zéro’’
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31.GENERALITES

Le concept de communication orale homme-machine se généralise et

atteint méme le grand public et le secteur industriel comme le montre la

figure A19. La reconnaissance de la parole est un des deux aspects de

cette communication (l’autre étant la synthése), le moins bien maitrisé et

celui pour lequel de gros efforts de recherche restent encore A faire.

On peut remarquer avec L. Miclet [Miclet 85] que la reconnaissane

de la parole opére sur un ’’matériau fait de données réelles, bruitées pro-

venant de capteurs imparfaits;[...] et que, d’autre part ces données sont

supposées avoir un sens ,c’est-a-dire qu’il existe des experts sachant les

classer, les interpréter, les utiliser’. Malheureusement ces experts en

compréhension de la parole que nous sommes tous, sont en grande partie

incapables d’expliciter et de formaliser leur expertise.

Il s’agit donc d’automatiser le processus de reconnaissance en

transformant les données jusqu’a les réduire a |’information cherchée.

Ce processus,bien que faisant appel A des disciplines différentes

(traitement du signal, statistiques, théorie des langages...) s’organise selon

un schéma constant (cf figure A20):

La reconnaissance consiste 4 identifier c’est-A-dire 4 classer des

formes l’aide desquels on identifie éventuellement des formes plus com-

plexes (mots, phrases...). Les informations nécessaires A cette opération

sont généralement issues d’une phase préalable d’apprentissage qui consiste

a mémoriser une description caractéristique de chaque classe de formes 4
reconnaitre (représentant, régles structurelles, paramétres de reconnaissance

etc...). Ces caractéristiques ayant été extraites A partir d’un ensemble de

formes dont la répartition en classes est connues (corpus d’ apprentissage).

On regroupe sous le terme de systéme de reconnaissance de la

parole un grand nombre de systémes trés différents tant du point de vue

de leurs applications que des méthdes qu’elles mettent en oeuvre. Les

paragraphes suivants en donnent une classification selon deux axes ; Les

domaines d’application (paragraphe 32) et les stratégies utilisées

(paragraphe 33).
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RECAPITULATION: MARCHE MONDIAL
DE_LA RECONNAISSANCE ET DE LA SYNTHESE
AUTOMATIQUE DE LA PAROLE (R.AP. ET S.AP.)

fen rms de dollar. 19)

Tkar sar RAL +SAP
vm ma on | on

2 a | 2
1103 | 16 | ies | M4 | 1288

si | 1 | 3s | 39 | a0
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as | 21 | ‘71 | m | 156

473 | 23 | 323 | 437 | 796

2as | 321 | iin | 684 | 3586

‘Autres (médical, enseigne|

MEME elec 3 | 742 | Ob | 222 | 100 | 96H

otal 200, Jak 39 | 327 | 35 | 1533 | 74 | 4550

Figure A19: Marché mondial du traitement automatique de la parole
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Figure A20: Schéma général de la reconnaissance de la parole
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32. LES DOMAINES D’APPLICATION

321. Le langage décrit

Le eritére principal de classification des systemes dont dépendront a la

fois les applications et en grande partie les stratégies, est la nature du lan-

gage dont on veut rendre compte.

a) Structure du langage

On peut distinguer par ordre de complexité structurelle croissante:

- Les mots-clés: I s’agit dans ce cas de faire réagir le systéme a

un mot choisi parmi un ensemble limité et connu; ce mot peut

étre prononcé seul, isolément ou parmi un continuum de parole.

- Les langages formels: Il faut ici, en plus, prendre en compte

une structure du langage donc un aspect syntaxique. Un langage

formel ne posséde qu’un nombre réduit de régles syntaxiques con-

nues a priori (par exemple un langage informatique).

~ Le langage naturel : Le nombre et la complexité des régies syn-

taxiques, le nombre d’exception 4 ces régles permettant de traiter

une langue naturelle humaine est tel qu’il est impossible 4 un or-

dinateur de les gérer. On se limite actuellement aux langages

pseudo-naturels qui en sont une restriction 4 un sous-ensemble

de vocabulaire et de formes syntaxiques beaucoup plus limité.

b) Continuité du flot de parole

Une des difficultés des systémes de reconnaissance consiste 4 isoler les

unités phonétiques ou lexicales dans le flot de parole, c’est pourquoi la

continuité du langage a reconnaitre est ure caractéristique importante.

- Mots isolés : G’est évidemment le cas le plus simple, les mots

sont prononcés séparément c’est-a-dire avec une légére pause en-

tre chacun d’eux. Cette facon de procéder est trés artificielle et

contraignante pour le locuteur, mais facilite grandement la tache

de l’ordinateur pour lequel la localisation des mots se raméne 4

une séparation signal-bruit.
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- Mots enchainés : Le locuteur est dans ce cas autorisé A

enchainer un petit nombre de mots sans pause.

- Discours continu : Dans ce cas, le signal vocal est un semi-
continuum dans lequel n’apparaissent pas en général les frontigres

de mots, ce qui implique pour la segmentation en unités
phonétiques le recours 4 des traitements complexes et a des infor-
mations de niveau supérieur (lexical, syntaxique, sémantique,
pragmatique).

Applications

~ Les systémes de reconnaissance par mots-cles isolés peuvent étre

utilisés pour des numéros de code ou pour des commandes simples
de machines dans les cas od les mains sont déja occupées ou pour

des handicapés.(cf figure A21). Ils sont assez contraignants pour le

locuteur mais fournissent leurs résultats en temps réel, ce sont de

plus les seuls systémes actuels pour lesquels les taux de reconnais-

sance permettent une application industrielle.

~ Les systémes de reconnaissance de mots enchainés ont les mémes

applications que les précédents mais permettent une élocution plus

naturelle (un code de quelques chiffres peut étre prononcé en une

seule fois, par exemple).

- La reconnaissance d’un langage formel ou pseudo-naturel en

discours continu est la plus proche du comportement humain, c’est
donc évidemment la plus riche d’applications,(Dialogue homme-

machine,réponses automatiques pour un centre de renseignements,

dictée automatique [Charpillet 85], etc...).

322. Le vocabulaire

a) La taille

Par leur influence sur les temps de réponses et sur l’encombrement

{xenples d'application de 1a reconna:ssance de 1

Ces applications utilisent des systénes de reconnaissance de mots
isolés, seuls disponibles actuellement sur le marcné.

* Commande et, ntrdle de machines

Programmation numérique de machines-outiis
Montage de paquets (aéroports, centres de tri)
Jouets (comande de voitures telege idées)

Conmande de microscope
Dialogue prlote-avion (projet
Conmande de fonctions (essuie-glaces, etc...) en automobile

* Inspection, controle de qualité

= Chaines d'assemblage (automcbiles : General Motors, circuits intégrés)
= Inspection de conpresseurs

= Inspection de tubes de télévision

* saisie de données

= Relevé de données en cartographic

- Entrée d'informations doursiéres, metéorologiques
~ Entrée de sequences de chiffres (nunéros d'inmatriculation, etc...)
~ Machine 4 écrire autonatique (projet)

= Gestion de stock

* contréle & distance

Composeur téléphonique automatique {projet}

- Commande de téléviseur (projet)
= Gestion de stock par téléphone pour V.R.P. (projet)

Utilisation domestique

* Gestion

= Entrée yocale sur microordinateur de gestion

= Bureautique (cf. projet KAYAK de 1"INRIA)

= Acces en zone régiementée (en association éventuelle avec un systéne

de verification de Tocuteur)
= Anplications mi )itaires

ide_aux handicapes

= Aide 8 1a lecture labiale

Aide 4 1'apprentissage de la parole chez | ‘enfant sourd

~ Commande orale de prothéses, de chaises roulantes, etc...

mémoire, les grands vocabulaires (1000 mots et plus) nécessitent des traite-

ments particuliers.

b) La complexité

La complexité d’un vocabulaire influe grandement sur les taux de

reconnaissance . Un vocabulaire, méme étendu, peut étre simple si ses

i i i i Figure A21: Exernples d’applications de reconnaissancemots sont bien différents les uns des autres, inversement un vocabulaire TM P 7
de la parole en mois isolés

[Haton 92]
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comprenant beaucoup de mots mono-syllabiques ou de paires minimales

(mots ne différant que d’un phonéme) est considéré comme complexe. La

qualité de l’enregistrement (environnement bruité ou non , locuteurs

coopératifs ou non , etc..) peut ajouter encore A la complexité du vocabu-

laire,

323. Les locuteurs admis

Une des grandes limitation des systémes actuels tient au nombre de

locuteurs qu’ils acceptent.

a) Les systémes monolocuteurs ne reconnaissent qu’un locuteur, celui qui a

effectué ’apprentissage. Leurs applications sont donc réservées aux

systémes mis & la disposition d’une seule personne : par exemple contréle

de fonctions annexes en automobile, commande de chaise roulante pour

handicapé ..,

b) Les systémes multilocuteurs parmi lesquels on distingue encore:

Les systémes plurilocuteurs qui admettent lors de la reconnaissance, les

locuteurs ayant participé A l’apprentissage. (Applications dans le cas d’un

groupe assez restreint d’utilisateurs connus a l’avance),

Les systémes indépendants du locuteur qui ne limitent pas l’ensemble des

locuteurs admis. Toute personne se présentant au micro doit étre reconnue,

qu’elle ait ou non participé a la phase d’apprentissage. Ces systémes

trouvent leurs applications pour tous les projets grand-public tels que les

centres de renseignements, les appareils A la disposition d’un grand nom-

bre d’utilisateurs(jouets,machines..).

Les tests effectués pour ce travail appartiennent a cette derniére

catégorie. Le terme "'multilocuteur’’ utilisé sans précision sera d’ailleurs a

comprendre comme synonyme de "indépendant du locuteur””.
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33, LES STRATEGIES

On distingue généralement deux gvandes classes de stratégies de

reconnaissance selon qu’elles portent sur des formes acoustiques considérées

commes entiéres ou composées.

331. Stratégies globales

La forme A identifier est dans ce cas considérée comme un tout

insécable. Il s'agit le plus souvent d’un mot ou d’un petit groupe de

mots. La reconnaissance consiste alors 4 piacer la forme inconnue dans un

espace de représentation dont la signification a été déterminée lors de la

phase d ’apprentissage; le plus souvent grace 4 un algorithme de classifica

tion (’’clustering”’). On distingue encore parmi elles :

- Les représentations utilisant l’espace des paramétres dans lequel

chaque forme est assimilée 4 un point par ses coordonnées. Les

problémes de l’apprentissage et de la décision sont alors résolus

dans le cadre connu de l’espace métrique.

- Les représentations fondées uniquement sur les notions de dis-

tances ou de pseudo-distances entre formes. Dans ce cas les

propriétes de l’espace de représentation dépendent fortement de la

définition de la distance "’. Nous verrons en particulier (Partie

B;paragraphe 624) les conséquences de l’utilisation de l’indice de

programmation dynamique sur ’inégalité triangulaire.

Pour plus de précisions sur ces statégies et leurs limites, on pourra lire

par exemple [Simon 84] ou [Fukunaga 73].

332. Stratégies analytiques

Dans ce cas, le message A identifier, mot ou phrase, est considéré

comme un ensemble structuré d’unités plus simples elles-mémes éven-

tuellement encore composées d’unités élémentaires: les primitives. Pour la

reconnaissance d’une phrase cette structure pourra étre par exemple:

Phrase-mot-phonéme, Selon la structure 4 expliquer et les primitives
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choisies (phonéme, syllabe) les outils peuvent étre trés variés:

- Analyses syntaxiques: Les formes (le plus souvent des phrases)

sont décrites par une grammiaire formelle c’est-4-dire un auto-

mate.

- Méthodes statistiques et stochastiques : Les algorithmes de clas-

sification sont ici encore utilisés par exemple pour

Péchantillonnage des primitives. Les modéles markoviens sont

également trés utilisés pour rendre compte de la structure des mots

et des phrases 4 l’aide d’automates munis de probabilités de transi-

tion. (cf paragraphe 443).

- Méthodes cognitives : Les approches récentes utilisent

fréquemment les méthodes cognitives issues de la collaboration en-

tre les recherches en intelligence artificielle et en psycholinguis-

tique [Le Ny 80], leur but est de tenter de reproduire le mieux

possible le processus humain d’analyse du discours. La

compréhension du message passe alors par une analyse simultanée

a plusieurs ni aux interdépendants (Phonétique, prosodique, syn-

taxique, sémantique,..). Notons que cette démarche a été suivie au

CRIN par J.M. Pierrel pour les systémes MYRTILLE [Pierrel

81].

Pour plus de précisions sur les méthodes analytiques et structurelles

on pourra lire [Miclet 84],[Jelinek 76],[Fu 74].
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34. CONCLUSION

Actuellement, seuls sont bien maitrisés les systémes de reconnaissance

monolocuteurs de mots isolés et connectés utilisant généralerent la com-

paraison globale de mots. Leur fiabilité et leur temps de réponse pour des

vocabulaires limités ont permis leur diffusion sur le marché industriel.

Les domaines de recherche actucls s’orientent vers la reconnaissance

de mots sur de grands vocabulaires , la compréhension du discours con-

tinu, le décodage acoustico-phonétique, la reconnaissance multilocuteur,

certains systémes combinant parfois deux ou plusieurs de ces domaines.

Le projet MIMULE présenté en partie B, est un systéme de recon-

naissance de mots isolés indépendant du locuteur, fonctionnant sur un petit

vocabulaire assez complexe (car bruité et monosyllabique) : Les chiffres

frangais. Il utilise comme stratégie, ]a comparaison globale de mots par

programmation dynamique associée 4 des techniques statistiques de

réduction de données.
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41. INTRODUCTION

Nous avons vu au paragraphe 24 que la variabilité de la parole est

une des difficultés essentielles qu’ont 4 surmonter les systémes de recon-

naissance automatique de la parole. Parmi eux, les systémes multilocu-

teurs, sont ceux qui ont 4 gérer le maximum de sources de variabilité

(intra et inter-locuteur).

- Pour un systéme monolocuteur ou "oligolocuteur’’, c’est-a-dire

admettant un seul ou en tous cas moins d’une dizaine

@utilisateurs, tous connus 4 l’avance, et dans le cas d’un vocabu-

laire limité, il est possible de stocker en mémoire les

caractéristiques sonores de chaque utilisateur. Cette possibilité fa-

cilite grandement la tache de l’étape de reconnaissance-décision

car celle-ci met obligatoirement, 4 un moment donné, le mot in-

connu en comparaison avec son équivalent prononcé par la méme

personne.

- Nous entendrons ici, par systéme imultilocuteur un systéme qui

puisse fonctionner sans apprentissage particulier avec tous les locu-

teurs d’une population donnée et qui ne présente pas la possibilité

citée plus haut de conserver en mémoire les caractéristiques de

chaque élocution, soit parce que le nombre d’utilisateurs est trés

grand, soit parce que ceux-ci ne sont pas connus au moment de

Vapprentissage .

A Vheure actuelle, les systémes coramercialisés pouvant accepter un

grand nombre de locuteurs sans déterioration importante des taux de

reconnaissance, sont encore assez rares. Citons par exemple,comme

précurseur pour l’américain, les systémes de la firme Verbex aujourd’hui

disparue [Baker 81] ou, plus recemment la série V8000 de Votan fonction-

nant en mots isolés et enchainés, le VGS-1000 de VCS fondé sur une

reconnaissance phonétique, les cartes VRC d’Interstate qui obtiennent 85

% de reconnaissance exacte ou les circuits WIV de Weitek qui recon-

naissent en temps réel 90% de la population avec moins de 10% d’erreur;

tous ces systémes fonctionnent sur de petits vocabulaires (une dizaine de

mots), La firme ATT commercialise également un systéme multiréférence

de mots enchainés ’Conversant’ fonctionnant sur canal téléphonique

[Schinke 86].

Au Japon, la firme NEC commercialise une série de processeurs de

reconnaissance vocale (SR-1000) adaptés aux applications de

télécommunication en mots isolés (vocabulaire moyen) ou mots connectés

(petit vocabulaire) [Kasuya 82].
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ye France, la société Vecsys commercialise le systeme Moise [Lienard

82] mis au point par le LIMSI dont une version est multilocuteur: Mozart
[Mariani 84]; de méme la société X-Com distribue le systéme Séraphine
élaboré au CNET [Gagnoulet 84] ; les laboratoires de la CGE A Mar-
coussis ont également mis au point un éditeur 4 entrée vocale (20 mots)

implante sur IBM PC [Flocon 86]. Tous trois sont capables de reconnaitre
EA petit vocabulaire prononcé en mots isolés avec un bon taux de recon-

fre hs 85% 4 95% selon les conditions d’apprentissage et

Saie souvent en reconnaissance des formes, les méthodes et
strategies peuvent €tre inspirées des processus de perception humains. ’’Si
Yon se référe a 1’étre humain, la solution se trouve 4 la fois dans la mise
au point de procédures d’adaptation trés évoluées et dans la recherche

d’invariants, l’un complétant l'autre ”’ [Haton 85].

Toutefois, en l'état actuel de nos connaissances phonétiques et neu-

ropsychologiques, les méthodes qui se révélent les plus efficaces reposent
essentiellement sur la recherche d’estirmateurs robustes des propriétés statis-
tiques du corpus de parole utilisé.

Nous aborderons successivement dans ce chapitre trois grands axes

permettant de gérer la variabilité multilocuteur : la recherche d’invariants

phonétiques (paragraphe 42), les systémes adaptatifs (paragraphe 43), les

approches statistiques (paragraphe 44). A noter que loin d’étre routine
ment exclusifs, ces trois péles peuvent étre complémentaires et sont

fréquemment intimement liés dans les réalisations concrétes de systémes
multilocuteurs.

Remarque: Les taux de reconnaissance des systémes fournis dans ce
epee sont ceux anoncés par les laboratoires ou firmes qui les ont

développés. Il est trés difficile de les comparer entre eux, ceux-ci étant

extremement dépendants de Ja nature du vocabulaire testé, de la langue

utilisée et des conditions de locution (cf 322b).
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42. RECHERCHE D’INVARIANTS PHONETIQUES

La découverte de caractéristiques acoustiques invariantes et spécifiques

de chaque phonéme serait évidemment une réponse séduisante et efficace

au probléme de la reconnaissance de la parole multilocuteur.

Malheureusement, cette t&che parait extrémement ardue; la

caractérisation d’un phonéme par sa fonction distinctive (ensemble

d’attributs acoustiques) [Jakobson 63] se révéle peu réaliste ou en tous cas

peu utilisable directement. En effet, la reconnaissance de la parole multilo-

cuteur met en jeu toutes les sources de variabilité du signal (cf paragraphe

24). On constate par exemple sur les figures AQ et A22 combien le

recouvrement est important et la discrimination difficile sur un ensemble

de locuteurs pourtant limité et sur le sous- ensemble phonétique le mieux

différencié: celui des voyelles non nasales.

Citons toutefois deux approches récentes de recherche d’indices acous-

tiques indépendants du locuteur. L’une basée sur les variations d’énergie

dans le spectre-vocodeur des voyelles francaises [Rossi 83] et étendue aux

consonnes [Fonsale 84]: Le systéme Multifon effectue l’étiquetage du sig-

nal en classes de phonémes suivi d’une comparaison dynamique globale

sur les mots de références ainsi étiquetés et obtient une reconnaissance

exacte dans 86% des cas (tests faits sur 9 mots bien différenciés avec 3

locuteurs) [Fonsale 84b]. Cette méme approche a été suivie par Makino et

Kido pour un systéme multilocuteur de reconnaissance de grands vocabu-

laires et obtient un score de 88.1% pour un vocabulaire de 212 mots

japonais testé sur 50 locuteurs [Makino 84].

Les méthodes d’intelligence artificielle permettent actuellement de

développer une voie analogue : La recherche de régles invariantes pour le

décodage acoustico-phonétique. Les systémes experts permettent une

souplesse de caractérisation des phonémes qui n’était pas possible par la

méthode classique des attributs acoustiques. Ils permettent en effet une

représentation déclarative et modulaire bien adaptée 4 l’acquisition

incrémentale de connaissances dans des domaines mal formalisés au

départ.

On ne sait malheureusement pas sur quels critéres l"homme se fonde

pour reconnaitre la parole, car |’acquisition de expertise, faite dans son

jeune Age, est en grande partie inaccessible A l’introspection. C’est pour-

quoi on passe généralement par Vintermédiaire d’un expert en lecture des

spectogrammes qui est, lui, capable d’expliquer son raisonnement et et ses

stratégies.
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Parmi les nombreux travaux récents sur ce sujet citons [Zue 82],

[Johanssen 83], les systtmes SERAC du CNET A Lannion [Gillet 84],
SONEX du LIMSI [Memmi 84]. Au CRIN nous travaillons a la mise au

point du systéme APHODEX [Fohr 86] réalisé a partir de lexpertise d’un

phonéticien de l’institut de phonétique de Nancy qui obtient, en discours

continu, multilocuteur, un pourcentage de reconnaissance bien supérieur

aux performances des systémes automatiques actuels.

De maniére générale, les travaux fondés sur le décodage acoustico-

phonétique par des techniques d’intelligence artificielle sont surtout

orientées vers des systémes multi-niveau de compréhension de la parole

continue et obtiennent des résultats de reconnaissance pour |’instant

inférieurs aux systémes de comparaison globale de mots isolés.
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a

200

b 206

i &OG

F Sco

» £09

j- 200

(Hz)

Figure A22: Dispersion des voyelles dans le plan F1/F2 [Malécot 56]

5

'



6 @

us

ue

b>

6)

43. LES SYSTEMES ADAPTATIF3

Ce sont des systémes intermédiaires entre les systémes monolocuteurs

ot l’apprentissage est fait en entier pour chaque locuteur, et les systémes

indépendants du locuteur o& l’apprentissage est fait une fois pour toutes.

Ils ont pour but de réduire au maximum la phase d’apprentissage

imposée A chaque nouveau locuteur en la décomposant en deux parties :

- Une premiére partie, faite une seule fois, permet de trouver des

formes de référence, des paramétres, des régles de transformation,

etc... peu dépendants du locuteur ;

- La deuxiéme partie (phase d’adaptation) est effectuée pour

chaque nouveau locuteur et consiste 4 faire prononcer A celui-ci

une phrase connue 4 l’avance du systéme. Elle permet ainsi

d’ajuster au mieux les formes de référence issues de la premiére

phase, a ce locuteur particulier. Elle est en général assez simple et

courte pour ne pas nécessiter la présence d’une personne qualifiée

comme c’est le cas pour les apprentissages monolocuteurs.

La phase d’adaptation peut varier de quelques phrases 4 quelques

phonémes suivant la méthode utilis¢e. Nous présentons dans ce paragraphe

quelques méthodes récentes classées par ordre décroissant de longueur de la

phase d’adaptation.

a) Adaptation des formes de référence par cadrage

Il s’agit ici de faire prononcer au nouveau locuteur quelques

phrases-tests convenablement choisies. L’apprentissage automatique con-

siste alors 4 segmenter et 4 étiqueter les primitives de chaque phrase-test

en alignant des segments de sa description standard avec ceux de la phrase

énoncée, 4 l’aide d’algorithmes de cadrage. Les primitives choisies peuvent

représenter des phonémes [Lecorre 79], [Neel 83] [Andreewsky 85] ou des

classes de phonémes [Wagner 81], [Pister 84] telles que ’’plosive voisée "’,

**voyelle ’’...

La description standard des phrases-tests en primitives doit étre faite

par un spécialiste qui doit tenir compte des altérations phonologiques possi-

bles et des caractéristiques de la chaine d'acquisition. Une autre possibilité

consiste 4 engendrer automatiquement la description standard en utilisant

la synthése par régles [Bridle 83], [Lennig 83].

Le probléme essentiel des méthodes de cadrage reste l’apprentissage

initial du dictionnaire des primitives servant de référence pour la phase
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d’adaptation, Ces primitives doivent en effet étre peu sensibles av locuteur

pour permettre un cadrage efficace.

&@ ©
b) Génération automatique des formes de référence

Cette méthode consiste 4 engendrer les primitives phonétiques propres

au nouveau locuteur A partir d’un sous-ensemble d’entre elles (une seule

phrase ou méme quelques phonémes), ceci grace A un ensemble de régles

de transformation appliquées sur les phonémes prononcés par ce locuteur.

Ces régles de transformation peuvent étre obtenues par analyse statis. @ ¢

tique (regression, corrélation) d’un grand ensemble de phonémes multilo-

cuteurs, permettant ansi de trouver entre eux des relations indépendantes

du locuteur [Furui 80].

Le systéme SDS d’IBM pour la reconnaissance multilocuteur de

grands vocabulaires (5000 mots) choisit par classification les vecteurs ser-

vant de base au modéle de Markov acoustique, lors d'une phase we

d’adaptation au nouveau locuteur de 20 minutes [Hoskins 85].

D’autres régles permettent par exemple de déterminer les deux prem-

iers formants de toutes les voyelles d’un locuteur 4 partir de seulement

trois voyelles prononcées [Gerstman 86], ces régles étant éventuellement

différentes pour les hommes et les femmes {Weinstein 75].

Citons enfin des méthodes d’adaptation entiérement transparentes a

Vutilisateur:

Partant de Vhypothése que pour une méme voyelle, seule la longueur

du conduit vocal varie en fonction des différents locuteurs ,sa forme restant

constante, [Wakita 77] propose une normalisation des phonémes 4 partir de

la longueur du conduit vocal et de la fonction d’aire estimées directement

sur le signal de parole 4 reconnaitre.

De méme, le systtme HARPY [Lowerre 77], apprend dynamique- yd

ment les paramétres dépendants du locuteur pendant que celui-ci utilise le

systéme. L’utilisateur débute la session avec un vocabulaire de références

multilocuteur général qui évolue progressivement par moyennag
es succes-

sifs vers un vocabulaire plus proche du locuteur.
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44. LES APPROCHES STATISTIQUES

441. Principe

Les systémes de reconnaissance multilocuteurs sont généralement

basés sur une comparaison entre la forme a4 reconnaitre et un ensemble de

formes de référence (prototypes). Leurs performances (temps de réponse,

encombrement mémoire) dépendent fortement:

- de la nature de ces prototypes : Vecteurs pour les stratégies analytiques,

matrices pour les stratégies globales, grashes pour les méthodes stochas-

tiques...

- de leur nombre.

L’encombrement d'un prototype est fonction des procédures de cod-

age du signal utilisées. Cette premiére compression de l’information n’est

cependant pas suffisante pour faire de la reconnaissance multilocuteur car

on ne peut coder toutes les formes du vocabulaire prononcées par tous les

locuteurs de la phase d’apprentissage. On a donc recours 4 des algorithmes

de réduction de données qui regroupent les formes en classes homogénes et

ne conservent que certaines caractéristiques de chacune d’elles

(représentant,frontiéres,...), permettant de réduire encore la quantité

dinformation 4 mémoriser tout en s’affranchissant relativement des varia-

tions inter-locuteurs.

Nous abordons dans les paragraphes suivants différentes méthodes

statistiques de gestion de la variabilité, classées selon la nature des formes

de référence . Le paragraphe 442 présente les méthodes basées sur une

classification de vecteurs aboutissant ou non 4 1’étiquetage de la parole en

phonémes; le paragraphe 443 aborde les méthodes stochastiques ot les

formes de référence sont des graphes probabilistes; le paragraphe 444

présente les méthodes statistiques globales of Ja classification porte sur les

mots codés sous formes de matrices (spectrogrammes).

Notons une fois de plus que ces méthodes ne sont pas exclusives les

unes des autres et qu’on peut méme trouver des systémes de reconnais-

sance utilisant un méme algorithme de classification 4 deux niveaux

différents et portant sur des formes différentes.
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442. Classification de vecteurs

La forme élémentaire est ici le vecteur de parole c’est-4-dire le

résultat de l’analyse du signal sur une petite fenétre (quelques mil-

lisecondes) au moyen de techniques de codage appropriées (LPC, FFT, fil-

tres ...cf paragraphe 26). On obtient ainsi pour chaque fenétre, un certain

nombre de coefficients (le vecteur) déterminant la dimension de l’espace de

représentation.

On peut distinguer deux classes de méthodes selon qu’on recherche

Létiquetage de ces vecteurs en phonémes ou pseudo-phonémes (paragraphe

442.a) ou qu’on s’affranchit de cette identification (paragraphe 442-b).

a) Techniques d’ identification

Il s’agit, a partir d’un ensemble d’apprentissage de vecteurs de parole

étiquetés, de trouver des critéres de discrimination assez fiables pour étre

appliqués aux vecteurs 4 reconnaitre (stratégies analytiques):

- Séparation par hyperplans.

On suppose &tre ici dans un espace de représentation métrique qu’on

désire partitionner en sous-espaces afin de rendre compte des différents

types de vecteurs. Pour cela on cherchera a déterminer des hyperplans

discriminants qui séparent les classes (cf figure A23). En cas de classes non

séparables directement, ce qui est fréquemment le cas, on peut décider soit

de choisir ’hyperplan qui minimise les erreurs de classernent, soit de

chercher des séparatrices linéaires par morceaux [Duda 66] voire qua-

driques (cf figure A24), ce qui bien entendu, allonge considérablement les

temps d’apprentissage et de reconnaissance. [Mori 85] obtient, 4 laide

d’une méthode de ce type, 81.4% de reconnaissance pour des classes de

phonémes japonais et les utilise comme base pour une reconnaissance de

grand vocabulaire (274 noms de villes).

- Décision bayesienne.

Les formes A reconnaitre sont des vecteurs x dans un espace

métrique, distribués selon les lois de probabilité P(x/w). Tl s’agit de

mesurer la probabilité d’appartenance du vecteur x a la classe w donnée

par le théoréme de Bayes:

P(w/x) = P(x/w) + P(w) « 1/P(x)
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Les P(x) sont considérés comme équiprobables, l’estimation des P(w)
peut étre calculée aisément sur le corpus d’apprentissage. Les probabilités
P(x/w) sont généralement supposées étre des distributions gaussiennes (cf
par exemple le "Word Based Acoustic Processor” d’I,B.M. [Bahl 79).

Cette méthode et la précédente sont fondées sur des hypothéses assez
fortes concernant l’espace de représentation (espace métrique, classes peu
empiétantes, distributions gaussicnnes), la reconnaissance multilocuteur de
la parole avec ses capteurs imparfaits, réunit rarement ces conditions, c’est
pourquoi on préfére généralement la méthode suivante moins exigente
quant a ses a priori.

~ K plus proches voisins

Cette méthode consiste 4 prendre la décision d’appartenance en fonc-
tion de l’ensemble d’apprentissage sans faire d’hypothéses a priori sur la
forme des classes ou leurs séparatrices.

Le vecteur 4 reconnaitre est assimilé a un point dans l’espace de
représentation. On cherche alors autour de lui les K plus proches voisins
dans l’ensemble d’apprentissage. Chacun d’eux étant étiqueté par un iden-
tificateur de classe, la forme A reconnaitre sera décrétée appartenir a la
classe la plus fréquente parmi les K ainsi déterminés.

Cette méthode simple et efficace, posséde toutefois le défaut d’étre en
temps de calcul et place mémoire, proportionnelle au nombre de formes
d’apprentissage. Celles-ci étant justement nombreuses dans les systémes
multilocuteurs, on effectue normalement une classification sur l'ensemble
d’apprentissage, dont on conserve seulement un Teprésentant étiqueté par

classe (le prototype). L’efficacité de cette méthode, beaucoup moins
cofiteuse, dépend des notions de distances et de représentants choisies et de
Valgorithme de classification utilisé: [Pister 84] obtient 72% de reconnais-
sance sur des phonémes multilocuteurs 4 l’aide d’un algorithme de classifi-
cation ascendante hiérarchique portant sur 20 locuteurs, [Leliavre 81] avec
le méme type d’algorithme obtient 79% sur les deux premiers phonémes

pour 15 locuteurs. Les algorithmes non-hiérarchiques (cf chapitre 5) sont
également trés utilisés: [Niles 83] obtient moins de 10% d’erreur sur les
classes de phonémes américains 4 l’aide de |’algorithme Isodata, [Gupta
78] utilise un algorithme a seuil pour I'identification des voyelles,
[Sugamura 83] a l’aide d’un algorithme du méme type suivi d’une com-
paraison dynamique obtient 95 % de reconnaissance en mots isolés sur un
vocabulaire de 641 noms de villes (tests faits sur 4 hommes),le projet

Sherpa de dictée automatique [Andreewsky 85] reconnait 83% des
phonémes (en 3 propositions) a l’aide d’un algorithme de classification &
seuil orientée par les buts et utilisant une métrique appropriée a la
phonétique.
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Ces méthodes d’identification de phonémes peuvent étre utilisées

comme prétraitement afin de ne sélectioner que quelques candidats pour

une étape ultérieure plus fine: [Messaoudi 86] procéde 4 une classification
(algorithme des K-means) des vecteurs en pseudo-phonémes qui sont

ensuite utilisés dans un modéle de Markov; il obtient ainsi 94.5% de

reconnaissance exacte sur un vocabulaire cle 51 mots (tests faits sur 6 locu-

teurs en mots isolés). De méme [Lockwcod 84] utilise un algorithme de

classification en 3 classes phonétiques grossiéres indépendantes du locuteur

afin de limiter le nombre de recherches ultérieures dans le cas de grands

vocabulaires.

b) Quantification vectorielle

Utilisée & Porigine pour la transmission de parole A bas débit (jusqu’a

300 bauds), la quantification vectorielle a ensuite été a la base de nome

breux systémes de reconnaissance (principalement multilocuteurs) en raison

de sa capacité A réduire 1’information manipulée.

Cette méthode est fondée sur la construction d’un ou plusieurs

“'code-book’’, c’est-A-dire de répertoires de vecteurs de parole obtenus en

classifiant l'ensemble ou des sous-ensembles des vecteurs du corpus

d’apprentissage. Cette classification, 4 l’inverse des méthodes précédentes,

ne tient pas compte de la “'signification’’ de chaque vecteur ;

Videntification c’est-a-dire V’étiquetage en phonémes ou pseudo-

phonémes n’est pas ici recherchée, la quantification vectorielle est donc

réservée aux techniques de reconnaissance globales de mots ot

Videntification est faite au niveau supérieur. Plusieurs méthodes sont

utilisées :

+) L ’apprentissage peut consister 4 faire «une classification sur tous les vec-

teurs de toutes les élocutions d’un méme type de mot de vocabulaire, Lors

de la reconnaissance, le mot inconnu est codé par chacun des code- book

cest-a-dire que chacun de ses vecteurs est assimilé au vecteur le plus
ressemblant du code-book, les distorsions ainsi engendrées sont cumulées.

Le mot inconnu est déclaré du type qui a servi a la construction du code-

book présentant la plus petite distorsion totale [Burton 83], {Shore 83}.

Cette méthode est rapide et économique mais assez sommaire car elle

ne prend pas en compte |’information temporelle puisque Vordre des vec-

teurs n’intervient pas dans l’évaluation de la distorsion, ainsi deux mots

comme ”’six”’ et ici’? peuvent difficilement étre distingués. Elles donnent

toutefois des résultats intéressants si on l’utilise comme premier étage de

sélection de candidats pour des méthodes plus fines: Programmation

12 Chapitre A.4



dynamique,( [Boyer 87] obtient ainsi une premire étape de sélection mul-
tilocuteur avec 79% de bonne reconnaissance sur les’ chiffres frangais) ou,
le plus souvent modéles de Markov [Levinson 83], [Tassy 86], me [Miclet
83] montre par exemple qu’un code-book de 30 vecteurs par mot permet
d’obtenir une reconnaissance exacte parmi les trois premiers candidats dans
90% des cas en multilocuteur et dans 95% en plurilocuteur.

+) Afin de pallier l’inconvénient principal de la méthode précédente, [Bur-
ton 85] propose de normaliser en longueur les mots de méme type, de les
découper en N sections égales et d’effectuer une classification de chaque
section j de chaque mot de type i, on obtient ainsi un code-book Cij par
section de mot, soit N code-books par type de mot. Le mot inconnu est
lui-méme normalisé, découpé en N sections, chaque section étant codée A
l'aide du code-book correspondant, on retient celui qui présente la plus
faible distorsion.

Cet algorithme tient compte du temps (ordre des sections) mais pas
des variations non linéaires, il est de plus sensible au choix de N et aux
décalages dus aux erreurs de déclenchement de Pacquisition par exemple.

*) Une autre méthode consiste A utiliser la quantification vectorielle comme
prétraitement, pour diminuer la quantité d’information dans un. systéme
basé sur les modéles markoviens (cf paragraphe 443) ou pour accélérer la
comparaison dynamique. On crée dans ce cas un code-book général a par-
tir de la classification indifférenciée de tous les mots du corpus d ’appren-
tissage. Chaque mot du vocabulaire est ensuite codé A Paide de ce code-
book. La matrice triangulaire des distances de tous les vecteurs du code-
book entre eux est précalculée. Lors de la Teconnaissance, le mot inconnu
est codé 4 l’aide du code-book général puis comparé dynamiquement aux
mots de référence; ainsi, moyennant une légére perte d'information, la
comparaison est nettement accélérée par le fait que toutes les distances
entre vecteurs sont déja calculées [Pan 85].

Les méthodes de classification utilisées en quantification vectorielle
peuvent étre fondées sur des algorithmes hiérarchiques le plus souvent
dichotomiques descendants tels que Dalgorithme de Linde-Buzo-Gray (ef
paragraphe 532) [Mari 85] ou sur des algorithmes non hiérarchiques ; K-
means [Lloyd 82], [Pollard 82], nuées dynamiques [Diday 71],.., si on se
fixe a priori le nombre de classes A obtenir ; algorithmes 4 seuils sinon,
ceux-ci malgré leurs inconvénients connus (sensibilité a Vordre des
données, chainage) sont couramment utilisés avec succés {Gupta 78],
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{Miclet 84] en raison de leur simplicité, ide leur rapidité et or

capacités incrémentales. (Tassy 86] obtient ainsi 90% de Feconnaissat <1

3 propositions sur les chiffres multilocuteurs sans alignemen a va

Cette voie est testée au CRIN dans le caclre de la a.

parole continue et fait l’objet d’une thése a paraitre [Gourinda 87].

La plupart de ces algorithmes de classification sont décrits au chapitre

5 avec leurs caractéristiques et spécificités.

14 Chapitre A.4



443. Les modéles de Markov

7 La modélisation a Paide de processus stochastiques est une technique
le ‘Teconnaissance de mots isolés ou enchainés qui permet de gérer lavariabilité du signal de parole a I’aide d’un automate fini muni d a ide probabilité. © Gens

; En particulier, le modéle markovien repr
suites de variables aléatoires ;

X(1),X(2),...X(t) et ¥(1),¥(2),...,¥(0)

ou on peut dire de fagon imagée que les Y(i) sont les observations faites
sur le signal et les X(i iti i
cereudns (i) sont les positions du conduit vocal qui les ont

ésente la parole par deux

Un modéle markovien est défini par les données suivantes :

E: Un ensemble de n états ; E+{E1,..,En}

A: Une matrice de transition n x i,jnot A ilité it
deVeati avery 

(i,j) est la probabilité de transiter

B : Une matrice de densité de probabilité n x m ; od m est le nombre de
symboles observables et B(i,j) est la ‘liteprobabilité d’observer | jquand le processus se trouve dans l’état i. oa |

Ed,Ef : Deux états particuliers dits initial et final.

_En reconnaissance de mots isolés chaque mot de vocabulaire est
ae, a un tel modéle, les symboles observés étant les vecteurs de

parole le plus souvent issus d’une quantification v iect
ener 

ctorielle préalable. (cf

___, Ut robléme de la valuation de I’automate (phase dapprentissage) est
résolu par I'algorithme de Baum [Baum 72] par exemple. Celui-ci

détermine les densités de probabilité attachées a chaque état (matrice B)
ainsi que les probabilités de transition d’état a état (matrice A) a partir des

réquences d’apparition des symboles sur un va: is
‘ 

ste corpus d’ék

Mot associé 4 cet automate. aint
Lors de la phase de reconnaissance , le probléme est inverse. Etant

donné une suite de vecteurs de parole, il s’agit de déterminer la source, et
- conséquent le mot associé,qui posséde la plus grande probabilité de
lonner naissance 4 cette suite d’observations,sachant que la suite des états
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pris par le processus est inconnue (d’od ¢ terme de ’’Hidden Markov

Model’’).Le décodeur teste donc chaque mole M et tente de construire la

suite d’états X(1),..,X(0) qui maximise la probabilité de Ja suite de vecteurs

Y(1),..,¥(t). L’ algorithme de Viterbi est le plus rapide de ceux qui per-

mettent de résoudre ce probléme de facon optimale, le mot reconnu étant

celui associé au modéle M qui donne la plus forte probabilité

Y(1),..5¥(t)/M.

De nombreux travaux multilocuteurs récents utilisent les modéles

markoviens, le plus souvent couplés a des techniques de quantification vec-

torielle, tant en mots isolés qu’en mots enchainés.

Pour les mots isolés, les Bell Laboratories [Rabiner 84], [Juang 85]

obtiennent 95.8% de reconnaissance sur les chiffres américains avec une

quantification vectorielle basée sur un algorithme de type K-means.

Les mémes techniques sont utilisées sour les mots enchainés [Bour-

lard 84], [Cravero 84], [Jouvet 86]. De méme [Mari 85] obtient un taux

de 97% sur le vocabulaire des chiffres américains (voix masculines) a

Vaide d’un algorithme hiérarchique. Le récent systtme SDS de IBM utilise

un modéle de Markov A 2 niveaux (acoustique et lexical) pour la recon-

naissance de grands vocabulaires. Les taux anoncés sont de 92.2% en mots

isolés multilocuteurs aprés une phase d’adaptation de 20 mn (tests faits sur

5 locuteurs avec 5000 mots) [Hoskins 85]. Plus récemment, la méme

approche permet au systéme Tangora de reconnaitre 20000 mots [Jelinek

87].

On pourra consulter [Tassy 84] pour une bibliographie plus compléte

sur ce sujet.

Radicalement opposées aux approches cognitives, les méthodes sto-

chastiques présentent l’avantage pour un apprentissage automatique de ne

nécessiter aucune connaissance a priori sur les formes concernées exceptée

la structure de base de l’automate; on choisit habituellement une structure

trés générale n'imposant qu’une progression temporelle (cf figure A25).

[Levinson 83] ‘a comparé cette méthode (quantification vectorielle plus

modéles de Markov) avec une méthode plus classique (classification de

mots plus comparaison dynamique), toutes deux en reconnaissance de mots

isolés plurilocuteur. Il constate que les taux de reconnaissance sont

légérement en faveur de la seconde (98.5 contre 96.3); au contraire, les

considérations d’encombrement mémoire et de temps de calcul influent trés

nettement en faveur des modéles Markoviens.

Leur principal inconvénient est d’étre difficilement interprétable, en

effet, les états du modéle n’étant attachés A aucune signification ou

représentation, l’analyse par un phonéticien des résultats de la reconnais-

sance est rendue trés délicate.
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Les modéles connectionnistes, introduits plus récemment et issus des

travaux sur le Perceptron, aménent de nouvelles perspectives. Ils sont

fondés sur un réseau de cellules cachées simulant le fonctionnement des

neurones et s’auto-organisant au fur et 4 mesure des apprentissages. Ces

systémes, en cours d’expérimentation pour la plupart, aboutissent toutefois

& des résultats encourageants [Bourlard 87].
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Figure A25: Exemple de modéle de Markov a 5 états
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444. Classification de mots

C’est la méthode de reconnaissance de mots isolés la plus ancienne et

une de celle qui donne les meilleurs résultats: Voir [Levinson 83} déja cité

pour une comparaison avec les modéles de Markov. [Arcella 86] aboutit

aux méme conclusions avec un corpus multilocuteur des chiffres italiens:

Une légére supériorité (98.3 contre 97.8) des méthodes de classification de

mots pourvu que le nombre de références par type de mots soit suffisam-

ment grand (a partir de 7).

Généralisée 4 partir des systémes monolocuteurs, cette méthode est

fondée sur une comparaison dynamique globale du mot inconnu avec les

mots du vocabulaire de référence. Un mot est représenté en mémoire par

une matrice de coefficients (n x 1) o& n représente Ja taille d’un vecteur de

parole et 1 la longueur du mot en nombre de vecteurs dépendant de la

fréquence d’échantillonnage (généralement 100 Haz),(cf partie

B,paragraphe 43). On voit que la place mémoire et donc aussi le temps

nécessaire 4 la comparaison sont importants et qu’il est impossible dans un

cadre multilocuteur de conserver la totalité des mots prononcés par tous les

locuteurs du corpus d’apprentissage. La gestion de la variabilité passe donc

comme pour les vecteurs par une phase de réduction des données.

Ce probléme de la réduction de l’encombrement mémoire et/ou du

temps de calcul a la reconnaissance fait l’objet de nombreux efforts de

recherche actuels tant par le développement d’architectures adaptées [Weste

83], [Frison 83], [Feldman 84] que par la mise au point d’algorithmes

rapides de recherche du plus proche voisin et d’efficacité équivalente.

Parmi ces derniers , deux types de stratégies peuvent étre envisagés pour

réduire le nombre de comparaisons.

- Structurer le vocabulaire afin d’éviter une comparaison

séquentielle exhaustive.

- Réduire la taille du vocabulaire de références en conservant

seulement les formes caractéristiques.

a) Structuration

Le principe de ces méthodes consiste 4 structurer l’ensemble des

références de sorte que les propriétés des distances permettent d’éliminer

une fraction importante des candidats a la reconnaissance.

Malheureusement,les objets ici représentés sont des matrices de taille

variable et les méthodes qui s’appliquent aisément sur un corpus de
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vecteurs donc dans un espace métrique de dimension bien définie, sont ici

hasardeuses. Toutefois, les algorithmes de comparaison dynamique

s’avérent conférer A cet ensemble des propriétés généralement assez

proches de celles des distances oii seule |’inégalité triangulaire est contredite

et dans une faible proportion (cf pseudo-distance : partie B, paragraphe

62). C'est sur cette constatation que sont fondés les algorithmes

hiérarchiques.

Ils consistent 4 donner 4 l'ensemble des élocutions du corpus

d’apprentissage,' une structure d’arbre étiqueté en chaque noeud.

Lalgorithme général descendant est le suivant : (cf algorithme ascendant

au chapitre 5)

- E est l’ensemble des élocutions de dépzrt

- E est partitionné en k classes E1,...,Ek a l'aide d’un algorithme

de séparation; de chaque classe Ei est extrait un représentant Xi

qui forme un nouveau noeud de l’arborescence.

- Chaque classe Ei est elle-méme ensuite partitionnée en k sous-

classes et ainsi de suite récursivement jusqu’a obtention de classes

toutes réduites 4 un élément.

On obtient ainsi un arbre d’ordre k (le plus souvent binaire) ot

chaque noeud est étiqueté par un représentant.

Lors de la reconnaissance, cette structure permet une recherche rapide

du plus proche voisin. Cette recherche se fait du tronc vers les feuilles,

guidée en chaque noeud par le représentant de la branche qui en est issue.

Les algorithmes de complétion d’une classification hiérarchique [Jambu 78]
sont ici inutilisables en raison du nombre de comparaisons a effectuer en

chaque noeud qui rendrait cette méthode plus lourde que la comparaison

séquentielle exhaustive.

On peut par contre utiliser un algorithme avec choix exclusif qui

donne une solution approchée mais rapide {Miclet 83], [Lockwood 85] ou

un algorithme avec retour arriére ("’branch and bound’’) [Fukunaga 75],

[Kamgar-Parsi 85] qui est optimal mais seulement hypothése faite d’un

espace métrique; [Lockwood 86] montre qu’avec un tel algorithme muni

dune régle d’arrét on peut diviser par 6 en moyenne le nombre de com-

paraisons sans déterioration importante du score (4.1% d’erreur au lieu de

3.3%; tests faits avec 10 locuteurs).

Ces algorithmes sont en O(k.logk(N)) ot N est le nombre de

références 4 comparer, ils sont évidemment trés avantageux par rapport

aux algorithmes de comparaison séquentielle exhaustive qui sont en O(N).

Cette voie a été testée pour le systtme MIMULE, (cf algorithme en partie

B, paragraphe 63).
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Une autre approche possible pour la recherche rapide du plus proche

voisin dans l’espace engendré par les comparaisons dynamiques globales

entre mots isolés est |’algorithme de recherche par approximation-

élimination (AESA) [Vidal-Ruiz 85]. Partant de la constatation que les

indices de dissemblance entre les mots sont presque des distances (le corpus

testé ne présente pas de violation de l’inégalité triangulaire), l’espace de

représentation est considéré comme quasi-métrique. Une inégalité triangu-

laire "’laché’ est alors utilisée pour éliminer 4 chaque étape les prototypes

ne répondant pas 4 certains critéres de distances minimum et maximum

par rapport aux prototypes déja testés. L’auteur montre que, dans le cas

du corpus testé (270 locutions), l'économie en nombre de comparaisons est

de l’ordre de 70% sans déterioration du taux de reconnaissance.

Avec les mémes constatations (moins de 5% de violation de l’inégalité

triangulaire sur le corpus d’apprentissage), [Gupta 84] procéde a un

réétiquetage de chaque mot de ce corpus par le type de ses k plus proches

voisins. I] obtient ainsi un score de 94% sur les chiffres américains (avec

k+7) en utilisant pour la reconnaissance, un algorithme de recherche rapide

du plus proche voisin.

b) Réduction

Le but de ces méthodes est de réduire 4 l’apprentissage la taille du

dictionnaire de références tout en conservant au maximum 1 information

contenue dans la totalité du corpus. La reconnaissance consiste alors en

une comparaison séquentielle du mot inconnu avec chaque mot du vocabu-

laire conservé, la décision étant généralement prise 4 ]’aide du critére des

K plus proches voisins .

La réduction de données effectuée 4 V’apprentissage utilise les

méthodes habituelles de classification, elles consistent 4 répartir les locu-

tions acquises en classes (ou ’’clusters’’) homogénes et a conserver seule-

ment un ou quelques prototypes représentant la classe lors de la reconnais-

sance. Le taux de réduction des données dépend donc de la taille des

classes et des algorithmes choisis (il peut aller jusqu’& un pour cent).

Notons ici que tous les algorithmes de classification ne sont pas utilis-

ables, en effet les objets 4 classer ne sont pas des points connus par leurs

coordonnées dans un espace métrique mais des mots-matrices dont seules

sont connues les positions relatives en terme de ’’pseudo-distance ”. Ces

caractéristiques interdisent donc certaines méthodes (comme par exemple la

séparation par hyperplans) au profit exclusif de celles basées sur la matrice

triangulaire des ’’distances’”’ deux 4 deux de toutes les locutions entre elles,

la notion de distance utilisée étant le plus souvent le score de comparaison
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L’ensemble des locutions 4 classer en une fois peut faire l’objet de

plusieurs stratégies : La plupart des syst’mes appliquent la classification

par type de mot, c’est-a-dire qu’on ez:trait du corpus total le sous-

ensemble de toutes les élocutions du méime mot de vocabulaire; pour la

reconnaissance de chiffres par exemple, on classera séparément les

”ZERO”,les UN’ ete ; Inversement, une méthode globale s’appliquera

sur le corpus entier tous types confondus. L’avantage de la classification

par type tient A ses performances en terme de temps de calcul et

d’encombrement mémoire; si T est le nombre de types et N le nombre de

locutions par type de mot, le nombre de comparaisons dynamiques a cal-

culer et donc la taille de la matrice des distances est de l’ordre de O(T.N*)

alors qu'il est en O(T.N)* pour la classification globale. Cette
caractéristique fait que 1a méthode par type s’avére généralement la seule

envisageable étant donnée la taille des corpus d’apprentissage multilocu-

teurs.

La méthode globale au contraire, posséde l’avantage d’une informa-

tion sur les objets A classer (leur type) d’ou une efficacité plus grande dans

le cas de classes empiétantes. Dans le systtme MIMULE, la faible taille

du corpus d’apprentissage autorise les deux méthodes, la méthode globale

s’avérant aboutir a une classification qui gére mieux les recouvrements de

types différents, et 4 des taux de reconnaissance améliorés (cf partie B,

paragraphe 632). Notons au passage que tous les algorithmes ne se prétent

pas A cette prise en compte d’une information a priori sur les objets &

classer.

Nous avons vu que la méthode de classification utilisée dépend de

plusieurs critéres : les propriétes de l’espace de représentation, le nombre

d’objets 4 classer, la connaissance ou non d'information a priori sur les

objets; citons encore : la connaissance a priori du nombre de références a

obtenir (afin par exemple de fixer une borne supérieure au temps de

reconnaissance), la possibilité ou non d’étendre le corpus sans remettre en

cause la totalité de la classification (pour es systémes adaptatifs par exem-

ple ), etc...

Il existe deux grandes familles ce méthodes de classification :

hiérarchiques et non-hierarchiques ( ou nodales).

Les méthodes nodales sont les plus utilisées en reconnaissance de la

parole en raison de leur simplicité de mise en oeuvre et de leur moindre

coiit en temps de calcul. Les méthodes hiérarchiques sont trés utilisées dans

les autres sciences et sont généralement recommandées pour des ensembles

a classer de ’’petite dimension”’. ( [Jambu 78] les préconise jusqu’a 10000

objets dans le nuage initial). Elles présentent en effet l’avantage de ne

nécessiter aucune connaissance a priori sur la structure du nuage,
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contrairement aux méthodes nodales qui fixent a priori le nombre de

classes, ou le seuil d’agrégation maximum.

Parmi les méthodes non-hiérarchiques les plus fréquemment utilisées

en reconnaissance de la parole, citons la méthode des K-means,(cf descrip-

tion paragraphe 523) [Ball 65], [Levinson 79], [Rabiner 79a]; [Levinson

83] obtient ainsi 98.5% de reconnaissance exacte sur les chiffres en pluri-

locuteur. Un algorithme récent MKM (modified K-Means) proposé par

[Wilpon 85] permet de s’affranchir du choix a priori du nombre de classes,

le score obtenu en multilocuteur sur le corpus des chiffres via le téléphone

est de 84.2% (soit 1% de mieux que le classique UWA); la méme

méthode avoisine avoisine 100% en enregistrement de laboratoire et en

plurilocuteur. Les nuées dynamiques sont une généralisation de

Valgorithme des k-means utilisant des centres multiples pour représenter

les classes {Diday 70].

Les algorithmes A seuil (cf paragraphe 521) sont trés utilisés égale-

ment en reconnaissance de la parole. L’algorithme UWA (cf paragraphe

522) [Rabiner 79b], [Wilpon 82] en est une variante dirigeant la recherche

du centroide vers les zones de plus forte densité [Rabiner 79b] obtient 80%

de reconnaissance avec 10 références par type de mot. [Briant 84] obtient

avec la méme méthode pour le systéme Syril, un score de 88% sur les

chiffres francais plus quelques mots de service. Gupta a amélioré cet

algorithme en s’assurant une classification optimale grace a l’algorithme du

lien complet et en remplacant la notion de centroide par un algorithme 4

seuil variable et mieux adapté 4 la recherche des points d’accumulation

[Gupta 82]. Le systeme MIMULE (cf [Divoux 82] ) procéde également 4

une amélioration de ce genre en utilisant le centroide MINISOM et un

“rayon d’influence ”” adapté a la taille des classes (cf partie B, paragraphe

46). [Mokeddem 85] montre de plus que, quel que soit l’algorithme utilist

(AEC est fondé sur la méthode des K-means et ASC sur un algorithme a

seuil) les scores de reconnaissance peuvent étre encore améliorés par optim-

isation de la classification selon une fonction critére bien choisie. Il obtient

ainsi un taux de 7% supérieur 4 la méthode UWA (84% au lieu de 77%)

sur le méme corpus (les chiffres frangais).

Les méthodes de classification hiérarchique, bien que plus rarement

utilisées en reconnaissance de la parole, permettent également une parti-

tion des locutions en classes homogénes, il faut pour cela construire une

hiérarchie de partition sur l’ensemble 4 classer (cf algorithme CAH

paragraphe 5) et segmenter l’arbre obtenu, chaque branche formant ulors

ne classe. Les critéres de segmentation sont trés variés, [Lelievre 81]

obtient de bons résultats (84% en lére position, 89% en 2éme) a l’aide de

la partition formée au niveau significatif dont le nombre de classes est le

plus proche de six. (Il s’agit d’une classification par type). Les tests portent

sur un petit vocabulaire (les chiffres plus 9 mots de service) et sur une
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dizaine de locuteurs.

Pour le systéme Moise [Mariani 84] a testé deux méthodes de classifi-

cation, l’une nodale (UWA), l'autre hiérarchique (CAH); les deux donnent

des résultats comparables: 95% sur le vocabulaire des chiffres plus 7 mots

de service en conservant 8 a 12 références par type de mot; la reconnais-

sance est faite A l’aide de V’algorithme des 2 plus proches voisins, sur 20

locuteurs différents des 100 ayant créés les références. La comparaison

avec un algorithme 4 seuil dans les mémes conditions montre que ce der-

nier, plus souple d’emploi et moins cofteux en temps de calcul nécessite

cependant plus de références pour les mémes performances.

Pour le systéme MIMULE nous avons testés la CAH avec plusieurs

critéres de segmentation (cf partie B,paragraphe 635). Certains d’entre

eux (nombre de points maximum par classe, nombre de classes totales)

permettent d’exercer un contréle sur la classification, d’autres au contraire,

(taux de recouvrement minimum) ne sont guidés que par l'information a

priori sur les types des feuilles et ne nécessitent aucune décision préalable

de Vutilisateur. Ces derniers ne sont applicables que dans le cas de la clas-

sification globale tous types confondus.

Notons que la segmentation d’un arbre hiérarchique représente une

perte importante de l’information, on passe en effet d’une hiérarchie de

partitions A une partition particuligre. C’est cette constatation qui justifie

les méthodes de structuration (cf 444a) dont la méthode CSA testée pour le

systéme MIMULE (cf partie B, paragraphe 67).
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51. INTRODUCTION

Une des difficultés majeures de la reconnaissance des formes tient 4

la quantité d’informations brutes issues cles capteurs et A la complexité

exponentielle de leur combinaison. Le codage et le prétraitement constitue

une premiére étape, trés importante, de filtrage de l’information de ’’bas

niveau’’; celle-ci n’est généralement pas suffisante pour la majeure partie

des applications courantes, on peut alors avoir recours A des techniques sta-

tistiques de réduction de données appliquées aux informations de "haut

niveau’’ (phonémes, mots,...).

Nous nous limiterons ici 4 l’étude de la famille de techniques la plus

utilisée : Les méthodes de classification. Remarquons tout de suite que la

classification ne réduit l'information que dans la mesure ot elle est suivie

d’une étape de représentation au cours de laquelle chaque classe est

“résumée ’’ par une faible quantité d’informations (prototype, hyper-

plan,...). Du point de vue mathématique,une classification sur un ensem-

ble fini I est soit une partition de I (méthodes nodales,cf paragraphe 52),

soit plus généralement une hiérarchie de classes emboitées (méthodes

hiérarchiques, cf paragraphe 53).

Rappelons également Ja distinction entre classification et classement :

La classification est !’édification de la partition (ou de la h. archie de par-

titions), c’est en reconnaissance des formes le but de l’apprentissage. Le

classement est l’opération qui consiste A affecter un élément a un systéme

de classes déja congu, c’est le but de la reconnaissance.

Le choix d’une méthode de classification dépend de nombreux critéres

propres a |’application.

- Les propriétés de l’espace de représentation:

Si les données sont connues par leurs coordonnées dans un espace

vectoriel on peut utiliser les méthodes algébriques (cf paragraphe 44) sinon

on utilisera les méthodes basées sur une matrice de proximités, précaution

prise d’un espace adéquat (dépendant ces propriétés de la notion de

proximité choisie).

Notons que le premier cas peut toujours se ramener au second moy-

ennant une distance euclidienne par exemple; l’inverse n’étant pas

nécessairement vrai.

- Les connaissance a priori sur les données:

Le plus souvent il s’agit du nombre de classes final qui est fixé a

Vavance, soit par contrainte sur le temps de calcul ou d’espace mémoire,

soit parce que le classifieur posséde une connaissance préalable sur la

1 Chapitre A.5
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Il peut aussi s’agir d'autres criteres concernant
structure du nuage. la

chaque classe comme par exemple le nombre de points 
maximum ou

distorsion maximum.

On peut méme connaitre a priori la répartition compléte en classes, :

but de la classification est alors de fixer les paramétres qui en rend
ent le

mieux compte. Ce type de connaissance est utilisé dans MIMULE (cf par-

tie B, paragraphe 635) et dans les méthodes d’inférence du lien (cf par

exemple [Moreau 84]).

Nous présentons ici quelques méthodes de classification fréqu
emment

ées dans les
utilisées en reconnaissance de la parole et qui ont 

ete evoqu

chapitres précédents, au paragraphe 52 nous aborderons les méthodes

nodales et au paragraphe 53 les méthodes hiérarchiques.

9 Chapitre A.5

@

52. LES METHODES NODALES

Ces méthodes sont en général plus simples et plus rapides que les

méthodes hiérarchiques mais nécessitent une connaissance minimum sur

les données 4 classer, de plus, le choix de la notion de représentant influe

sur la classification elle-méme. Nous décrivons ici deux grands types de

classification non hiérarchique, l’algorithme 4 seuil (paragraphe 521) avec

une de ses variantes (paragraphe 522), et l’algorithme classique des K-

means (paragraphe 523).

521. L’algorithme a seuil

Cet algorithme utilise un seuil § fixé a priori et une distance d entre

les points 4 classer.

+ Le premier point du corpus: %1 constitue la premiére la premiére classe

C1 dont il est le représentant R1.

C1 = {X%1}; Rl = XI

+ Ensuite pour tout nouveau point X

- Siu existe un représentant Rj de la classe Cj tel que :

d(X,Rj)< 8

et

Vk; d(X,Rj) < d(X,Rk)

Alors Affecter le point X a la classe Cj et recalculer le représentant

Rj de cette classe.

- Sinon Créer une nouvelle classe Cp ayant pour représentant X:

Cp = {X}; Rp =X

Cet algorithme a pour avantage d’étre simple 4 mettre en oeuvre,

rapide, peu encombrant en mémoire, de plus il est incrémental ce qui per-

met l’adaptation 4 de nouvelles données sans remettre en question toute la

classification.
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Il présente par contre les inconvénients suivants:

Il est trés sensible A la valeur du seuil qui n’est pas toujours évident 4

fixer et éventuellement 4 Vordre de prise en compte des données. Le

représentant étant recalculé 4 chaque étape, il présente de plus le danger

d’effet de chaine particuliérement génant pour un classement basé sur
 le

critére du plus proche voisin.

522. Algorithme UWA

L’algorithme UWA (Unsupervised Without Averaging) [Rabiner 79b]

est une variante de J’algorithme 4 seuil ot tous les points sont connus
 (par

leurs distances) dés le début.

1. Détermination du centre MINIMAX du corpus E-->R

(voir définition du minimax :Partie B, paragraphe 642)

9. Une premiére ébauche de cluster (c’est A dire de classe) est

obtenue avec tous les points de E situés a |’intérieur de la sphére

de rayon S et de centre R.

G ={Xe E/d(X,R)< 5}

3. Le centre MINIMAX de ce cluster C est calculé--> R

4, Les étapes 2 et 3 sont réitérées jusqu’a obtention de la stabilité

(Ci = Ci-1). Le cluster Ci est alors définitif et il est retiré de

Vensemble E.

5. Les étapes 1,2,3 et 4 sont réitérées jusqu’a ce que l’ensemble E

soit vide.

L’amélioration consiste ici en une recherche de stabilité des class
es

dans les zones denses pour chaque cluster. De plus, les classes étant
 rem-

ises en question @ chaque itération, effet de chaine ne se présente
 plus.

Cependant, le temps de calcul et Pencombrement sont ne
ttement accrus.

Cet algorithme présente en outre Vinconvénient de privilégier le "centre ””

du nuage et de sur-segmenter la “périphérie "’. Nous avons tenté de

remédier en partie 4 cet inconvénient grace 4 la notion de centre MI
N-

ISOM. (cf partie B,paragraphe 643).

®@

we

523. Algorithme des K- means

Cet algorithme [Ball 65], [Mac Queen 67],..part de l’ensemble com-
plet des points 4 classer et d’une distance entre chacun d’eux.

1. Initialisation: On choisit, parmi la population 4 classer ou non

K représentants (ou directement la partition Pi).

2. Chaque point du corpus est ensuite associé au représentant le

plus proche, on obtient ainsi une partition P en K_ sous-

ensembles.

%, On elhecrne ensuite le test d’arrét qui peut porter sur le nombre

er aeration) la minimisation de la distorsion ou la convergence

s'il et positif, on posséde les K classes et leurs représentants ,
4. Sil est négatif, on recalcule les K nouveaux représenttanil de
chaque sous-ensemble de la partition et on réitére 4 partir de

Vétape 2.

Ces méthodes permettent un controle direct du nombre de classes A

obtenir. Leur principal inconvénient tient au choix de départ; puisqu’elles

ne cont que localement optimales, le nombre de repirentanta ot leur choix
eeimoreeat toute la classification. Les nuées dynamiques [Diday 70]

présentent une amélioration de la méthode des K-means o0 une classe est

représentée par un groupe de centroides et la stabilité améliorée par la

notion de ’’formes fortes’’.
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53. LES METHODES HIERARCHIQUES

531. Généralités

Le but de la classification hiérarchique est de représenter un ensemble

fini d’objets au moyen de parties de cet ensemble, hiérarchiquement

emboitées. Cette représentation correspond d’assez prés aux méthodes de

taxinomie utilisées dans de nombreuses disciplines scientifiques.

Un ensemble I (par exemple les plantes 4 fleurs) est divisé en un

nombre fini de classes 2 4 2 disjointes (les familles botaniques:

Ombelliféres, scrofulariacées,...) chaque classe étant elle-méme divisée en

un nombre fini de sous-classes également toutes disjointes (la famille des

scrofulariacées par exemple rassemble de nombreux genres parmi lesquels

digitale, véronique ... et mimule ) et ainsi de suite jusqu’aux éléments ter-

minaux de la classification (en botanique: l’espéce ou méme la variété).

Chaque classe est incluse dans une classe et une seule du niveau

supérieur; ainsi, du tronc jusqu’a un élément particulier, il n’existe qu’un

chemin qu’il s’agit de retrouver lors du classement d’un élément inconnu.

D’un point de vue plus mathématique une hiérarchie peut se définir

ainsi:

Soit E un ensemble fini et H un ensemble de parties de E (les paliers}, on

dit que H est une hiérarchie sur E si les conditions suivantes sont toutes

vérifiées:

-EeH (le palier le plus haut contient toute la population)

-VYeeE, tele H (les points terminaux appartiennent 4 la

hiérarchie )

-vhh’'e Hona(hoh’¢@)==»hch’ ou eh

(les parties d’une hiérarchie sont soit disjointes soit emboitées)

Exemple: Soit E={X1,%2,X3,X4,X5}

et H={ £X1},{X2},{X3},(%4},{X5},{%1,X2,{%4,X5},{K1,X2,X3},E}

on peut vérifier que H est une hiérarchie sur E (cf figure A26).

Hiérarchie binaire:

C’est une hiérarchie dans laquelle chaque palier est formé du

regroupement de 2 des éléments du palier précédent:

vB ¢é H, card(B)» 1 ==> ] (B1,B2)¢ HxH

6 Chapitre A.5
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tel que BIN B2=-@ et B1U B2=B

La hiérarchie de la figure A26 est donc biaaire.

Hiérarchie indicée:

On appelle hiérarchie indicée un couple (H,f) o& H est une

hiérarchie et f une application de H dans R+ telle que:

- f(h) = 0 <==> card(h) = 1

-Whh’e¢H; heh’ ==> f(b) < f(t’)

On associe donc 4 chaque palier h un indice numérique f(h) propor-

tionnel 4 la ’’distance ’’ entre les deux sous-arbres qu'il relie (voir

l’extension de la notion de distance 4 des classes de points au paragraphe

532). Dans les schémas d’arbres hiérarchiques que nous donnerons, |’indice

sera représenté par la hauteur du lien, ainsi la figure A27 représente la

hiérarchie H de la figure précédente o& on voit que X1 et X2 sont

agglomérés plus tét (indice 1), donc sont plus proches |’un de 1’autre que

X4 et X5 (indice 1.5).

Définition algorithmique:

D’un point de vue plus algorithmique, une hiérarchie peut égale

ment se définir comme une suite (ordonnée dans le temps) de partitions de

Vensemble 4 classer E. Ainsi, la hiérarchie des figures A26 et A27 pourra

étre décrite, de fagon redondante mais plus conforme au p -cessus de con-

struction, par la suite des partitions qu'elle définit 4 chaque palier; par

exemple :

(PO, Pl, P2, P3, P4) avec

PO={{X1},{K2},...,{%K5}}

Pi={{X1,X2},{X3},{%4},{X5}}

P2={{X1,%2},{X3},{X4,%5}}

P3={{X1,X%2,X3},{X4,X5}}

P4={X1,X2,X3,X4,X5}

Une telle suite contient nécessairement 4 ses extrémités, d’une part

Pensemble total E (ici P4), et d’autre part la partition Ps composée de tous

les singletons de E (ici PO}. Si algorithme de construction évolue de Ps a

E par agglomération des sous-ensembles, la classification est dite ascen-

dante; si au contraire, il évolue de E vers Ps par divisions (ou ’’éclate-

ments’’) successifs des ensembles, ta classification est dite descendante. Ces

méthodes bien qu’assez lourdes sont fréquemment utilisées en statistiques

en raison de leur efficacité. Elles présentent en effet avantage de contenir

plus d’informations que les méthodes nodales et pour les CAH d’étre

indépendantes de la notion de représentant de classe.
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Si le but recherché est seulement un ensemble de classes horno
génes,

la phase de construction de Varbre doit étre suivie d’une phase 
de segmen-

au d’aglomération le plus significa-

nsidérer comme une classe chaque

de segmentation faisant

tation qui consiste & sélectionner le nive

tif compte tenu de l’application et a co li say gn ge
®
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Figure A26: Hiérarchie H sous forme d’ensembles

e
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Figure A27: Hiérarchie H sous forme d’arbre binaire
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532. Algorithme de Linde-Buzo-Gray

Cet algorithme ({Linde 80]) procéde par séparations dichotomiques

successives de l’ensemble initial vers une partition de 2" classes ot N est

un paramétre du systéme.

~ Initialisation

On dispose au départ d’un seul ensemble C

Fixer N

- Répéter N fois

- Calculer le centroide de chaque ensemble C ---> X

- Perturber légérement le centroide X

X+&---> XL

K-& ---> X2

- Jusqu’a stabilité de la répartition répéter :

_ Répartir l'ensemble C en 2 sous-ensembles C1 et C2 tels que

Vv Xe Cl d(X,X1)« d(X,X2)

VYeC2 d(¥,X2)« d(¥,X1)

- Calculer les centroides X1’ et X2’ de C1 et C2

- L'ensemble C est décomposé en 2 sous-ensembles C1 et C2 qui
a a . ‘ 3 "

vont eux-méme étre décomposés en 2, jusqu’A obtention des 2

classes.

La construction descendante de cet algorithme permet l'arrét dés

Vobtention du nombre de classes voulu, de plus dans le cas d’une

recherche hiérarchique, la reconnaissance emprunte le méme sens que

Vapprentissage. Toutefois il nécessite de fixer a priori le nombre de classes

et ne s’applique pas 4 toutes les structures de données (ajouter ou

retrancher un epsilon au centroide suppose un espace euclidien). C’est

pourquoi cette méthode est utilisée pour la quantification vectorielle plus

que pour la classification de mots.

10 Chapitre A.5

‘@

e

533. Classification ascendante hiérarchiq ¢

L’édification ascendante d’un systéme de classes hiérarchisées se fait 4

partir des eléments terminaux en formant d’abord de petites classes ne

regroupant que des éléments trés semblables, puis a partir de celles-ci des

classes plus lourdes et nécessairement mo:ns homogénes.

A Vetape 0 il y a n éléments terminaux 4 classifier, 4 la derniére

étape (la n-1 éme) un seul ensemble de a éléments. Chaque étape procéde

au regroupement des deux classes du niveau précédent, les plus proches (cf

algorithme partie B paragraphe 633). On voit que cet algorithme nécessite

d’étendre la notion de distance de points 4 celle de classes de points.

De plus, a chaque étape, 2 classes seulement sont agrégées; il est

donc inutile de recalculer la nouvelle matrice de distances partir des dis-

tances initiales entre locutions, des formules de récurrence permettant de

calculer la matrice de l’étape i en fonction de celle de l’étape i-1. Cette

fonction vérifie lors de l’agrégation des classes Ca et Cb en une classe Cab

(= Ca U Cb):

V j,k # ab,a,b

D; (Ck,Cj) = D;.4 (Ck,Cj) ay

Vjrtab

D, (Gab, Gj) = (D;.(Ca,Cj),D.(Cb,Cj)) (2)

Il existe plusieurs définitions possibles de la distance entre 2 classes de

points qu’on trouvera dans [Jambu 78] ainsi que les fonctions f de

récurrence correspondantes. Nous nous limiterons A donner ici les quatre

formules (2) testées pour le systtme MIMULE (cf partie B paragraphe

634),

Soient deux classes de points C1 et C2:

Ci= { X1,X2,...Xn}

C2= { Y1,¥2,...Yp}

od les Xi et Yi sont des points de l’ensernble initial 4 classer.

d(X,Y) représente la notion de distance initiale entre 2 points X et Y.

(dans le cadre de notre projet il s’agit du score de comparaison dynamique

entre deux locutions).
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D(C1,C2) représente la nouvelle notion de distance étendue 4 deux classes

Cl et C2.

A noter que dans le cas de singletons la distance D est calquée sur la dis-

tance initiale d.

Ci = {X1} ; C2 = {2} ==» D(C1,C2) = d(X1,X2)

Rg : Cab désigne la classe formée par l’agrégation de Ca et Cb.

a) Ultra-métrique inférieure (ou saut minimum)

Définition:

D (C1,C2) = Min (d(Xi,X}))
cr)

La distance de deux classes est assimilée 4 la distance de leurs deux

points respectifs les plus proches.

Formule de récurrence:

Yj#a,b

D; (Cab,Cj) = Min (Di, (Ca,Cj) , D;., (Cb,C}j))
ah

b) Ultra-métrique supérieure (ou diamétre maximum)

Définition:

D (C1,C2) = Max (d(Xi,X)))

La distance de deux classes est assimilée 4 la distance de leurs deux

points les plus éloignés.

Formule de récurrence :

V j#a,b

D; (Cab, Cj) = Max (D,.,(Ca,Cj) , D,_,(Cb,Cj))
“a

c) Distance moyenne

Définition :

12 Chapitre A.5
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D (C1,C2) = OQ, d(Xi,Xj)) / (Card C1 Card C2)
ub

La distance de deux classes est calculée comme la moyenne de toutes les

distances des points de Cl 4 ceux de C2.

Formule de récurrence :

Vj #a,b

[Card Ca.D._, (Ca,Cj) + Card Cb.D;,,(Cb,Cj)]

D; (Cab,Cj) =

[Card Ca + Card Cb]

d) Variance de la réunion des deux classes :

Définition :

D (C1,C2) = Var (C1 U C2)

La distance de deux classes est ici mesurée par la dispersion des

points dans la classe formée par leur réun:on.

Formule de récurrence :

Vj#a,b

D. (Cab,Cj) = (A-B) / (Ma+Mb+M)).(Ma+Mb)

avec

A = (Ma+Mj).D,., (Ca,Cj) + (Mb+Mj).D,_, (Cb,Cj) + (Ma+Mb).D,.,

(Ca,Cb)

B = Ma.n(a) + Mb.n(b) + Mj.n(j)

ou

n(j) est l’indice de niveau de la classe Cj

Mj est la masse affectée a la classe Cj
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MIMULE est un systéme de reconnaissance de Mots Isolés

MUlti-Locuteur utilisant des méthodes statistiques de classification.

Notre travail a eu pour but de réaliser plusieurs variantes autour

d’une structure de base commune (compzraison globale, mots isolés, clas-

sification statistique) et de tester leur efficacité respective dans le cadre

d’une application précise.

Le contexte de cette application et ses caractéristiques fonctionnelles et

matérielles sont présentées au chapitre 2, Afin de ne pas recourir 4 de

fréquentes répétitions nous avons choisi de présenter les différentes vari-

antes de la facgon suivante:

Aprés une description schématique rapide de l’architecture du projet

(chapitre 3), nous présenterons dans un premier temps au chapitre 4, la

structure commune 4 toutes les variantes.

Dans un deuxiéme temps, aprés une présentation des caractéristique

déterminantes des locutions du corpus d’apprentissage (chapitre 5), le

chapitre 6 détaillera les différents choix cle variantes ainsi que leur influ-

ence sur les taux de reconnaissance,

Le chapitre 7 discute les taux de reconnaissance et la portée des con-

clusions a la lumiére d’autres résultats obtenus avec des corpus de données

plus importants.
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21: Contexte de l’application

Il s’agit d’un projet de réponse vocele pour un service de renseigne-

ments automatiques. Nous avons limité notre étude aux applications of un

dialogue fortement guidé par l’ordinateur permet de n’avoir 4 reconnaitre

qu’un petit nombre de mots-clé prononcés isolément.

Nous avons choisi comme application possible de simuler un centre

de renseignements bancaires téléphonés. Le systéme est chargé d’identifie

le client grace & un code chiffré et d’accomplir un certain nombre de

taches telles que :

- Communiquer les messages en attente qui le concernent,

- Communiquer le solde de son compte courant,

- Prendre en compte une demande de chéquier,

- ete...

Le choix de ces options par le client peut se faire soit par reconnaissance

d’un mot-clé avec confirmation, soit par sélection séquentielle (réponse par

oui ou non aprés la proposition de chaque service par l’ordinateur), (cf.

organigramme en annexe).

Il est évident qu’un tel ’’dialogue *’ se révéle assez fastidieux aq gu

Vemploi, surtout pour les locuteurs non habitués 4 parler dans un micro-

phone et ceci d’autant plus que les performances actuelles de reconnais-

sance obligent 4 une confirmation systématique des chiffres reconnus.

Cette contrainte limite de fagon draconnienne |’extension 4 des vocabu-

laires plus grands. Nous ne présenterons ici que la reconnaissance du code

secret 4 4 chiffres (cf. figure B1) :

Pour chaque chiffre prononcé, le module de reconnaissance propose

successivement les 2 réponses les plus probables. Le module de dialogue

demande alors confirmation au locuteur de l’une ou des deux.

Si les deux propositions sont rejetées par le locuteur, on lui demande

de reprononcer son mot ; si, 4 nouveau, i rejette les deux propositions qui

lui sont faites, la procédure est interrompue et abandonnée.

C’est pourquoi lors des statistiques fournies au chapitre 6, nous don-

nons toujours les résultats de reconnaissance en deux pourcentages : les

performances obtenues en une seule proposition et celles obtenues avec les

deux meilleures propositions.

On ne demande évidemment pas confirmation pour les réponses de

type oui-non...! Cette confiance est heureusement justifiée par un taux de

reconnaissance de 100% pour ce sous- vocabulaire.
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- Pouri de 1 a 4 Répéter

- Répéter

Synthése(’’Prononcer le i éme chiffre de votre code ’’)

Acquisition

reconnaissance-chiffre ---> X1,X2

Synthése(’’Le i éme chiffre de votre code est-il X1 ?’’)

Acquisition

Reconnaissance-oui-non ---> Y

Si Y =’’oui’’ alors Code (i) = X1

$i Y =’’non”’ alors

- Synthése(’’Le i éme chiffre est-il alors X2 ?’’)

- Acquisition

- Reconnaissance-oui-non ---> Y

- Si Y = "oui’’ alors Code (i) = X2

- Si Y = ’non”’ alors Synthése(’’Désolé, je n’ai pas

compris’’)

jusqu’a Y = ’’oui”’ ou nb-de-répétitions = 3

- Si nb-de répétitions = 3 alors

- Synthése(message d’ excuse)

- fin du dialogue

- Synthése(’’Votre code est Code(1),Cade(2), Code(3),Code(4)’’)

- Suite du dialogue

Figure B1: Algorithme du dialogue
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22 : Caractéristiques principales

Le systéme tel qu’il a été défini, ainsi que ses applications, posséde

un certain nombre de caractéristiques spécifiques importantes :

- Utilisation potentielle par un grand nombre de locuteurs in-

connus a priori. Le systéme devra donc gérer la grande variabilité

(inter et intra-locuteur) des différerites voix et l’impossibilité de

posséder un vocabulaire par utilisateur;

- Vocabulaire de petite taille (ici 12 types de mots : les 10

chiffres, oui, non) ;

~ Mots prononcés isolément en répoiase 4 une question fermée de

ordinateur, donc pas d’aspect syntaxique ni de probléme de seg-

mentation dans un flot continu de parole mais seulement une seg-

mentation parole- bruit ambiant.
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93. Architecture matérielle

Ayant coincidé avec un renouvellement de l’équipement informa- 
»e

tique du laboratoire, le déroulement du projet comprend deux “

€poques”” :

1) Le premier systéme - MULOT, a été implanté sur mini-

ordinateur MITRA 125 avec une mémoire centrale de 32 K-mots de

16 bits, programmé en FORTRAN sur cartes perforées. L’organe de

prétraitement du signal vocal est un VOCODEUR SLE 4 16 filtres

numériques. Celui-ci fournit tous les centiémes de seconde 1’énergie 
&) @

du signal vocal dans les 16 bandes de fréquence décrites sur la figure

B2.

2) Le deuxiéme systéme : MIMULE, a été implanté sur mini-

ordinateur MOTOROLA EXORMACS (micro-processeur 68000)

avec une mémoire centrale de 1 méga-octet et programmé en PAS-

CAL. Pour les tests effectués sur les corpus les plus importants (G44

et C60), l’acquisition, la paramétrisation et les comparaisons ont été i @
faites sur Masscomp et programmés en CG; les algorithmes de classifi-

cation et sélection ont été programmés en Pascal sur Vax 785.

i @
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Caractéristiques des filtres du VOCODER (SLE) utilisé :

N° CANAL BANDE PASSANTE LARGEUR DE BANDE

i 350 200

2 550 200

3 750 200

4 950 200

5 1175 250

6 1 450 300

7 1 750 300

8 2 050 300

9 2 350 300

10 2 650 300

ll 2 950 300

12 3 300 400

13 3 700 400

14 4 100 400

1S 4 700 800

16 5 900 1 600

Figure B2: Bandes passantes du vocoder SLE
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CHAPITRE 3

DESCRIPTION SCHEMATIQUE DU PROJET



31. Présentation

Les caractéristiques citées au chapitre 2 nous ont amenés 4 choisir,

pour gérer la variabilité multilocuteur, un systéme de comparaison dynam-

ique globale de mots isolés avec réduction des données par classification

statistique. Comme tout systéme de reconnaissance, celui-ci posséde 2

phases dissociées dans le temps :

- Une phase d’apprentissage (A) faite une seule fois 4 la mise en

place du systéme pour une application donnée,

- Une phase de reconnaissance (B) correspondant a la partie

opérationnelle du systéme qui est activée 4 chaque fois qu’un mot

est 4 reconnaitre.

A/ Phase d’apprentissage

Le principe consiste 4 faire prononcer le vocabulaire de l’application 4

un grand nombre de personnes, et 4 choisir parmi toutes ces locutions,

celles qui sont les plus caractéristiques, c’est-4-dire les plus représentatives

de l’ensemble complet. On utilise pour cela une méthode statistique de

réduction de données utilisant seulement les ressemblances de tous ces mots

entre eux. A l’issue de cette phase d’apprentissage, le systéme posséde

donc un certain nombre de références qui sont stockées sur disque.

B/ Phase de reconnaissance

Lors de cette phase, un mot inconnu est prononcé; pour identifier ce

mot le systéme le compare aux références sélectionnées par l’apprentissage,

et lassimile 4 celle 4 qui il ressemble le plus.

La caractéristique essentielle qui distingue ce systéme (multilocuteur)

est donc que toute personne qui se présente au microphone peut étre

comprise immédiatement sans phase d’apprentissage individuel (comme

c’est le cas dans les systémes monolocuteurs). Que le locuteur fasse ou non

partie du corpus d’apprentissage, le systéme s’adaptera, sauf quelques

exceptions, 4 cette nouvelle voix, et ceci de mieux en mieux au fur et 4

mesure du dialogue.

Pour plus de précisions :

+» Le passage du signal vocal tel qu’il sort du microphone en un

codage exploitable par un programme informatique fait l’objet du

paragraphe 43.

+ Les paragraphes 44 et 62 détaillent la notion de ressemblance

1 Chapitre B.3



entre deux mots qui peuvent différer par leur longueur de 
fagon

non signifiante (un méme mot peut €tre prononcé vite ou 
lente-

ment). 
32. Synoptique

» Les méthodes permettant de sélectionner a lapprentissage 
les

mots les plus représentatifs comme références sont présentées au & ®
chapitre A5 pour la théorie et aux paragraphes 45 et 46 pour leurs APPRENTISSAGE RECONNAISSA!NCE

applications 4 ce projet.

+ La phase de reconnaissance et la fagon dont le systéme s’adapte

A un nouveau locuteur inconnu sont développées aux paragrap
hes /

47 et 48. 
QO 2 ®

@ \

Acquisition Acquisition

Para métrisation Paramée¥risation

q®

Corpus de )

Spectroqrammes 5 pectrogramme

(@ Coleul des Com poraison

disYances cs Décision

Matrice des

disYances I

Classification ! Résvulhol

@ Cheix des ceprasentants \

References _|
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41. INTRODUCTION

Ce chapitre détaille la structure ce base du projet, c’est-a-dire

ensemble des étapes et des idées qui sont communes & toutes les variantes

testées.

La ‘présentation de ces différentes étapes respecte l’ordre chronolo-
gique de leur déroulement réel (cf: synoptique en paragraphe 32) :

- 42: Apprentissage, reconnaissance

- 43 : Acquisition, paramétrisation

- 44 : Calcul de la matrice des distances

- 45 ; Réduction des données par classification

- 46 : Sélection du représentant et du rayon

- 47: Reconnaissance et décision

- 48 : Adaptation au locuteur.

1 _ Chapitre B.4



42. APPRENTISSAGE / RECONNAISSANCE

Ces deux phases, inhérentes a tout systéme de reconnaissance sont

bien distinctes, tant au point de vue de leur utilisation que de leur mise au

point. L’apprentissage étant effectué une seule fois lors de la mise en place

du systéme, la priorité y a été donnée au gain de place mémoire plutét

qu’au temps de calcul. Cette phase traite en effet un grand nombre de

données complexes sans contraintes de temps.

La phase de reconnaissance, au contraire, est effectuée souvent et traite un

nombre restreint de données, mais son utilisation interactive au cours du

dialogue nécessite une réponse aussi proche que possible du temps réel ; la

priorité est done pour cette phase le gain de temps, d’ou l’importance d’un

processeur vectoriel ou de composants spécialisés.

De la taille et de la représentativité du corpus d’apprentissage,

dépendent bien entendu les performances ultérieures de reconnaissance.

Les algorithmes de classification nécessitent un corpus suffisamment

important pour que soient mises en évidence les concentrations de locutions

et les prononciations marginales. Bien sir une prononciation peut étre

marginale dans un corpus et dominante dans un autre (en raison par

exemple des accents régionaux), il est donc important de choisir les locu-

teurs de la phase d’apprentissage en adéquation avec ceux qui auront 4

utiliser le systéme.

Pour les tests nous avons utilisé 20 locuteurs pris au hasard dans les

locaux de l’université certains trés habitués au microphone d’autres pas du

tout, Les statistiques fournies sont établies en séparant ce corpus en deux

arbitrairement et de plusieurs fagons différentes, moitié pour

Vapprentissage, moitié pour la reconnaissance.

On peut distinguer trois types d’applications possibles de ce systéme

en fonction des choix relatifs pour les corpus d’apprentissage et de recon-

nalssance.

- Applications monolocuteurs:

Le corpus d’apprentissage est composé de locutions d’une seule

personne enregistrées 4 des moments différents. Cette fagon de

procéder confére a la reconnaissance sur cette méme personne une

bonne résistance A la variabilité intra-locuteur et donne des taux

trés proches de 100%.

- Applications multilocuteurs :

« Reconnaissance n-locuteurs

Applicable seulement quand tous les utilisateurs potentiels du

systtme sont connus et en nombre restreint ( ¢100 ). Les

corpus d’apprentissage et de reconnaissance sont alors iden-

2 Chapitre B.4
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tiques ce qui rend la classification plus efficace. Les taux de

reconnaissance sont intermédiaircs entre ceux des applications

monolocuteurs et indépendantes clu locuteur.

« Reconnaissance indépendante cu locuteur

C’est plus précisément ce type d’application qui fait lobjet

des statistiques et des taux de reconnaissance fournis dans la

thése. Le corpus de reconnaissance est ici différent de celui

de l’apprentissage, c'est E€videmment le cas le plus délicat. La

valeur d’exploitation des références dépend de l’algorithme de

classification, de la taille du corpus d’apprentissage et de son

adéquation avec l’ensemble des sutilisateurs. Cependant, il est

certain que ce type de systéme basé sur des techniques statis-

tiques ne peut manquer d’exclure un faible pourcentage de lo-

cuteurs marginaux.

3 Chapitre B.4



43. ACQUISITION - PARAMETRISATION

Le but de cette étape est de coder sous une forme utilisable par le

systéme les mots qui sont captés par un microphone. Elle est effectuée a

l’apprentissage comme 4 la reconnaissance.

431. Vocodeur

Le signal temporel analogique tel qu’il sort du micro (cf. figure B3)

est analysé par un banc de filtres numériques. Il s’agit pour notre applica-

tion du VOCODEUR SLE décrit au paragraphe 23 qui fournit tous les

centiémes de seconde, l’énergie du signal dans seize bandes de fréquences.

Le résultat de cette analyse est un spectrogramme (cf. figure A16)

pour lequel :

» Chaque échantillon (c'est 4 dire chaque ligne) représente un

centiéme de seconde de parole, la dimension temps est donc figurée verti-

calement.

+ Chaque échantillon donne horizontalement les valeurs de ]’intensité

du signal dans les seize bandes de fréquence de 250 & 6 500 Hz, de

gauche a droite ; |’unité est le demi-décibel.

Le premier canal étant peu informant, il a été remplacé, dans notre

application, par l’énergie moyenne de |’échantillon :

AG

aie A ) e3
16 Get

De plus, la visualisation des spectrogrammes est rendue plus lisible grace

au codage de l’intensité en un caractére plus ou moins dense (cf. figures

B4 et B7).

+ Un programme de détection parole/non-parole basée sur l’énergie

du signal (énergie globale et haute fréquence) décide du tri des

prélévement en parole et bruit de fond pour le déclenchement et l’arrét de

l’acquisition de chaque mot prononcé.

4 Chapitre B.4
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Malheureusement, un environnement bruité lors de l’acquisition a

rendu cette détection peu fiable surtout en ce qui concerne les fricatives et

les plosives non voisées en début et fin d: mot. (cf. chapitre 5).
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Figure B3: Signal vocal 4 la sortie du microphone

mot prononcé : ’’Précise ”’
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Figure B4: Spectrogramme codé du mot ’’cinq’’
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432. Codage FFT

Une autre chaine de paramétrisation plus fiable est étudiée sur un

corpus d’apprentissage plus étendu : 4 répétitions de 10 types de locutions

proncées par 60 locuteurs (30 hommes et 30 femmes) soit au total un

corpus de 2400 locutions: - L’ acquisition est réalisée sur Masscomp.

- Le signal est échantillonné 4 16 kHz

- L’analyse du signal numérisé est effectuée par un banc de filtres FFT 4

32 canaux ayant une répartition linéaire en bandes de fréquence de 0 a

8000 Hz. Le codage étant fait grace 4 une fenétre glissante (Hamming) de

256 points avec un recouvrement de 128 points, on obtient donc un échan-

tillon de parole tous les 0.8 centiémes de seconde.

- On réalise de plus une préaccentuation du signal de 6 dB par octave afin

de compenser l’atténuation des énergies hautes fréquences, source princi-

pale des problémes de détection parole/non-parole (cf chapitre 5).

433. Mémorisation

Quelle que soit la méthode utilisée, on obtient, 4 l’issue de cette

phase d’acquisition-paramétrisation lors de l'apprentissage, autant de spec-

trogrammes numériques que de mots prononcés ; le programme

d’acquisition associe A chacun d’eux quelques caractéristiques (cf. figure

B5):

- son type : c’est-a-dire le mot qu’il représente,

- le nom du locuteur,

- le nombre de prélévements.

Toutes ces informations sont stockées sur disque (cf. figure B6) et

utilisées lors des phases suivantes.(cf. paragraphes 44 et 45)

8 Chapitre B.4

& 6

@ @

¢ @

2

@

Signal analogique

ECHANTILLONNAGE

|

CONVERTISSEUR

ANALOGIQUE-NUMERIQUE

Signal numérisé

PREACCENTUATION

F.F T.

spectrogramme
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44. CALCUL DE LA MATRICE DE PSEUDO- DISTANCES

441. But

Le but de cette phase est d’effectuer un pré-traitement sur les spec-

trogrammes afin d’accélérer l’étape de classification.

Tous les spectrogramme choisis pour la classification (cf. paragraphe

632) sont comparés deux 4 deux afin de mesurer leur ressemblance. La

variabilité de la parole entraine que deux mots peuvent étre structurelle-

ment semblables sans étre directement comparables, en effet un méme mot

peut étre prononcé rapidement ou lentement, 4 voix forte ou faible : la

figure B7 montre par exemple deux prononciations trés différentes du mot

“Zéro’’, Pune faible et rapide l’autre forte et lente. Les difficultés de

comparaison soulevées par ces deux types de variations non signifiantes

sont traitées dans les 2 paragraphes suivants.

442. Variation de l’énergie des spectrogrammes

Avant d’étre comparés entre eux, deux spectrogrammes sont

normalisés en énergie. Pour cela on calcule la moyenne des énergies des

trois prélévement les plus forts des deux spectrogrammes. On raméne

ensuite 4 cette valeur moyenne chacun des deux spectrogrammes en multi-

pliant l’énergie de tous leurs prélévements par le coefficient nécessaire.

La figure B8 montre le résultat de cette normalisation sur les spectro-

grammes de la figure B7. Des tests ont été faits sur des corpus avec et

sans normalisation de l’énergie, il s’avére que celle-ci a peu d’influence

sur les taux de reconnaissance.

4438. Variation temporelle

Cette variation est plus délicate car elle n’est pas homogéne, en effet

non seulement un mot peut étre prononcé plus vite par une personne que

par une autre mais des distorsions non linéaires de rythme peuvent

apparaitre, il ne suffit donc pas de ramener les deux formes accoustiques a

la méme taille pour régler la difficulté : la figure B9a montre deux mots

de la méme longueur, pourtant dans le premier les phonémes /s/ et /a/

sont longs et le phonéme /y/ est court, dans le second c’est l’inverse, on ne

peut donc mettre ces deux mots en correspondance simplement échantillon

par échantillon.
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LOCUTION No : 130 (DE 1955 A 1971 } COCUTION No . 142 (DE 2154 A 2186
LOCUTEUR No - 11 LOCUTEUR No 12

MOT PHONONCE 0 MOT PRONONCE a

1 to + t +

2 ++ Hott ; +

3 ee 44te on

uv 6 4 Wee teed 4 tet at 4
5 Hhetee 4+. 5 Wet te tees be

6 ete, & thee eheeeaeae

7 +44 - thheisehereagas

8 ttt 8 thts ehehee eae

9 hae 9 thet hhehee eae

10 Was 19 HWE EMeed ee eee

11 wee. Mi theese serge

& ® i2 hae 12 thahed 4 oe

13 +e. 13 +athes + 44

14 ++ 14 +h tee + 44

1$ ++ 15 the ee 4 ¥en

16 ++ 16 re es

17 17 thes eege 44

ig +H ete tte +

19 +hWt tte ee +

29 eWhheeteee

& ® a1 tHe eeee 4
22 +Whette ¢ +

23 these

a4 Nae

a5 ++

26 +

1? +

Figure B7: Deux spectrogrammes du mot ’’zéro’’

Le premier est prononcé avoix faible et rapide,

Le second est prononcé avo'x forte et lente.
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LOCUTION No
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Figure B8: Les deux spectrogrammes de la figure B7 aprés

la normalisation / énergie.

A4

)

o@

Cette difficulté est levée par l'utilisation pour la comparaison, des

algorithmes de programmation dynamicue connus depuis longtemps en

reconnaissance de mots isolés monolocuieur. Cette technique a pour but

la recherche d’un chemin optimal perme*tant de mettre en correspondance

un ou plusieurs prélévements d’une des deux formes avec un ou plusieurs

prélévements de l’autre (cf figure B 9b).

Nous avons testé pour ce projet deux algorithmes différents dont la

description et ]’efficacité sont détaillés au paragraphe 62. Les scores issus

de ces comparaisons sont d’autant plus faibles que les mots sont plus

ressemblants, d’od la notion de distance qu’on peut leur attacher. Nous

verrons au paragraphe 624 que toutes les propriétés mathématiques des dis-

tances ne sont pas vérifiées, nous appellerons donc "’pseudo-distance ”’ le

score issu de la comparaison dynamique.

444. Mémorization

Tous les mots du vocabulaire choisi (cf. paragraphe 632) sont

comparés deux 4 deux, les pseudo-distances obtenues sont rangées dans

une matrice triangulaire linéarisée . La figure B10 montre une telle

matrice issue de la comparaison de dix occurrences des mots : “'un’’,

cing’ et “’trois’’. Pour plus de clarté,lors de l’impression, les scores

supérieurs 4 un certain seuil ont été remplacés par des étoiles; la matrice

réelle contient cependant la totalité des scores.

Si nbloc est le nombre de locutions 4 comparer, la taille utile de la

matrice (c’est-4-dire le nombre de comparaisons) est donnée par :

nbcomp = nbloc + (nbloc - 1)/2

Car on considére acquises les propriétés d’égalité et de symétrie des

pseudo- distances. (cf. paragraphe 624).

Le temps de calcul pour 100 locutions (soit 4950 comparaisons) sur

microprocesseur MOTOROLA 68000 sans processeur vectoriel est de 45

minutes.
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45. REDUCTION DES DONNEES PAR CLASSIFICATION

érences pour la
fé
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Nous avons pour ce projet

Les algorithmes faisant intervenir la position des objets 4 classer (leurs

+ De la matrice triangulaire des pseudo-distances entre toutes les

coordonnées dans un espace) sont donc exclus au profit de ceux n’utilisant

Pour ce faire, l’algorithme choisi dispose en entrée :

+ D’un tableau contenant pour chaque locution :
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Rappelons que le type d’une locution est le mot du vocabulairere des distances entre lesiMatrice triangula:Figure B10

"UN, “NEUF”, "OUI”’ sont troisqu’elle représente. Exemple
MY

mots un’’, ’’cing’’, "trois
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des douze types utilisés ici. Les avantages, inconvénients et perfor-

mances de chaque choix sont discutés au paragraphe 632.

* Le choix de l’algorithme de classification. Nous en avons testé

deux : Une méthode proche de UWA, développée par Rabiner aux

Bell Laboratories [Rabiner 79], et une méthode de classification

ascendante hiérarchique. (cf. paragraphe 633).

s Le choix de diverses variantes:

- Indice d’agrégation, c’est-4-dire définition de la distance d’un

point 4 une classe. Nous avons testé UMI, UMS, DM, Vari-

ance. (cf. paragraphe 634)

- Stratégie de segmentation de l’arbre. Une fois les locutions

hiérarchisées en un arbre, il reste encore 4 en couper les

branches afin d’obtenir des classes homogénes. Les différentes

stratégies de segmentation sont développées au paragraphe 635.

- Une méthode assez différente des autres (CSA) est développée

a part au paragraphe 67, en effet, elle ne réduit pas le nombre

de données, mais elle les structure afin de gagner du temps a la

reconnaissance.
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46. SELECTION DU REPRESENTANT ET DU RAYON

461. But

Dans toutes les méthodes présentées au 345 (sauf CSA) le résultat est

finalement une partition de l’ensemble ce toutes les locutions du corpus

d’apprentissage. Chaque sous-ensemble (chaque classe) étant supposé

homogéne, au moins quant 4 son type, le but de cette étape est d’en

choisir un représentant qui sera seul conservé comme référence de ce type

pour la phase de reconnaissance. La encore plusieurs méthodes sont pessi-

bles pour le choix de la locution la plus représentative d’une classe:

MINIMAX, MINISOM, POINT MOYEN, elles sont développées au

paragraphe 64.

Dans tous les cas on calcule en plus le rayon d’influence de ce

représentant, ce qui permet de conserver la notion de taille des classes.

462. Traitement des points isolés

A lissue de cette étape, nous avons donc autant de formes de

référence que de classes obtenues 4 l’issue de la classification, La

” représentativité’’ de chaque référence, c’est-a-dire le nombre de locutions

de la classe qu’elle représente, est trés variable. Certaines sont des single-

tons correspondant 4 des points isolés qui n’ont que peu d’intérét. C’est

pourquoi avant leur mémorisation définitive, nous faisons subir aux

références un traitement qui élimine les points isolés les moins significatifs.

(cf. paragraphe 65) Toutes les étapes décrites des paragraphes 43 4 46 con-

stituent la phase d’apprentissage, et ne sont donc effectuées qu’une fois a

la mise en place du systéme. Le résultat de cette phase est une liste de

références (en moyenne quatre ou cing par type de mot) qui sont

conservées sur disque avec pour chacune d’elle :

- Son spectre

- Son type

- Son rayon d’influence.

Ces informations sont les seules qui sont utilisées pour la

reconnaissance. (cf figure B11).
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MOT DE REFERENCE NOt 11

NUNERO OU MOT(ZZPOIN) = 15

LOCUTEUR: PASCAL D

MOT PRONONCE: SIX

SONAGRAMME DE 218 A 234
Ne HOT D'APPRENTISSAGE NOt

Eo e LOCUTFUR: MONAMED
. MOT STK

MUT DE REFERENCE BOs 12 SUCALRAMME DE 1835 4

NUMERO OW NOT(ZZPOIN) = 75

LOCUTEUR? JEANPAUL

"OT PRONONCE: SIX

SONAGRAMME DE 1107 A 1131

RAYON? 115

TYPE: 5
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LOCUTEUR? MOHAMED

MOT PRONONCE? SIX
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TYPE: 5 4

MUT DE REFERENCE suf 1d
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SONAGRAMAE DE 2900 4 2912 ao,
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SsUAERO NU TOT EZ7POSM) 2207 a5
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SMMERO Di HOTEZZPOL HN rhea

LUCUTEURS SAHANED

PHT PROWONCES OVATE

GAGRABNE FE 1860 & L878

NUT DE REFERENCE Wwe 17

HULERO DU HOTCZZPOLs) = 88

LUCUTEUR: SYLVIE ©

WL PRONONCES aUATRE

SOLAGRANHE LE 1306 A 1530

RAYOUE130

TYPES 6

Figure B11: Une partie du fichier des références
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47. RECONNAISSANCE ET DECISION

471, But

Cette étape représente la phase opérationnelle du systéme, elle est

effectuée chaque fois qu’un mot inconnu est prononcé et elle a pour but

de classer cette locution parmi les types connus ou de la déclarer inclass-

able.

472. Méthode

Dans un premier temps, le mot prononcé est paramétrisé de la méme

maniére que lors de l’apprentissage (cf. paragraphe 43), on obtient alors

un spectrogramme qui est ensuite comparé séquentiellement a toutes les

références a l’aide du méme algorithme que celui utilisé lors de la création

de la matrice de pseudo- distances (cf. paragraphe 44). On décide alors :

~ soit que le mot prononcé est du type de la référence qui lui

ressemble le plus,

~ soit, si les scores de comparaison sont trop grands, que le mot est

inconnu.

Remarquons qu’on ne décréte pas d’ambiguité (en cas de scores trop

proches) puisque de toutes facons on demande confirmation du mot

Teconnu,

Nous avons testé plusieurs critéres permettant d’attribuer une locution

a une référence en fonction des scores obtenus :

* critére du plus proche voisin (P.P.V.) (ne tient pas compte du

rayon d’influence)

* critére du plus proche voisin a l’intérieur du rayon,

* critére de ’’’intériorité”’.

Ces différents critéres ainsi que leur efficacité sont détaillés au

paragraphe 66.

La classification conservant la structure d’arbre (CSA) requiert évi-

demment une méthode de reconnaissance différente. La recherche de la

meilleure référence se fait non plus séquentiellement mais par exploration

dichotomique d’un arbre (cf. paragraphe 67).

Dans tous les cas on conserve les deux meilleures réponses afin de

pouvoir proposer une deuxiéme solution en cas de non-confirmation de la

premiére (voir l’organisation du dialogue figure B1).
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48. ADAPTATION AU LOCUTEUR

481. But

Puisque nous avons choisi de faire confirmer par le locuteur 
chaque

mot prononcé, nous pouvons mettre A profit cet avantage pour ad
apter le

systéme au locuteur courant au fur et A mesure de la poursuite du 
dialo-

gue.

482. Méthode

Le principe consiste a construire progressivement un lexique de

références propres au locuteur parallélement au lexique général cons
truit

par l’apprentissage (cf. figure B1). Pour cela, 2 chaque fois qu
’un mot a

été confirmé par le locuteur, son spectrogramme est stocké dans le l
exique

particulier de ce locuteur ; ainsi, incomplet au départ, il s’enrichit progres-

sivement 4 chaque confirmation.(cf. figure B12).

Quand un mot inconnu est prononcé il est comparé sans distinction

aux deux lexiques fusionnés.

Le lexique particulier ne conservant (au plus) qu'une référ
ence par

type de mot, c’est 4 chaque fois, la derniére locution prononcée qui est

mémorisée.

Cette adaptation au locuteur est légérement cofiteuse en temp
s de

reconnaissance, car elle ajoute une référence supplémentaire 4 c
haque type

de mot. Pour les normes que nous nous sommes fixées (quatre o
u cing

références par type) le temps de reconnaissance est multipli
é en moyenne

par 1.2. Elle est cependant intéressante dans deux types d’application :

+ Si le nombre de prononciations de chaque mot est grand, donc dans

le cas d’une utilisation prolongée du systéme,

+ Si le lexique particulier peut étre mémorisé et repris lors d’un
e

utilisation ultérieure par le méme locuteur, ce qui implique une identifica-

tion du locuteur, un vocabulaire assez restreint et un nombre d’
utilisateurs

potentiels pas trop important.

Cette adaptation a été implantée dans le cadre du premier 
projet

(MULOT) et aboutissait & une amélioration sensible du taux de reconnais-

sance aprés quelques répétitions.

Des statistiques précises sont malheureusement impossibles
 car nous

ne disposons pas encore d’un nombre suffisant de répétitions du v
ocabu-

laire par un méme locuteur.
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L’ensemble des locutions prononcées au cours de la phase

d’apprentissage et mémorisées sous forme de spectrogrammes (corpus

d’apprentissage) posséde certaines caractiristiques qu’il est utile de détailler

ici car elles influent grandement sur le: choix et les statistiques présentés

au chapitre suivant.

51. Problémes de détection parole non-p.role

Nous avons vu au paragraphe 43 qu’un environnement bruité a

rendu la détection parole/non-parole peu fiable. Ceci est particuligrement

visible en ce qui concerne les fricatives et les plosives non voisées en début

et fin de mot qui sont trop peu énergétiques pour déclencher ou maintenir

la procédure d’acquisition. La figure B13 par exemple montre un ’’UN”’

et un ’CINQ”’ correctement acquis et un "CINQ”’ of manquent la sif-

flante /s/ du début et la plosive /k/ de le. fin, la confusion avec UN”? est

pratiquement inévitable. La fréquence de cette anomalie fait des chiffres

frangais un vocabulaire difficile, en effet "CINQ”’, SIX’, ’’SEPT”,

“HUIT”’ présentent cette configuration ainsi que " QUATRE” quand il

est prononcé /kat/ ce qui est assez fréquent. Une telle diminution des

caractéristiques de chaque mot du vocabulaire rend la classification moins

homogéne (par exemple pour ’’six’’ il faut au moins quatre classes ’’SIS’’,

SP’, PIS” et "’I’’) et les confusions lors de la reconnaissance plus

fréquentes (par exemple "CINQ” et UN”? sur la figure B13 ).

Si l’on classifie 4 part les deux sous-vocabulaires :

"ZERO", "UN”’, ’DEUX”’, TROIS”, QUATRE”,

et "CINQ”, SIX”, SEPT”, "HUIT’”’,” NEUF” ,

on constate que le second, qui regroupe presque toutes les locutions diffi-

ciles, fournit des résultats de reconnaissance trés sensiblement moins bons

que le premier (77% / 97% contre 93% / 100%).
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52. Répartition des locutions suivant le type

Rappelons que le type d’un mot est sa signification. On constate sur

le corpus d’apprentissage que la répartition des locutions 4 |’intérieur d'un

méme type est trés variable, on peut classer les critéres de répartition en

trois dimensions :

- densité

- homogénéité

- différenciatim

* Types denses / laches

La densité d’un type peut se mesurer par inversement au diamétre

(c’est a dire la plus grande distance intra-type) et au rayon (c’est A dire la

distance du centroide au point le plus éloigné). Ce critére est important

lors de la phase de représentation, en effet la notion de centroide n’a pas

la méme valeur selon la densité de la classe qu’il représente. On voit sur la

figure B16a que les densités peuvent varier pratiquement du simple au

double selon les types, et on verra au paragraphe 64 qu’il s’est avéré

intéressant de conserver cette information lors de la reconnaissance sous

forme d’un rayon d’influence ”’ associé 4 chaque centroide. On constate

également sur cette figure que les types les plus laches sont les types

polymorphes (voir ci-dessous).

* Types homogénes / polymorphes

Certains types peuvent présenter plusieurs formes trés différentes,

c’est le cas de ceux possédant une fricative ou une plosive en début ou fin

de mot pour les raisons exposées au paragraphe 51. Par exemple, SEPT”

peut présenter les formes suivantes /set/, /se/, /seta/ , /et/ (cf. figure

B14). Evidemment les types polymorphes nécessitent pour leur

représentation plus de références que les types homogénes.

Remarque : l’homogénéité est une forme de densité. Les types

polymorphes ont en effet une distance intra-type importante, mais chacune

des formes de ce type peut étre dense ou liche. (cf. figure B15).

* Types différenciés / empictants

Ce critére mesure la distance inter-iypes (cf figure B15). Il est évi-

demment fondamental pour les étapes de classification (cf. figure B17) et

de reconnaissance . On voit sur la figure B16b que ’’ TROIS” et ’’SIX”
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par exemple, sont des types bien différenciés des autres au contraire de

“QUATRE ” et ’’SEPT”’. Lors de la “econnaissance, on peut s’attendre

a des confusions entre "QUATRE ”, ’SEPT”, "CINQ”, "HUIT”

(locutions terminées par une plosive) et entre "DEUX”’ et "ZERO”’.

Lors de la classification, les types bien «lifférenciés ("" TROIS’’ par exem-

ple) seront facilement séparés, donc il suffira de peu de références pour les

représenter, inversement les types ""SEF'T’’ et ’CINQ” trés empiétants,

entraineront des difficultés lors de la segmentation, avec pour conséquence,

une multiplication des références (cf. figure B17) et des singletons ainsi

que des confusions fréquentes lors de la reconnaissance.

Toutes ces caractéristiques influeront sur le choix des méthodes et des

parameétres présentés au chapitre 6.
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61. INTRODUCTION

Autour de la structure de base du projet détaillée au chapitre 4 nous

avons testé plusieurs variantes et mesuré leur efficacité quant au taux de

reconnaissance.

611. Paramétres dépendants

Précisons tout de suite que pour toutes les comparaisons les taux de

Teconnaissance sont donnés toutes choses optimales par ailleurs (et non

toutes choses égales par ailleurs) en effe; nous ne pouvons pas exclure a

priori la dépendance de deux ou plusieurs paramétres. Par exemple, sur la

figure B18, si nous testons toutes choses égales par ailleurs, d’une part le

choix B/B’ (1), d’autre part le choix D/D’ (2) nous concluons que B est

meilleur que B’ et D meilleur que D’, pourtant la chaine testée avec B’ et

D’ ensemble (3) peut donner un meilleur résultat. (Les paramétres B et D

sont alors dépendants).

C’est pourquoi nous avons testé toutes les combinaisons possibles et

donnons les résultats 4 optimum. Sur cet exemple nous donnerions

comme résultat pour le choix B/B’:

choix B toutes choses optimales par ailleurs (c’est-A-dire avec

choix D) --->»85%

choix B’ toutes choses optimales par ailleurs (c’est-A-dire avec

choix D’) ---> 87%.

A chaque fois que ce cas de figure se présentera (ce qui s’est révélé

assez rare) nous le préciserons.

612. Nombre de références

Les taux de reconnaissance sont liés au nombre de références

conservées par l’apprentissage (qui peut varier de 40 4 50 pour l’ensemble

des 10 chiffres). Les taux qui sont fournis dans ce chapitre sont comparés &

nombre de références autant que possible identique.

1 Chapitre B.6.1



Figure B18: Illustration de la dépendance des paramétres
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613. Corpus de test

Ces statistiques concernent le vocabulzire des chiffres en francais. Les

taux fournis sont des moyennes, l’apprentissage étant fait avec dix locu-

teurs, les tests de reconnaissance avec d:x autres, et ceci de plusieurs

maniéres,

614. Rappel

Rappelons également que les résultats des statistiques comportent

deux pourcentages :

+ Pun (le plus faible nécessairement) concerne le taux de recon-

naissance exacte lorsque le systéme ne propose qu’une réponse ;

+ lautre, lorsque le systéme propose deux réponses possibles. (cf.

algorithme de dialogue),

3 Chapitre B.6.1



615. Synoptique des différentes variantes
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62. LES ALGORITHMES

DYNAMIQUE

DE PROGRAMMATION

621. But

Rappelons que les algorithmes de programmation dynamique permet-

tent de comparer deux formes telles que décrites au paragraphes 43, en

calculant une pseudo-distance ; cette opération intervient 4 deux étapes

du systéme :

- Lors du calcul de la matrice des pseudo-distances of tous les

mots du corpus d’apprentissage sont comparés deux a deux (cf.

paragraphe 44),

- Lors de la reconnaissance of le mot prononcé inconnu est

comparé aux références issues de l’apprentissage (cf. paragraphe

47).

Il est bien évident que quel que soit |’algorithme choisi c’est le méme

qui est utilisé pour les deux étapes.

622. Principe de la programmation dynam ique

a) Présentation

La programmation dynamique est une méthode de résolution des

problémes d’optimisation basée sur le principe d’optimalité locale de Bell-

man [Bellman 57]. Son application aux problémes de reconnaissance de

forme a déja été largement traitée, principalement dans le domaine mono-

locuteur [Sakoe 71].

Son principe consiste 4 rechercher l'association optimale des échantil-

lons successifs des deux formes, en contractant ou dilatant pas A pas !’axe

temporel de sorte que la distance entre les deux formes soit minimale (cf.

figure B19 et B20).

b) Formalisation

Considérons les deux formes 4 comparer A et B ayant été

paramétrisées par un vocodeur 4 n canaux, elles sont chacune représentées

par une suite d’échantillons, c’est-a-dire de vecteurs de RTM , la longueur

de cette suite peut étre trés variable puisqu’elle est fonction du temps mis &

prononcer le mot.

5 Chapitre B.6.2
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i

Figure B19: Distorsion temporelle sur deux occurrences du mot ’’Paris’’

Forme 6

Figure B20: Chemin de recalage optimal obtenu par programmation dynamique

Temps

For

[Haton 79]

(a)

6@

Soit I le nombre d’échantillons de A

et J le nombre d’échantillons de B, on a

A= fal, a2,..., ai,..., al } ai & TR®TM

B = {bl, b2,..., bj,..., bJ } bj:= TR”

La mise en correspondance de deax vecteurs est fondée sur une

notion de distance minimum. Parmi les nombreuses définitions possibles,

(Hamming, Itakura ...) nous avons choisi la distance de Minkovski

déterminée par :

1

aa a)=)_ [P, - Pal
kad

oia=(P1,P2,...Pn)eta’=(P'l, P’2,..., Pn)

Soit le plan (X,Y), considérons deux axes X et Y représentant la suite

temporelle des échantillons de A et B respectivement.

La distance D(A,B) sera déterminée en fonction d’un chemin dans le plan

(X,Y) allane du point (1,1) au point (I,J)

Ce chemin peut étre décrit par la suite de ses étapes :

C = (c(i), ¢(2), (3), ..., c(K))

avec Max (LJ)«¢ Ke I+J

c(k) étant le couple (i(k), j(k))

ou i et j sont les indices des échantillons respectifs de A et B mis en

correspondance 4 l’étape k (cf. figure B21).

Le chemin ainsi défini doit vérifier certaines contraintes :

+ Conditions aux limites

i(1) = jQ)=1
i(K) =I

i) = J

Le chemia commence par la mise en correspondance des deux premiers

échantillons et finit par la mise en correspondance des deux derniers de

7 Chapitre B.6.2



chaque forme.

+ Condition de continuité

i(k) - i(k) ¢ 1

WK) - j@c-1) ¢ 1

Tous les échantillons de chaque forme sont mis en correspondance au
moins une fois (pas de saut).

s Condition de monotonie

i(k-1) ¢ i(k)

j(k-1) ¢ jk)

(i(k-1), j(k-1)} + GQ), j(K)

Le chemin de recalage suit le cours du temps dans les deux formes (pas de

retour arriére).

On détermine pour cela une équation de programme dynamique qui

définit récursivement une distance locale sur ce chemin :

g(c(k)) = g(i,j)

et une distance globale normalisée entre les deux formes

D(A,B) = g(1,J)/ Ld,J)

ot L(I,J) est la longueur du chemin de recalage.

Deux fonctions g ont été testées pour ce projet :

+ Premiére équation de programmation dynamique (C- COMPARE)

g(i,j-1) + d(i,j)
g(i,j) = Min ¢ g(i-1,j-1) + 2d(i,j)

gQi-1,)) + dGi,j)

avec L(I,J)=I+J (cf. Figure B22)

8 Chapitre B.6.2
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+ Deuxiéme équation de Programmation dynamique (D-COMPARE)

a(i,j-1)
a(i,j) = min g(-1,j-1) +d(i,j)

g(i-1,j)

En choisissant comme longueur le nombre d’étapes du chemin

LGJ)

définit récursivement par

L(c(k)) = L(c(k-1)) +1 (cf. Figure B22)

Deux algorithmes (C-COMPARE et D-COMPARE) correspondantes
a ces deux équations ont été testés et ne donnent pas de différences sensi-
bles quant aux taux de reconnaissance.

Pour plus de précision sur les différentes méthodes, nous renvoyons le
lecteur 4 [Sakoe 78] ou [Haton 82] et pour une comparaison plus générale
sur influence des contraintes sur les taux de reconnaissance A [di Martino
81).

623. Rejets

+ Lors de la phase de reconnaissance seulement, un systéme
interruption prématurée de la comparaison est effectué dans deux cas :

- Rejet sur longueur : si les deux mots a comparer sont trop
différents en nombre d’échantillons, la comparaison dynamique
n’est pas faite, le score rendu est un infini conventionnel. Le rap-

port maximal des deux longueurs nécessaires pour commencer la

comparaison est un paramétre du systtme. Nous avons fixé cette
valeur lors des tests 4 2.5.

- Rejet sur score : l’utilisateur du systéme peut donner un score

maximum, au dela duquel on n’accepte pas que deux mots soient

assimilés. C’est également un paramétre du systéme qui mesure sa
sévérité. Si ce seuil est trop bas de nombreux mots corrects seront

rejetés, s'il est trop haut des mots n’appartenant pas au vocabu-

laire seront reconnus 4 tort. Il existe donc une procédure

interruption qui intervient au cours de la comparaison dés qu’on

10 Chapitre B.6.2
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est sir que le score final sera supérieur au seuil autorisé. Le score

rendu est alors un autre infini conventionnel.

624. Notion de pscudo-distance

Les scores issus de cette comparaison, sont d’autant plus faibles que

les mots sont plus ressemblants, d’od la notion de distance qu’on peut leur

attacher. Nous avons testé les caractéristiques de ces scores par rapport aux

propriétés classiques des distances mathématiques.

1- Positivité: d(x,y)»0 Wx, Wy

2- Egalité :d(xx)-0 Wx

3- Symétrie : d(x,y)=d(y,x) Wx, Vy

4- Inégalité triangulaire : d(x,y) ¢ d(x,z) + d(z,y) VW x,y,z.

Ici, x, y, z sont les spectrogrammes représentant les mots du vocabu-

laire et d(x,y) représente le score issu ce la comparaison dynamique des

spectrogrammes x et y. Pour les deux algorithmes retenus, les trois

premiéres propriétés sont vérifées dans tous les cas. La quatriéme propriété

présente quelques exceptions :

Pour cent spectrogrammes comparés deux a deux il y a (100«99498)/2 tri-

angles soit 485100 inégalités a vérifier.

+ Pour le premier algorithme (C-COMPARE) on observe un

dépassement dans :

91 cas soit 002%

dont 34 cas dépassent de plus de 5% du score soit 0,01%.

* Pour le second algorithme (2-COMPARE) on observe un

dépassement dans :

257 cas soit 0,05%

dont 127 cas de plus de 5% du score soit 0,02%.

Ces mémes tests sur d’autres matrces donnent des taux trés sembl-

ables. Contrairement aux résultats obtenus dans des conditions

i Chapitre B.6.2



approchantes par E. Vidal-Ruiz [Vidal-Ruiz 85], nous observons donc ici

une légére violation de l’inégalité triangulaire toutefois, la trés faible pro-

portion d’exceptions nous autorise 4 parler de pseudo-distances pour les

scores issus de la comparaison dynamique.

Tout au long de ce projet, nous utiliserons implicitement des notions

topologiques telles que classes de proximité, centroide, rayon, PPV, etc...

Ces notions peuvent étre considérées comme pertinentes dans la mesure ou

lespace et la métrique envisagés respectent pratiquement les propriétés des

distances.

12 Chapitre B.6.2
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63. REDUCTION DES DONNEES

631. Introduction

5L’étape de réduction des données par classification donne lieu A

plusieurs choix importants que nous alloris envisager dans l’ordre chronolo-

gique de leur apparition :

~ choix du corpus 4 classifier,

- choix de la méthode de classification,

- choix d’une notion de distance pour l’indice d’agrégation des

classes,

~ Stratégie de segmentation de 1l’arbre hiérarchique.

632. Choix du corpus 4 classifier

Rappelons que le type des objets 4 classifier (c’est-a-dire la significa-

tion de chaque spectrogramme) est connu 4 priori, d’o deux idées possi-

bles pour tenir compte de cette information :

a) Classification par type

Il s’agit ici de classifier les mots de chaque type séparément. Si N est le

nombre de locuteurs du corpus et p le nombre de types de mots dans le

vocabulaire, on fait p classifications de N formes. Les références obtenues

pour chaque type sont ensuite rassemblées en un seul fichier.

b) Classification giobale

Tous les mots du corpus d’apprentissage sont classifiés en une seule fois

tous types confondus. On effectue une classification de N x p formes

“guidée ’’ par l'information sur les types. Nous verrons au paragraphe

635 de quelle maniére cette information peut guider la segmentation de

arbre en classes.

On constate sur la figure B23 que la classification globale donne des

résultats qui sont meilleurs en premiére proposition et légérement moins

bons en deux propositions. L’optimum est :

Pour la classification globale (avec 43 références) : 84.3 - 92.5.

Pour la classification par type (44.5 références) 80.5 - 95.

Dans les deux cas, il a lieu lorsqu’on choisit la variance (cf.

paragraphe 634) comme critére d’agrégation. De plus la classification par

type s’est révélée plus irréguliére au cours des tests. La classification

13 Chapitre B.6.3
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globale a donné des résultats plus constants donc plus fiables, les optima

des différents paramétres testés étant contenus dans une fourchette plus

restreinte.

Cette légére supériorité de la classification globale sur la classification

par type peut s’expliquer par uae meilleure information sur

Vinterpénétration des classes (des tests faits sur le corpus d’apprentissage

montrent que le taux de recouvrement inter-type est de 6.5% pour la clas-

sification globale contre 11.5% pour la classification par type). En effet

dans la classification par type chaque ciécoupage en classes est fait sans

tenir compte de la répartition des formes des autres types (cf. figure B24).

Le critére de séparation sera dans ce cas un paramétre du systéme (nombre

de points maximum par classes, nombre de classes) identique pour tous les

types (cf. paragraphe 635) ce qui rend mal compte des différences d’

homogéneité des types : nous avons vu au chapitre 5 que certains types

(°TROIS” par exemple) sont trés bien différenciés et peuvent donc étre

représentés par peu de références (1 cu 2), d’autres au contraire sont

empiétants ou/et polymorphes (’’SEPT’’, "CINQ””’, ...) et nécessitent plus

de références (jusqu’a 8 quelquefois) pour rendre compte des diverses pro-

nonciations. (cf. figure B15 chapitre 5).

Nous verrons au paragraphe 635 et 64 comment la classification glo-

bale peut prendre en compte ces différences d’homogénéité des classes.

L’inconvénient de la classification globale est sa lourdeur, dans le cas de

notre corpus l’ensemble 4 classer est 10 fois plus grand pour la méthode

globale que pour la méthode par type ; les calculs intervenant pour la

matrice des distances est donc plus de 100 fois plus importants, ce qui rend

la méthode globale inapplicable aux trés grands corpus.

633. Choix de la méthode

Parmi les nombreuses méthodes statistiques de classification (cf. Partie

A chapitre 5) qui n’utilisent en entrée qu’un tableau de distances, nous

avons vu qu’on pouvait distinguer deux catégories: les méthodes

hiérarchiques et non hiérarchiques.

Nous avons testé une méthode non hiérarchique et une méthode de

classification ascendante hiérarchique (CAH),

a) Méthode non hiérarchique

Cette méthode, est issue de la méthode UWA [Rabiner 76] présentée en

partie A, paragraphe 522, et enrichie principalement pour tenir compte de
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l'information sur les types des feuilles lors de la classification globale. La

description détaillée de cette méthode se trouve dans [Divoux 82]. Nous

en donnons ici un résumé :

L’algorithme part de l’ensemble complet des points-locutions a classer : E

I peut s’agir, nous l’avons vu au paragraphe précédent, soit de l’ensemble

de toutes les locutions du corpus d’apprentissage (méthode globale), soit

seulement des locutions de méme type (méthode par type). Au fur et &

mesure que l’algorithme définit des classes, il en calcule un représentant et

yea oS un rayon et les retire de l'ensemble E jusqu’A obtention de l’ensemble

vide,

Classification 7)
globale

Détermination d’une classe :

Rappel : chaque point représente une locution. A partir du centroide de

o - Vensemble E le programme délimite une sphére w de points (son rayon est

un paramétre du systtme) dont on calcule le centroide, généralement

. 1 différent mais voisin du précédent. L’opération est réitérée jusqu’a obten-

y tion d’un ensemble w stable (c’est-a-dire identique sur deux étapes

? e consécutives). Si la définition du centroide est bien choisie (cf. notion de

Si centroide MINISOM paragraphe 64), le programme détermine ainsi un
chemin de proche en proche jusqu’é une région stable de densité maximale

(cf. figure B25).

Lorsque l’ensemble w est stable, un centroide représentant en est

conservé comme référence ainsi qu’un rayon d’influence (cf. paragraphe

64). Les points situés 4 l’intérieur de cette sphére d’influence forment une

classe et sont retirés de l’ensemble E . Le processus complet est alors

par type réitéré jusqu’A obtention de l'ensemble E vide.

Classification e

Remarque: Lors de la classification globale, |’information sur les types

_ intervient a deux niveaux:

~ - Lors de la détermination des classes, ]’algorithme de recherche des

\ zones de forte densité ne tient compte que du type majoritaire dans le

. » voisinage.

- Lors du calcul du "rayon d’influence ” (cf paragraphe 646): Une

fois le centroide (de type T) déterminé, le rayon est incrémenté

réguligrement jusqu’a la derniére locution de type T (RMIN), puis

1 jusqu’A la premiére locution de type différent (RMAX); le rayon

d’influence est donné par la moyenne de RMIN et RMAX.

(Les chiffres représentent les types associés aux cen| 7 Chapitre B.6.3
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Figure B25a: Classification sur un nuage de 100 points de 6 types différents.
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On constate qu’il n’y a pas de recouvrement de sphéres de types différents.

(Les chiffres représentent les types associés aux centroides).



Organigramme de la classification non-hiérarchique

Calcul du centroidede E : Co

Détermination d’un ensemble Wj

de points Xj situés autour de Cj tels que

d(Xj, Cj) <R

et de méme type que Cj

I

Calcul du centre de Wj: C
Fi)

Calcul du centroide-représentant de Wj: Pj

Calcul du rayon d’influence de Pj: Rj

Mémaorisation de (Pj, Rj)

E = E (xk / d(xk,Pj) < Rit

Chapitre B.6.3
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b) Classification ascendante hiérarchique (CAH)

Nous avons vu (Partie A, chapitre 5) que lors d’une classification ascen-

dante hiérarchique la partition de l’ensemble de toutes les formes de départ

en un nombre plus restreint de classes, se {ait en deux phases :

- construction ascendante de |’arbre représentant la hiérarchie des

formes.

- segmentation de l’arbre en branches représentant les classes.

Premiére phase: Construction de l’arbre:

La classification ascendante hiérarchique procéde par agrégations succes-

sives des classes les plus proches a chaque étape.

+ A l’étape 0 il y a N classes comportant chacune une seule locution,

N @tant la taille du corpus d’appreatissage (10 ou 100 pour notre

application, suivant qu’il s'agit d’une classification par type ou glo-

bale (cf. paragraphe 632)). La matrice D des pseudo-distances de

toutes ces formes entre elles a été pré-calculée (cf. paragraphe 44).

On a donc :

Ho = {C1, C2, ....Cn}

avec Vj, Cj = {Ij}

D=Do

ou Cj sont les classes et 1j les locutions.

+ A Pétape i pour i de 1 a N-1

On cherche parmi les N-i+1 classes de létape précédente : Cl,

C2,...Cn-i+1 ; les deux classes les plus proches Ca et Cb qu’on

agrége en une seule nouvelle classe CaUb = Ca U Cb. Hi = {Cl,

C2,.... Cn-i}

* On calcule la nouvelle matrice des pseudo-distances Di en recalcu-

lant les N-i-1 distances des classes autres que Ca et Cb A la nouvelle

classe Caub, les autres valeurs de la matrice restant inchangées.

* A Vissue de la derniére étape il ne reste plus qu’une classe

réunissant l’ensemble des locutions.

Hn-1 = {C1} Cl = {11,12,... In}

Nous avons vu au paragraphe 62 comment on définissait la distance entre

deux locutions ; ’algorithme d’agrégation fait ici intervenir la notion de

proximité entre classes de locutions ; nous verrons au paragraphe 63¢ les

différentes méthodes pour passer de |’une a |’autre.

L’ensemble du processus d’agrégation constitue une hiérarche de par-

titions qui peut étre visualisée par un arbre (cf. figure B26) dans lequel :

~ Les locutions du corpus de départ sont représentées en bas par un

numéro,

- Les noeuds créés lors de la classification sont numérotés de N+1 &

21 Chapitre B.6.3



Motrice des distances de

TABLEAU DE CORRESPONDANCE DES POINTS

No (Clustering)

NOEUD INDICE

Be

36.

37.

43.

AINE

10 mots.
;

ovtocution| Type, Locuteur !

¢ vi

‘ 2

é 3 |

‘ i

é 2 |

6 4}
é 3 |

é e |

‘ 3!

é 1 |

BENJAMIN POIDS = {

4 2 |

: zo

a a if
13 3 !

10 2 1

at z 4

14 3 }

te s |

ise |

pyc

| i

| 1
| i

t t

'
i
i |
i
i |

i

i

i

|
i L
i pudinent

t ' % '

tl hae
part | PRY
pep ot tb |

ee
po doy og |

pob
pot bE |
pot GE

Pobo:oy |
pod pt |

1 i i ! i

ee
poy o£ b |

|

i |

es
| { 1

hob ok wk
> oe os 8 J [ore ee ence nnn ene

ar Bien 1

Figure B26; Arbre et tableau représentant la CAH

de 10 énonciations du mot ”’six

12

10 Tnnaneenan n=

A3

J [owen een een

I 1 1

I

x a

yess! fescue1 1 1

a--4

ese Se SeanL T

By3

a hy [oneen einen enn

ov

ue

(8

ES

2N-1 od N est le nombre de locutiors 4 classer.

- Chaque étape est représentée par un segment horizontal reliant

deux locutions ou deux classes ou un: Jocution et une classe,

- La hauteur de ce segment est proportionnelle A l’indice d’agrégation

c’est-a-dire la distance des deux classes. Plus deux locutions sont

proches, plus tét elle sont reliées.

Deuxiéme phase : Segmentation de l’arbre

La premiére phase se contente de structurer les locutions en fonction

de leur ressemblance ; la deuxiéme a pur but d’isoler des classes de locu-

tions. Pour cela, un algorithme va ’’débiter’’ arbre en un certain nombre

de branches dont les feuilles constitueront autant de classes. Les différentes

stratégies de segmentation sont envisagées au paragraphe 635, elles ont en

commun de donner un découpage en classes toutes disjointes

c) Résultats

On constate sur la figure B27 que la classification hiérarchique parait

mieux adaptée que la classification UWA; en effet, avec des résultats en 2

propositions 4 peu prés équivalents (1.5 % de différence) la CAH donne

de bien meilleurs résultats en une seule proposition (+ 8%) et avec 43

références aulieu de 51. Il est 4 noter que ces deux méthodes sont compar-

ables quant & la quantité d’informations conservées relatives au corpus

d’apprentissage. (Des tests de reconnaissance effectués sur le corpus ayant

servi 4 l’apprentissage donnent: Pour UWA, 90%-95% et pour CAH

91%-96%). Il semble donc que la CAH conserve une information plus

pertinente, c'est A dire plus générale, moins spécifique du corpus

apprentissage.

Elle présente cependant l’inconvénient ¢’étre légérement plus lourde en

temps de calcul que UWA.
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634. Choix d’une distance pour V'indice d’agrégation

Ce choix ne concerne que la classification ascendante hiérarchique ; il

a pour but de trouver une méthode permettant de calculer, 4 partir de la

9 distance entre locutions définie au pzragraphe 62, une distance entre

classes de locutions. Quatre mesures dif*érentes dont les définitions ont été

données au paragraphe 532, ont été testes pour ce projet :

- Ultramétrique inférieure (UMI)

' -~ Ultramétrique supérieure (UMS)

- Distance moyenne (DM)

~ Variance (VAR)

Rappelons qu’a chaque étape, deux classes seulement sont agrégees et

_ que les formules de récurrence démontrées dans [Jambu 78] (cf -

en lere proposl tio fh paragraphe 532) permettent de calculer la matrice de l’étape i uniquement
| en fonction de celle de Vétape i-1,

en 2 propositions

BES

; L’exemple schématique suivant (figures B28 a, b et c) montre sur un

o ® corpus de cing points 1’évolution de la matrice et l’arbre hiérarchique
equivalent. Les figures B29 a et b montrent la méme évolution sur un

échantillon réel de neuf locutions réparties en trois types.

N.B. : A chaque étape la distance minimum entourée détermine les deux

classes 4 agréger.

A

2 | #5

| 3 | 50140

Figure B28a: Matrice de départ précalculée

Figure B27: Comparaison des taux de reconnaissance selon le type de

classification: nodale (UWA) ou hiérarchique (CAH)

Ly 25 Chapitre B.6.3



Ak]

2 |4o

5 vo
4

7 2 4 5

AWS

2 |4o

5 Gs]
Ans 2S

Laan 2

Figure B28b: Classification avec UMI

Auf

2 125

3 |G] s0

5 [80 [60 | 10]

44 2 3 SF

Figure B28c: Classification avec UMS

26

TABLEAU DE CORRESPONDANCE DES POINTS

No (Clustering? No locution Type

NOEUO INDICE AINE
10 5

aL 74 3

12 105 2

13 117 9

14 124 a

15, 134 13

16 167 1

17 250 4

6

1

3

6

a

3

4

i

3

MODEL He

BENJAMIN

8

16

Locuteur

r4o2 3 4 6 6

© 167 228 250 230 238

167 0 158 336 105 134

228 158 0 2¥8 198 94

250 334 298 0 333 252

230 105 196 333 0 161

238 134 94 252 161 0

148 137 160 260 124 142

244 121 193 318 fas
327 237 148 266 TSt 117

230 105 193 318 213 161

230 250 327 221

105 336 237 134

© 318 213 161

+ 250 336 318 0 266 252

9: 327 237 213 266 0 117

AL} 228 134 161 252 117 0

3 198 137 124 260 224 142

bo4 7 42 & 9 Gt

167 250 327 228

124 260 224 142

@ 318 213 134

+ 250 260 313-9 268 252

5 327 224 213 266 417

+ 22B 142 134 252 9

167 250 228

124 260 142

0 318 13)

Bie 0 25:

434 252 0

144

167 250

228 0 136 282

167 G20 200
26090

104 45

167

252

°

Figure B29a; Evolution de la matrice des distances lors de la

classification de 9 locutions en 3 types avec UMI
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TABLEAU DE CURRESPUNDANCE DES PUINTS. € (|e

No (Clustering) No locution Type Locuteur

1 27 6 3 |

[ 5 3 5 : . z © 167 228 250 230 238 198 244 327
4 7s é ? 2 167 © 158 336 105 134 137 121 237
5 77 1 ? 3: 228 158 © 298.196 94 160 193 145 Résultats

; 7 8 ; $i 250 ios 196 333 0 tei ig 93 28h ; a a Ebi ; :i a 5 4 ot 230 184 94 252 161 0 142 173 417 Le résultat le plus évident et qui a déja até constaté dans d’ autres

9 105 3 9 ms age ty ba oe ae ee domaines ([Chandon 80]), ([Pister 84]) est le chainage da a l’ultramétrique

| 9% 327 237 145 266 231 117 224 2130 inférieure. La définition de cette mesure entraine |’agrégation des locutions

aah ee amotratale 
de proche en proche jusqu’a la constitution de classes trés ’"allongées”’ : les

ULTRA-METRIGUE SUPERIEURF chaines. Un exemple réduit en est donné figure B28 avec cinq points,

MOGI, | Omucice) AINE TBERIGATNY POTD Varbre associé A lUMI présente une structure hiérarchique en cascade
typique du chainage. (Ce qui n'est pas le cas de l’UMS appliquée au

méme corpus) (cf. aussi figure B30a et B30b). Ces arbres en "cascade ”

.@ présentent deux inconvénients majeurs :

e - lors de leur segmentation en classes (cf. paragraphe 635) ; ils
donnent de nombreux points isolés.

5 a &F ‘ 7 - ils forment des classes "'allongées”’ c’est-A-dire que dans une

méme classe peuvent étre agrégés deux points trés éloignés pourva

z3u i978 qu’il y ait entre eux une chaine continue. Ces types de classes ne

$96 169 sont pas compatibles avec la notion de représentant et de rayon

#73) 26) é choisie (cf. paragraphe 64) qui ne rend bien compte que de
. 10 18 classes "’sphériques”’.

| 12 42 2 10 3

On voit sur les deux figures B30a et B30b que la structure en cascade
| | dépend non seulement des caractéristiques du corpus mais aussi de la

| mesure utilisée.

18 an " . ae Si ’on compare le nombre de classes obtenues dans les mémes condi-
tions et sur le méme corpus (les chiffres frangais) selon les quatres critéres

d’agrégations on obtient les résultats présentés sur la figure B31a.

On constate que l’ultramétrique inférieure se révéle inadaptée au pro-

14 169 7 12 4 | jet, en effet, le chainage entraine un érmiettement important des classes

lors de I’étape de segmentation (cf paragraphe suivant); elle a donc été

abandonnée et les tests de reconnaissance ultérieurs ne concernent que les

trois autres critéres. Les résultats obtenus (cf. figure B31b et B3ic) mon-

as 2701S 7 trent que ces trois critéres sont eux, bien adaptés au probléme et four-
nissent des taux de reconnaissance satisfaisants et assez proches les uns des

. autres. Le critére de la variance apporte cependant un avantage assez net

5 (quatre points en premiére proposition) qui s’est de plus révélé remarqu-
16 so ‘ , le ablement constant au cours des différents tests effectués.

@

17 336 15 16

Figure B29b: Evolution de la matrice des distances lors de la 
|

classification de 9 locutions en 3 types avec UMS i
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Figure B3Q@a: Tableau et arbre hiérarchique correspondant a la

classification de 20 occurrences du mot quatre ”’ avec UMI. On constate la

formation de chaines caractéristique de cette métrique.
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{ Figure B20b: Tableau et arbre hiérarchique correspondant & la

: classification de 20 occurrences du mot quatre ’’ avec UMS.

ce (la formation de chaines est ici beaucoup moins fréquente)
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nombre de classes

1 proposition

2 propos: tions

92.5 4

87.5

85

92.5 |
88 —

15-

Figure B31b: Comparaison des taux de reconnaissance pour la classification

globale

1 proposition .

2 propositions

Figure B3ic: Comparaison des taux de reconnaissance pour la classification

par type
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635. Stratégie de segmentation de l’arbre

a) Principe

Cette phase ne concerne que la méthode de classification ascendante

hiérarchique. Nous avons vu dans les paragraphes précédents comment on

obtenait un arbre hiérarchique de locutions. Le but de cette étape est

d’obtenir des classes c’est-4-dire des ensembles de locutions vérifiant le

mieux possible les caractéres suivants :

(a) - densité : faibles distances intra-classe.

(b) - différenciation : fortes distances inter-classe.

(c) - homogénéité : forte proportion de Iocutions du méme type dans une

classe.

(d) - exclusion : pas d’intersection de classes.

{e) - totalité : l'ensemble des classes recouvre (ou presque) la totalité du

corpus.

Ces classes sont obtenues en segmentant l’arbre hiérarchique, elles sont

constituées des feuilles de chaque branche coupée comme illustré figure

B32.

- Les critéres a et b découlent des caractéristiques des algorithmes

de classification ( pertinence des classes).

~ Le critére c est di au fait que de chaque classe va étre extraite

une seule référence représentative d’un type. Ce critére n'est évi-

demment pas pertinent pour la classification par type.

- Le critére d est obligatoirement satisfait du fait de la structure

arborescente. ‘

- Le critére e impose que les classes obtenues rendent compte de

la totalité de information contenue dans le corpus

d’apprentissage. On acceptera toutefois quelques exceptions dues a

des points isolés. (cf. paragraphe 65)

- Les critéres d et e font de l’ensernble des classes une quasi-

partition du corpus d’apprentissage.

Les stratégies de segmentation de l’arbre s’ordonnent suivant deux dimen-

sions :

- Le choix d’un mode de segmentation concernant le niveau,

- Le choix d’un critére de guidage de cette: segmentation.
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| b) Mode de segmentation
|
!

‘ye + Segmentation a niveau fixe.
-

i Puisqu’il s’agit de ’’casser’’ les branches de l’arbre de facon A obtenir
une partition de l’ensemble des locutions, l’idée la plus simple consiste a

ghee sélectionner une des partitions Pi de la hiérarchie (cf. Partie A ,paragraphe
531) ; ce qui revient 4 segmenter l’arbre horizontalement A niveau fixe,

E c’est-a-dire 4 choisir un indice d’agrégation en dessous duquel les branches

&, a forment des classes. (ef figure B33a).
ce)
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~-+ + Segmentation 4 niveau variable

On s’autorise cette fois A couper les branches différentes A des hau-

teurs différentes. On obtient encore une partition du corpus (puisqu’une

e méme branche ne peut pas étre coupée 4 deux niveaux différents) mais les

classes qui la forment possédent des indices d’agrégation éventuellement

trés variables. (cf. figure B33b)
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c) Critére de guidage

Quel que soit le mode utilisé, il reste encore A déterminer a quelle(s)

hauteur(s) les branches de l’arbre doivent étre coupées.

Pour cela, l’algorithme peut étre guidé par plusieurs critéres :

+ Critére de type

Utilisable seulement dans le cas d’une classification globale. La seg-

il @ mentation est guidée par l’homogénéité des classes qui en sont issues

c’est-a-dire qu’une branche est coupée lorsque toutes ses feuilles-locutions

sont de méme type (ou du moins une forte proportion).

+ Critéres numériques

y Utiisable dans le cas d’une classification par type, ot le précédent

a critére ne peut pas s’appliquer. La segmentation est guidée par un critére
numénque sur les classes. Ce nombre est fixé a priori, c’est un paramétre

: du systéme.
Figure B32: 5 classes obtenues par la segmentation d’un arbre de 9 points en

5 branch - Segmentation guidée par le nombre total de classes.
ranches

- Segmentation guidée par le nombre maximum de points autorisés pour

une classe.
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Ces différentes stratégies de segmentation donnent lieu en principe a

six combinaisons possibles:

Critére de guidage Type de classif.

Nombre total de classes Par type

Nb de »0ints max/classe Par type

Type des locutions Globale

Nous avons vu au chapitre 5 que certains types de locutions étaient

denses et d'autres laches. Imaginons le cas de trois types (1 lache et 2

denses) répartis comme indiqué sur la figure B34.

L’arbre hiérarchique associé sera celui de la figure B35.

Une segmentation 4 niveau constant rend difficilement compte de

cette répartition, en effet une coupure au niveau A confond les types 1 et

2 dans la méme classe et une coupure au niveau B qui sépare correcte-

ment ces deux types découpe le type 1 en un grand nombre de points

isolés.

Cette considération nous a fait éliminer a priori des stratégies & tester les

combinaisons FT et FM.

Le choix FC reste cependant possible, car, dans le cas d’un classe-

ment par type, une segmentation au niveau A est moins génante (cela se

traduit par le regroupement dans une méme classe de deux prononciations

légérement différentes d’un méme mot).

D’autre part le nombre de classes ne peut pas étre un critére pour

une segmentation & niveau variable, ce qui élimine la combinaison VC.

Seules restent donc trois combinaisons :

Pour la classification par type :

- Segmentation & niveau fixe guidée par le nombre total de classes

(FC).

- Segmentation 4 niveau variable guidée par le nombre de points

maximum par classe (VM).

Pour la classification globale :
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- Segmentation 4 niveau variable guidée par le type des

locutions-feuilles (VT)
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Figure B34: Exemple schématique de 13 locutions réparties en 3 types

ee $k —

Figure B35: L’arbre hiérarchique correspondant

et deux segmentations possibles

si Chapitre B.6.3 

Ba



4) Algorithmes

1- Segmentation a niveau fixe

+ Cas général: Algorithme récursif non guidé( Le seuil S est fixé

Vavance), initié par instruction SEG(Tr) of Tr est le tronc de

Varbre (c’est a dire le noeud 2N+1).

SEG(Noeud)

$i indice(Noeud) ¢ § alors les feuilles issues de Noeud forment

une classe qu’on mémorise.

Sinon SEG(Ainé(Noeud)) ; SEG(Benj(Noeud))

Remarque: Les feuilles de l’arbre sont les locutions du corpus de

départ, elles ont par convention un indice nul.

+ Segmentation & niveau fixe guidée par le nombre total de classes

(classification par type). Algorithme non-récursif ob N est Je nombre

de locutions, C le nombre de classes désiré.

Précondition: 1 ¢ C ¢ N

SEGFC

Si Ce1 alors les feuilles du noeud 2N-1 forment la classe

cherchée

Sinon pour i de 2N+1-C a 2N-1 répéter

Si Ainé(i) < 2N+1-C alors les feuilles de Ainé(i) forment

une classe qui est mémorisée.

Si Benj(i) < 2N+1-C alors les feuilles de Benj(i) forment

une classe qui est mémorisée.

Voir exemple sur la figure B36.

Avantages :

Etant directement lié au temps de reconnaissance , le nombre de

classes désiré par types de mot est un paramétre assez facile a

déterminer a priori.

Inconvénients :

Peu de contréle sur la pertinence des classes (voir exemple
 fig-

ures B34, B35).

Rigidité de la classification car sauf décision humaine tous 
les
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Figure B36: Segmentation a niveau fixe guidée par le nombre de

classes (ici 6), effectuée sur 15 énonciations du mot quatre ””
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Figure B37: Segmentation a niveau variable guidée par le nombre de points

maximum par classe (ici 4), effectuée sur 15 énonciations du mot "quatre ””

43



classe. (cf. résultats), mais il est difficile de fixer correctement la

valeur de ce paramétre a priori.

3. Segmentation 4 niveau variable guidée par le type des feuilles (classifi-

cation globale). Algorithme récursif initié par Pinstruction SCIE(TR) oa

TR est le tronc de l’arbre.

SCIE (Noeud)

« lister toutes les feuuilles issues de Noeud ----> Flles

+ Si Files ne contient que des locutions de méme type

alors Files forme une classe

sinon

SCIE (Ainé (Noeud))

SCIE (Benj (Noeud))

ot Ainé et Benj sont les deux fils de Noeud.

Voir exemple figure B38

Avantages

Rend compte aussi fidélement qu’on le désire de Vhomogénéité des

classes selon leur type,

Nombre de représentants d’un type adapté non seulement a la

diversité des prononciations mais aussi et surtout 4 la proximité des

autres types.

Inconvénients

Pas de contréle direct sur le nombre de représentants.

Emiettement des classes en cas de types trés empiétants.

ce) Taux de recouvrement

Afin de réduire ce dernier inconvénient, nous avons introduit dans

Valgorithme de segmentation un coefficient d’homogénéité (coefhomo)

autorisant une légére proportion d’’’intrus’’ dans une classe (c’est-a-dire

de locutions d’un type différent). La conditionnelle devient alors :

44 Chapitre B.6.3

Si Files contient au moins une propertion de Coefhomo de locutions du méme

type

alors Files - {les locutions d’autres types} forme une classe.

Ce pourcentage Coefhomo est un paramétre du systéme qui permet, par
7 aim 5 ;

Pintermédiaire d’un certain taux de recouvrement autorisé d’agir sur le

nombre de classes représentées lors de la reconnaissance (cf figure B39).
. = 

. —

N.B : Les “'intrus’’ sont purement et simplement éliminés du corpus, ce

qui explique la restriction émise lors du critére de totalité (cf. paragraphe

635 a).

Remarque | : Dans aucun des trois algorithmes envisagés 1’indice

d’agrégation de la classe n’est mémorisé pour |’étape de reconnaissance; en

effet cette information sur la densité de la classe est retrouvée

ultérieurement par le biais du ’'rayon d’influence ’’(cf, paragraphe 64).

Ree 2: Une autre méthode (C.S.A) utilisant arbre hiérarchique a

été testée ; dans ce cas arbre n’est pas segmenté mais étiqueté en vue

daccélérer l’étape de reconnaissance. Etant assez différente des autres

méthodes (classification et représentants sont remplacés par une structura-

tion arborescente des locutions d’apprentissage) elles sera présentée A part

au paragraphe 67.
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Figure B39: Influence du coefficient d’homogénéité sur Pémiettement
des classes. Classification guidée par le type de 13 énonciations des

mots ’’cing’’ et ’’sept’” 48 Chapitre B.6.3
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2) Influence du coefficient d’homogénéité sur le taux de reconnaissance

tom de A
ALCORAGI ssance

leo
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8S 4
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coernono(%)

(a) : taux de reconnaissance en deux propositions

(b) : taux de reconnaissance en une proposition

(c) : nombre de classes (pour dix types de mots)

Figure B41: Evolution du taux de reconnaissance en fonction du coefficient

de recouvrement COEFHOMO.
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3} Influence du type de segmentation sur les taux de reconnaissance

go .
{ proposition
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40 3 36.5 4u.s 43 nombre de références
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a niveau fixe a niveau vaniable

guidée par le guidée par le nombre de guidée par
nombre de références

points maximum par classe le type
( 4 par type )

5 pts/cl. | 4 pts/cl. 3 pts/cl.

Figure B42: Récapitulatif des différents types de segmentation et

influence sur les taux de reconnaissance.
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On retrouve ici la constatation faite au paragraphe 632 : la classification
globale guidée par le type des locutions-feuilles donne de meilleurs

résultats en une propostion que la classification par type.

Parmi les différentes méthodes de classification par type, c’est la seg-
mentation 4 niveau variable guidée par le nombre de points maximum par

classe qui donne les meilleurs taux de reconnaissance .

Le nombre de classes, donc le nombre de références pour la recon-

naissance, est une grandeur qu'il est utile de pouvoir controler puisqu’elle

détermine le temps de reconnaissance . Seule la classification par type a

niveau fixe permet un contréle direct encore que peu souple. Pour les

autres le contréle se fait par l’intermédiaire d’un paramétre qu’il faut fixer

a priori (nombre de points maximum par classe pour la classification par
type, coefficient d’homogénéité pour la classification globale).

Dans les deux cas, réduire le nombre de références oblige 4 consentir

une diminution du taux de reconnaissance . Par exemple pour la classifica-

tion par type (cf. figure B42) pour économiser 13.5 références il faut

accepter de perdre 3.5 points de reconnaissance ( et 7.5 points en deux

propositions). De méme pour la classification globale (cf. figure B41) le

taux décroit presque réguliérement de 79.5 A 74.3 au fur et A mesure que

diminue le nombre de références (de 46 a 32).

Toutefois dans ce cas, un optimum parait se dégager vers 87% ow le

nombre de référence diminue de 46.2 a 44.5 sans influence sur le taux de

reconnaissance.

Notons au passage qu’il ne s’agit pas seulement d’une moyenne,

toutes les courbes obtenues ont trés sensiblement la méme allure. La

décroissance peut étre plus ou moins rapide mais Voptimum oscille toujours

entre 87 et 80%. Par exemple la courbe obtenue avec la variance comme

critére d’agrégation (courbe optimale) est donnée en figure B43.
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64. CHOI DU CENTROIDE ET DU RAYON

D’ INFLUENCE

641. But

Quels que soient les choix précéden:s (corpus, méthode (sauf CSA),

segmentation, etc..,) l’issue de la classification est une quasi-partition du

corpus initial : c’est-a-dire que l’ensemble des locutions acquises lors de la

phase d’apprentissage (A quelques exceptions prés : les ’'intrus”’ éliminés

lors de la segmentation) est réparti en un certain nombre de classes dis-

jointes, chacune représentative d’une prononciation particuliére d’un mot.

Le but de cette étape est de choisir pour chaque classe un

représentant qui sera seul conservé pour la reconnaissance. Trois variantes

différentes ont été envisagées :

- Centroide MINIMAX

- Centroide MINISOM

- Point moyen

642. Centroide MINIMAX

Définition : Le centroide MINIMAX d’un ensemble de points

E = {x1, x2, ...xn } est le point X ¢ E qui vérifie :

Max (4(X, x;)) = Min (Max(a(x, , x;))

ot d(x,, x; ) représente la pseudo-distance définie au paragraphe 62.

C'est le point qui présente la plus petite distance maximum aux

autres points de l’ensemble. Le centroide minimax est un point proche du

centre ’’géométrique ”’ de l’ensemble, en effet cette définition ne tient

compte que de l’enveloppe de l’ensembie et non de la répartition des

points. (cf. figure B44).

643. Le centroide MINISOM

Définition : Le centroide MINISOM d’un ensemble de points

E = {xl , x2,....xn} est le point X c E qui vérifie :

. (Xx, ) = Min( - d(x,, a y)
J OF
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Taux de reconnaissance

Figure B44: Centre Minisom (28: ) et Minimax ( © ) d’un nuage de points.

On remarque que Minisom est plus proche de la zone dense

Oe .5o woOO mo bo totot

onto Bo lod
, : if

MINISOM MINIMAX

Figure B45: Comparaison des taux de reconnaissance

obtenus avec Minisom et Minimax
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C’est le point qui présente la plus petite somme des distances aux

autres points de l’ensemble. Le centroide Minisom est un point proche du

centre de gravité de l’ensemble car sa défiaition fait intervenir la notion de

répartition des points. (cf. figure B44).

644. Point moyen

Les deux définitions précédentes choisissent pour centroide, un point

qui appartient 4 l’ensemble, la méthode du point moyen au contraire,

fabrique un point par moyennage dynamique de tous les points de

Vensemble. On utilise pour cela un algorithme dérivé de celui décrit au

paragraphe 62 [Briant 84]. Cette méthode n’est pas actuellement

opérationnelle dans notre systéme, car elle ne semble pas a priori bien

adaptée aux caractéristiques présentes du corpus. Celui-ci pouvant

regrouper dans une méme classe des élocutions sensiblement différentes

d’un méme mot, le représentant issu de ce moyennage ne présente aucune

garantie de centralité géométrique. Des expériences de [Lockwood 85] sem-

blent confirmer cette hypothése: ’’En moyennant des représentants d’un

méme mot, il n’est pas automatique que le mot résultant soit le minimax

de l’ensemble. Ceci veut dire qu’il ne nous sera pas possible de faire

systématiquement un moyennage pour avoir un prototype au centre de la

classe ’’.

645. Résultats

Les deux notions de centroide testées (Minisom et Minimax), donnent

des résultats assez proches (cf. figure 845) mais privilégient toutefois

légérement le Minimax ce qui n’est pas surprenant compte-tenu du

caractére purement "’topologique *’ de la stratégie de reconnaissance

utilisée (plus proche voisin et dérivés).

Le centre Minisom s’est toutefois révélé plus efficace que le centre

Minimax lors de la recherche d’une région stable pour la méthode non

hiérarchique (cf. 633 a). Son intérét était en effet de diriger le déplacement

des centres vers les zones de densité maximale ce qui répond bien a sa

définition. (cf. B44). (la figure B25a a d’ailleurs été obtenue avec Min-

isom). Mais méme dans ce cas une fois la classe stabilisée, le meilleur

choix de représentant reste Minimax.
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646. Rayon d’influence

Le passage d’un ensemble de points (la classe de locutions) 4 un

représentant (le centroide) entraine une perte d’information (densité,

volume, nombre de points de l’ensemble). Or, nous avons vu lors de la

classification et au chapitre 5 que les classes présentaient de grandes

différences de volume (types laches ou denses), (c’est-a-dire d’indices

d’agrégation pour la Classification Ascendante Hierarchique (cf. figure

B46). Il nous a semblé intéressant de conserver cette information sous la

forme du ’’rayon d’influence ’’ d’un représentant défini comme suit :

Soit XO le centroide représentant de l’ensemble E = {X1, X2, ..., Xn}

R = Max d(X0, Xi )
L

c'est la distance du centroide au point le plus éloigné de la classe qu’il

représente.

Remarque | : Les références correspondant 4 des points isolés ont un

rayon d’influence nul, ce qui les rendrait inutiles pour la reconnaissance ;

c’est pourquoi, on leur affecte arbitrairement un rayon égal au plus petit

rayon trouvé au cours de la classification.

Remarque 2 : Des tests de reconnaissance ont été faits avec et sans

utilisation du rayon d’influence et prouvent la pertinence de la conserva-

tion de cette information. (cf. 665).
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65. TRAITEMENT DES SINGLETONS

651. Principe ¢*

Nous avons vu que la classification aboutissait généralement 4 un

nombre de singletons (c’est-a-dire de classes réduites 4 une locution) assez

important (cf. figure B40, paragraphe 635f).

Nous avons vu également qu’on pouvait en supprimer certains en jouant

sur le taux de recouvrement des classes par le biais du coefficient

d’homogénéité.

Lors de tests de reconnaissance effectués sur d’autres corpus nous

avons constaté que l’efficacité de ces singletons était trés variable, certains

étant trés utiles, c’est-a-dire ayant servi 4 plusieurs reconnaissance exactes,

d’autres inutiles c’est-a-dire n’ayant jamais servi lors d’une reconnais-

sance, d’autres encore néfastes car n’ayant servi qu’a des reconnaissance

inexactes (cf. figure B47).

Nous avons donc imaginé de faire subir A ces singletons un pré-test

d’utilité sur le méme corpus d’apprentissage qui a servi a la classification.

Pour cela nous simulons une reconnaissance de chaque locution de

Vensemble d’apprentissage a l’aide des références issues de la classification,

en mémorisant pour chaque référence le nombre de fois of elle s’est

révélée :

+ Utile, c’est-a-dire ayant servi A une reconnaissance exacte sans

remplacement possible par une autre référence,

+ Inutile, c’est-a-dire n’ayant pas servi 4 la reconnaissance ou ay-

ant servi mais pouvant étre remplacée par une autre,

+ Néfaste, c’est-a-dire ayant servi 4 une mauvaise reconnaissance.

On conserve pour cela les trois meilleurs scores 4 chaque reconnais-

sance et on incrémente les notes d’utilité et de nuisibilité en fonction du

tableau représenté figure B48 ot

= et # signifient que le score correspond 4 une référence du méme type

(respectivement de type différent) que le mot prononcé.

Ui est la note d’utilité de la référence correspondant au i éme score;

Ni est la note de nuisibilitéde la référence correspondant au i éme score;

A Vissue de ce test chaque référence posséde une note U et une note

N, On réitére ensuite le processus aprés avoir supprimé la référence single-

ton ayant la plus forte différence N-U positive. On s’arréte lorsqu’on ne

trouve plus de singletons répondant a ce critére.
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b) Evolution des taux en deux propositions

Figure B49: Evolution des taux de reconnaissance en fonction du nombre de

points supprimés
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652. Résultats

Si l'on examine les résultats obtenus (cf. figure B49 a et b) quant

aux taux de reconnaissance obtenus ¢ur un corpus autre que celui

d’apprentissage, on peut faire deux constz.tations :

+ En supprimant les singletons par ordre décroissant de N-U, les taux de

reconnaissance en premiére propositon augmentent dans un premier temps

puis retombent assez rapidement ensuite.

+ Les courbes corpus d’apprentissage et corpus différent évoluent

parallélement, en particulier l’optimum du taux de reconnaissance a lieu

pour le méme nombre de singletons supprimés, ce qui justifie la méthode

utilisée.

L’optimum ainsi fixé permet, tout en supprimant quelques références

(ici 4) de gagner quelques points de reconnaissance (on passe de 81 a

84.5).
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66. STRATEGIE DE RECONNAISSANCE

661. Introduction

A lVissue de toutes les étapes précédentes qui constituent

l’apprentissage, nous avons donc obtenu un ensemble de références

P ={Pt, P2,..., Pn } (en moyenne quatre ou cing par type de mot)

avec pour chaque référence Pi :

- Un numéro d’identification

- Son spectrogramme : Si

- Son type : Ti

- Son rayon d’influence : Ri

La phase de reconnaissance consiste 4 déclarer que le mot inconnu est

du méme type que la référence 4 qui il ressemble le plus.

Nous avons testé trois critéres de ressemblance utilisant tous la notion de

distance d (s;, s;) décrite au chapitre 62 :

+ Critére du plus proche voisin (PPV)

+ Critére du rayon (RAY)

+ Critére de ’’)’intériorité’’ (INT)

Soit l’ensemble de référence :

P = {(S1, T1, Ri), (S2, T2, R2), ..., (Sn Tn ,Rn )}

et le mot a reconnaitre :

PO =(SO ,TO)

ot SO est le spectrogramme acquis

TO son type (a déterminer)

662. Critére du plus proche voisin

Définition :

TO = Ts (Ss, Ts, Re) tel que

d(SO ,S* ) = Min (d(SO ,Si ))

Le mot inconnu est assimilé 4 la référence la plus proche, c’est-a-

dire celle qui réalisera le meilleur score de comparaison dynamique. Pour

cette méthode on ne tient pas compte du rayon. (cf. figure B50a).

668. Critére du rayon

Définition :

TO = Ts ¢ (Ss ,Ts ,Re ) tel que
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Figure B50b: Critére du rayon. (Le mot inconnu PO est assimilé 4 P1 bien

que plus proche de P2 car dl<rl et d2>r2 )

Figure B50c: Critére de l’intériorité. (Le mot inconnu PO est assimilé

a P1 car, bien que plus proche du centre P2, il est plus loin de la

périphérie de P1 : il>i2 )
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d(SO ,S=* ) = Min (d(SO ,5i )) vérifiant

d(SO ,Ss)< Ri

Le mot inconnu est assimilé 4 la référence la plus proche a condition

qu’il se situe 4 l’intérieur de la sphére d’influence de celle-ci (c’est-a-dire

a une distance inférieure 4 son rayon).(c!. Figure B50b).

664. Critére de l’intériorité

TO = Ts c (Ss ,Ts ,Re ) tel que

d(SO ,S*) = Min (d(SO ,Si) - Ri )

Cette notion privilégie au caractére ’’proche du centre ”’, le caractére

qui présente la limite d’influence la plus éloignée. (cf.figure B50c).

665. Résultats

On voit, sur la figure B51, que les résultats les meilleurs sont obtenus

par les deux critéres qui prennent en compte le rayon ce qui confirme

Vhypothése du paragraphe 646. Parmi eux c’est |’intériorité qui fournit les

meilleurs taux de reconnaissance . Ceci peut s’expliquer par une ligne de

démarcation plus pertinente dans le cas de classes sécantes.(cf. Figure

B52).

Remarque : Il s’est révélé interessant de disposer d'un coefficient

d’”’expansion”’ des sphéres afin de pouvoir adapter au mieux l’ensemble

de références munies de leur rayon au corpus de reconnaissance . Ce

paramétre agit en multipliant tous les rayons d’influence des références par

un coefficient constant. Le coefficient optimum s’est curieusement révélé

trés constant au cours des tests. Il est de 1.1 pour le critére du rayon et de

1.4 pour l’intériorité.( cf.figure B53).
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Figure B52: Lignes de démarcation dans le cas de 2 sphéres sécantes, pour

les trois critéres de reconnaissance
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67. LA METHODE C.S.A

671. Un arbre de référence

Nous détaillerons ici la méthode de représentation C.S.A. (Conser-

vant la Structure d’Arbre), traitée A part car elle ne suit pas toutes les

étapes présentées lors de la structure de base (cf, Chapitre 4). En particu-

her, bien que basée sur une C.A.H., elle ne segmente pas |’arbre

hiérarchique donc les notions de classes, de points isolés, de centroide n’y

ont pas de (ou pas la méme) signification et les stratégies de reconnais-

sance y sont trés différentes.

a) Description

C.S.A n’est pas une méthode de réduction des données 4 proprement

parler mais une méthode de structuration des données (cf partie A

paragraphe 444). En efet c’est le corpus d’apprentissage entier qui va ser-

vir lors de la reconnaissance mais structuré de telle sorte que la com-

paraison du mot inconnu 4 cette structure de référence soit plus rapide

qu'une comparaison séquentielle de toutes les locutions qui y figurent.

La structure choisie est celle d’un arbre hiérarchique obtenu de la

fagon décrite au paragraphe 633b mais dans lequel chaque noeud est

étiqueté par trois valeurs :

- un représentant qui est le centroide de toutes feuilles issues du

noeud.

- Le rayon d’influence de ce représentant calculé comme au

paragraphe 64.

- Son type si toutes les feuilles issues du noeud sont de méme

type.

ot les deux fils du noeud (ainé et benjamin) si toutes les feuilles

issues de sont pas de méme type. II s’agit bien sar ici d’une clas-

sification globale (c’est-4-dire tous types confondus).

b) Algorithme d’étiquetage

Cet algorithme récursif utilise l’arbre issu de la C.A.H et ajoute une

étiquette 4 chacun de ses noeuds, le résultat est un tableau (TARB)

équivalent 4 l’arbre étiqueté.
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Il est initié par l’instruction Etiquetage(TR) of TR est le tronc de

Parbre.

Etiquetage (Noeud)

- Lister toutes les feuilles issues de (Noeud)

- Calculer le centroide de ces feuilles et le rayon d’influence.

- Si toutes les feuilles sont du méme type

alors associer 4 Noeud dans le tableau TARB

- son représentant (le centroide)

- son rayon d’influence

- son type

sinon associer 4 Noeud dans le tableau TARB

- son représentant (le centroide)

- son rayon d’influence

- son fils ainé

- son benjamin

Etiquetage (Ainé (NOEUD))

Etiquetage (Benj (NOEUD))
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Prenons comme exemple l’arbre hiérarchique suivant:

! Oo Aye 4

x type 2

1 4 5 6

a Type 3

Hl sera étiqueté de la fagon suivante:

A3

A 2 3 Oo ®.é 7

o& seuls les noeuds entourés sont des noeuds typés.
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Le tableau TARB équivalent sera:

n° point | Représentant| Rayon | Type | Ainé | Bens.

AZ SPas 243 | 42 A4

AL SP az AL| 4 -A -4

AA SP 4 Ad? 4 AO 4

Ad SP ic 32 -d 8 Ss

e SPx8 to 3 | A

§ 5 QO z -4 -4

4 4 9 z -4 -d

ot les SPi sont les spectrogrammes des centroides-représentants (lorsqu’un point est une

feuille, celle-ci est son propre représentant).
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c) Reconnaissance

Le mot inconnu au lieu d’étre comparé séquentiellement 4 toutes les

références comme dans les méthodes précédentes va ici ’’descendre ’’ les

branches de l’arbre de référence de facon dichotomique depuis le tronc

jusqu’au premier noeud typé.

A chaque noeud, deux branches se présentent, l’algorithme suivra celle

dont le représentant est le plus proche du mot A reconnaitre.

Les notions de proximité sont toujours issues des algorithmes de com-

paraison dynamique présentés au paragraphe 62.

Puisque seul le type importe, lors de la reconnaissance une fois arrivé 4 un

noeud typé, il n’est pas utile de descendre l’arborescence plus loin, c’est

pourquoi dans le tableau TARB les noeuds typés sont considérés comme

n’ayant pas de descendants (cf. noeud 12 de l’exemple ci-dessus).

Algorithme de reconnaissance :

Algorithme récursif initié par l’instruction:

COMPARB (Spectro, Tr, Refrec, Score) ot

Tr est le tronc de l’arbre.

Spectro est le spectrogramme du mot inconnu,

Refrec est la référence reconnue,

Score est le score de reconnaissance final,

Représentant est le spectrogramme du représentant-centroide.

COMPARE est la procédure de comparaison dynamique de deux

spectrogrammes.

COMPARB (Spectro, Noeud, Refrec, Score)

- COMPARE (Spectro, Représentant(Ainé(Noeud)))---> Scorl

~ COMPARE (Spectro, Représentant (Benj(Noeud))) ---> Scor2

- Si Scorl < Scor2 alors | Fils = Ainé(Noeud)

Scoref = Scorl

Fils = Benj (Noeud)

Scoref = Scor2

sinon

- Si type (Fils) #-1 alors | Refrec = Fils

Score = Scoref
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d) Résultats

Cet algorithme a été testé et donne de mauvais résultats (<60%) ;

Vanalyse des erreurs montre en effet que Vaiguillage dans |’arborescence

lors des quelques premiers noeuds n’est absolument pas fiable. Ceci est di

au fait que la notion de représentant n’est plus significative pour un grand

nombre de locutions trés différentes ; en effet les premiers représentants,

au sommet de l’arbre, sont des centroides d’un ensemble d’au moins 50

locutions réparties en au moins cing types différents.

Les premiers représentants étant non significatifs, les premiers choix

d’exploration de l’arbre sont donc pratiquement aléatoires ce qui explique

les mauvais taux de reconnaissance . Par contre nous avons pu remarquer

que dans le cas d’un choix correct lors des deux premiers aiguillages, le

reste de la reconnaissance était bien conduit et aboutissait beaucoup plus

souvent 4 une réponse exacte.

C’est pourquoi nous avons choisi d’adapter cet algorithme de deux

fagons différentes, mais toutes deux guidées par la nécessité de ne pas con-

traindre 4 des choix définitifs trop tét, tout en veillant 4 ce que la notion

de représentant reste pertinente.

672. Une forét de référence

Les deux algorithmes suivants constituent un moyen terme entre deux

méthodes opposées : dichotomique compléte et séquentielle complete. Les

locutions de référence sont cette fois structurées en une forét (c’est-a-dire

un ensemble d’arbres). La reconnaissance aura ainsi la forme d’une

séquence d’explorations dichotomiques of chaque arbre sera suffisamment

réduit et cohérent pour que la notion de représentant y reste fonctionnelle.

a) Classification par type

+ Apprentissage

Il s’agit ici de construire un arbre par type de mot afin d’assurer la

cohérence des feuilles-locutions. Nous allons donc appliquer, 4 chaque

ensemble de locutions de méme type un algorithme d’étiquetage semblable

4 celui vu précedemment mais sans considération de type, |’étiquetage est

donc poursuivi jusqu’aux feuilles.
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ETIQUETAGE.T (Noeud)

Si NOEUD est une feuille

alors associer 4 Noeud dans le tubleau TARB

*son spectrogramme

*son type

sinon

- lister les feuilles issues de Noeud

- calculer leur centroide et leur rayon

- associer A Noeud dans le tableau TARB

* son représentant

* son rayon

« son fils ainé

* son fils benjamin

- ETIQUETAGE-T(Ainé(Noeud))

- ETIQUETAGE- T(Benj(Noeud))

A issue de létape d’apprentissage, nous obtenons donc un arbre par

type.

*« Reconnaissance :

Lors de la reconnaissance, Je mot inconnu est comparé

séquentiellement 4 chacun des arbres avec un algorithme proche de COM-

PARB mais descendant jusqu’aux feuilles sans considération de type. On

obtient ainsi une référence par type, le mot A reconnaitre est assimilé a

celle qui a réalisé le meilleur score.
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Algorithme:

RECONNAISSANCE-T

Scormin = o2

Pour ide 14 Nb_de_types répéter

COMPARB.T (Spectro, Tr; , Refrec; , Score, )

Si Score < Scormin alors

Référence_reconnue = Refrec ;

Scormin = Score,

oi COMPARB.-T est équivalent 4 COMPARB en remplacant la condition

- Si type (Fils) # -1

par

- Si FILS est une feuille

b) Classification globale

L’ensemble d’arbres est ici obtenu 4 partir de |’arbre hiérarchique

complet de toutes les locutions, tous types confondus, celui-ci étant

segmenté horizontalement de fagon a isoler le nombre voulu de branches.

(Méthode analogue 4 ’’segmentation 4 niveau fixe guidée par le nombre

total de classes’ (cf. paragraphe 635). Dans ce cas les branches isolées

(devenues donc des arbres) peuvent regrouper plusieurs types différents,

mais elles sont supposées relativement homogénes du point de vue des dis-

tances entre locutions, ce qui permet d’y utiliser la notion de représentant.

Chaque arbre est ensuite étiqueté 4 l’aide de 1’algorithme

"Etiquetage-t’’. Le nombre d’arbres est un paramétre du systéme : plus il

est grand, plus la méthode s’apparente 4 une recherche séquentielle (avec

augmentation du temps de reconnaissance) mais plus la notion de

représentant y est fonctionnelle.

Lors de la reconnaissance le mot inconnu est comparé

séquentiellement a la ’’forét de référence ’’ avec l’algorithme Comparb-t.

On obtient ainsi autant de références que d’arbres, avec éventuellement

plusieurs références du méme type et certains types non représentés. Le

mot A reconnaitre est assimilé 4 la référence qui a réalisé le meilleur score

a l’aide d’un algorithme équivalent 4 Reconnaissance - t.

75 Chapitre B.6.7

()) @

(@et

c) Résultats avec ’’forét de référence ”’

On constate sur la figure B54 que les taux de reconnaissance ont été

nettement améliorés ce qui confirme |’analyse des erreurs faite au

paragraphe 671. Ils restent cependant moins bons qu’avec les méthodes

séquentielles, principalement en premiére proposition. On remarque égale-

ment qu’ici encore, la méthode globale dcnne de meilleurs résultats que Ja

méthode par type.

Nous avons vu que pour les méthodes séquentielles, il était intéressant

de faire intervenir la taille des classes par le biais d’un rayon d’influence et

que cela influait favorablement sur les taux de reconnaissance. Dans tous

les algorithmes C.S.A présentés cette possibilité a été gardée, mais lors des

tests, c’est le P.P.V. qui a été utilisé, il serait intéressant de voir comment

la notion de rayon pourrait faire évoluer les résultats de reconnaissance.

De plus, l’avantage d’une méthode dichotomique serait peut étre plus

net sur un corpus plus étendu.
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Figure B54: Taux de reconnaissance utilisant une ’’forét de référence ””

composée de 10 arbres.

Les petites colonnes représentent pour mémoire les taux obtenus avec

Voptimum des méthodes séquentielles.
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d) Comparaison des temps de reconnaissatice

& & N est le nombre de locutions du corpus d’ipprentissage
: T est le nombre de types

C est le nombre de références voulues par type

D est le nombre de comparaisons a faire par mot 4 reconnaitre

Théorique dans le cadre de l’application (N=100)

+ Séquentiel

Dmin = Dmax = Dmoy = C.T 40 a 50

+ Dichotomique

as - Arbre parfaitement dichotomique

7 2. log N 13 ou i4

- Arbre ’’en chaine ”’

Dmin = 2 Dmin = 2

Dmax = 2(N-1) Dmax = 198

Dmoy = 2.( NG) -1)/N Dmoy ~ 100

uy © =N

- Arbre réel moyen Dmoy = 14.9

+ Mixte (K est le nombre d’arbres)

- Arbre parfaitement dichotomique 10 arbres = 66.4

Dmoy = 2.K.log 5 arbres = 43.2

i.) 4 arbres = 37.1

3 arbres = 30.3

- Arbre réel moyen 10 arbres = 68

5 arbres = 47.3

4 arbres = 38

3 arbres = 30

(@

(e@
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e) Conclusion

Le tableau précédent améne deux constatations: |

Le nombre de comparaisons effectuées réellement est trés proche des

nombres théoriques calculés pour des arbres parfaitement dicho- Gis

tomiques, ce qui prouve que les arbres obtenus lors de la CAH sont

bien formés’’ et donc assez bien adaptés a ce type de méthode.

La reconnaissance mixte (c’est 4 dire avec forét de références) étant la

seule dont les taux soient acceptables, on constate que la méthode |

CSA est inadaptée & la taille de notre application; en effet, avec 10 CHAPITRE 7

arbres, elle provoque plus de comparaisons (68) que la méthode @)| @

séquentielle (43) avec de moins bons résultats. On peut d’ailleurs con- -

stater en toute généralité que la méthode dichotomique mixte ne

devient intéressante (en nombre de comparaisons) par rapport a la ANALYSE DES RESULTATS
methode séquentielle que lorsque

N c

log ( > ) a
w, @

si on impose au moins un arbre par type.

Par exemple, pour 1000 locutions réparties en 10 types, la méthode

CSA aboutit en moyenne au méme nombre de comparaisons qu’une

méthode séquentielle avec 13 références par type mais avec la possibilité

d’accés a la totalité du corpus d’apprentissage. ,

qe

(@

(@
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| 71. RESULTATS DE RECONNAISSANCE

711. Corpus C20

Les deux synoptiques suivants récapitulent les différentes variantes

pour chaque mode de classification (par type et globale) et leur chemin

ee optimal ainsi que les taux de reconnaissance obtenus en une et deux pro-

positions sur un corpus C20 c’est-a-dire 10 locuteurs pour l’apprentissage

et 10 locuteurs différents pour la reconnzissance.

a

(e
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Un certain nombre de constatations assez stables au cours de ces tests

peuvent étre faites:

- La classification globale avec segmentation guidee par le type des

locutions donne presque toujours de meilleurs résultats que la classifi-

cation par type pour les raisons citées au paragraphe 632.

- Parmi les quatre critéres d’agrégation testés, la variance est celle qui

donne les meilleurs résultats et les plus fiables car les plus constants:

Au cours des tests effectués c’est le critére qui a présenté le plus fai-

ble écart ( 3% ) contre 5.7% pour UMS et 5.3% pour DM.

- De plus, nous avons mis en évidence que la conservation et la prise

en compte lors de la reconnaissance, d’une information sur la taille

des classes permettait, dans un corpus assez hétérogéne, une

amélioration sensible des taux de reconnaissance, l’optimum étant

atteint avec le critére de "'’intériorité”’ qui présente un gain de + %

par rapport au PPV.

D’un point de vue plus général, le systtme MIMULE obtient des

performances acceptables étant donnés le contexte multilocuteur et la

grande hétérogénéité du corpus:

84.5% en une proposition

93% en deux propositions; avec 4.3 références par type de mot en

moyenne,

Afin de situer ces performances relativement & la quantité d’informations

retenues nous avons effectué deux types de tests de reconnaissance:

- Liun avec 40 références prises au hasard; on obtient: (66%;

74.5%).

- L’autre avec la totalité du corpus d’apprentissage (100 références),

servant pour la reconnaissance; on obtient: (86% , 98%).

On constate la pertinence de la CAH qui avec 43% du nombre de

références conserve 98% de l'information utile.
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Afin d’éprouver la stabilité de ces conclusions, nous avons effectué

certains tests complémentaires sur deux corpus plus grands l’acquisition-

paramétrisation ayant éé réalisée sur Masscomp a l’aide de la chaine

décrite au paragraphe 432.

712. Corpus C44

1760 locutions réparties en:

44 locuteurs,

10 types de mots,

4 répétitions de chaque type,

L’apprentissage est fait sur 4 répétitions de 24 locuteurs (12 hommes

et 12 femmes) pour la classification par type; et pour la classification glo-

bale, sur 2 répétitions de 16 locuteurs (8 hommes et 8 femmes) par type

(soit 51040 comparaisons prenant environ 4 heures). La reconnaissane

porte sur 20 autres locuteurs (14 hommes et 6 femmes).

Les résultats principaux sont les suivants:

Classification par type (Variance, PPV)

- Segmentation a niveau fixe guidée par le nombre de classes: 68.4%

/ 85% (50 références)

- Segmentation & niveau variable guidée par le nombre maximum de

points par classe: 83.4% / 89.6% (46 références)

Classification globale: Variance, coefficient de recouvrement=0.8, élimina-

tion de tous les points isolés (Card Ci < 3), intériorité, (33 références):

~ Tests multilocuteurs: 79.8% / 88.7%

- Tests plurilocuteurs: 87.1% / 96.7%

Ici encore, la variance donne des résultats supérieurs aux autres

critéres; en moyenne 2.1% de mieux que UMS et 3.4% de mieux que

DM.

La différence essentielle révélée par ce corpus par rapport au corpus

C20, porte sur le critére de reconnaissance. Les critéres utilisant le rayon

n’améliorent pas, voire dégradent légérement la reconnaissance dans le cas

dune classification par type (-0.8% en moyenne par rapport au PPV).

Dans le cas de la classification globale, au contraire, l’intériorité reste le

critére optimal. (79.8% / 88.7% au lieu de 77.7% / 85.8%).

5 Chapitre B.7



713. Corpus C60

Ce corpus utilise 2400 locutions réparties en:

- 60 locuteurs

- 10 types

- 4 répétitions par type

Pour les tests multilocuteurs l’apprentissage est réalisé avec les 4

répétitions des 30 premiers locuteurs (15 hommes, 15 femmes), la recon-

naissance avec les 30 autres (15 hommes, 15 femmes également).

Pour les tests plurilocuteurs l’apprentissage est fait avec 2 répétitions

de chacun des 60 locuteurs, la reconnaissance utilise les 2 autres.

Les résultats principaux sont les suivants:

classification par type (Var, PPV)

- Segmentation & niveau fixe guidé par le nombre de classes:

(82 références) 80.6 / 88.7

- Segmentation a niveau variable guidée par le nombre de points

maximum par classe:

(74 références) 79.1 / 86.5

Classification globale (Var, coefficient de recouvrement=0.8, intériorité):

(50 références) 73.3 / 85.0

Notons qu’une véritable classification globale est ici impossible a

cause du volume des informations mises en jeu, nous avons donc eu

recours A un processus en deux temps: Une classification par type

sélectionne 20 classes par type, parmi celles-ci on conserve les 15 plus

grosses dont on extrait un représentant. On effectue ensuite une classifica-

tion globale sur les 150 représentants tous types confondus.

6 Chapitre B.7
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72. ANALYSE DES TAUX OB"TENUS

On constate que les taux de reconnaissance évoluent en fonction

inverse de la taille du corpus. Ceci est un phénoméne connu dé au fait

qu’un grand corpus de reconnaissance présente une plus grande variété

dans les prononciations; ce phénoméne, selon Rabiner, s’atténue lorsque le

corpus d’apprentissage dépasse 50 locuteurs,

De plus, les taux peuvent paraitre assez faibles en moyenne par rap-

port aux résultats anoncés pour d’autres systémes multilocuteurs (cf Partie

A). Outre le fait que les taux sont trés difficilement comparables lorsqu’ils
sont testés dans des conditions différentes, rappelons que notre but n’était

pas de faire un systéme compétitif mais de comparer entre elles diverses

méthodes de classification et leur variantes. On peut cependant, aprés

analyse des résultats, avancer les raisons suivantes:

721. Difficulté du vocabulaire

Le vocabulaire des chiffres francais est un vocabulaire difficile

(monosyllabique, proximité de certains chiffres comme 5 et 7) et il n’est

complété d’aucun ’mot de service’ généralement mieux reconnu.

De plus, la segmentation du signal en mots est effectuée automa-
tiquement ce qui entraine des erreurs de localisation des débuts et fins de

mots dans les cas de fricatives et plosives (cf chapitre 5); aucune correction

ni élimination manuelle n’étant effectuée, certains chiffres présentent de
fréquentes confusions (voir la matrice de confusion figure B55).

Afin de confirmer cette explication, nous avons effectué des tests de

reconnaissance sur deux sous-vocabulaires séparés: Un vocabulaire difficile

(les chiffres de 5 A 9) et un vocabulaire plus simple car mieux différencié

(les chiffres de 0 4 4); le premier obtient 77/97% contre 93/100% pour le

second, Une telle différence confirme |’influence du choix du vocabulaire

sur les taux de reconnaissance. Rappelons également qu’on obtient 100%

de reconnaissance sur le vocabulaire ’oui/non’ qui est bien différencié,

722. Corpus de locuteurs

Précisons d’abord que les tests ont été effectués en “indépendant du
locuteur”’ c’est-A-dire qu’aucun locuteur de la reconnaissance n’a participe

a l'apprentissage. On constate sur la figure B56 une amélioration nette des
taux de reconnaissance (+ 5 points en moyenne) lorsqu’on fait la recon-

naissance sur les mémes locuteurs qu’a l’apprentissage (tests

7 Chapitre B.7



plurilocuteurs). En outre, les locuteurs n’ont pas été choisis et n’ont pas

pour la plupart l’habitude du micro, ce qui introduit quelques effets

indésirables lors de l’acquisition (claquement de langue, souffle, distance

au micro...).

D’autre part, le corpus regroupe des accents bien différents, dont cer-

tains assez prononcés (lorrain, mosellan, maghrebin). Cette grande

diversité des locutions influe sur l"homogénéité de la classification et peut

perturber la reconnaissance. On constate par exemple sur la figure B57

que trois locuteurs ont réalisé un score inférieur 4 70% en premiére propo-

sition; il y a parmi eux une locutrice d’origine algérienne et un locuteur

d’origine scandinave. On constate également (figures B57, B58) que 90%

de la population obtient en moyenne 92% de reconnaissance exacte en

deux propositions, 4 l’inverse on notera qu’on n’obtient pas de différence

significative entre hommes et femmes (moins de 1%).

723. Algorithme de comparaison

Pour les corpus C44 et C60, un certain nombre de paramétres étaient

imposés indépendemment de notre systéme : Principalement les algor-

ithmes de segmentation du signal avec séparation signal-bruit, l’étape de

paramétrisation (FFT) et l’algorithme de comparaison dynamique. Ce der-

nier, en particulier est assez rudimentaire (pas de contrainte de pente ni de

normalisation de |’énergie). Il semble que cette chaine d’acquisition se

révéle peu capable de gérer correctement la notion de distance entre les

mots dans un contexte multilocuteur. Il est en effet significatif que la

“force brute *’ c’est-a-dire la reconnaissance faite avec la totalité du

corpus d’apprentissage sans classification ne donne pas un taux supérieur a

76%/89%. De méme des tests de reconnaissance inter-locuteurs donnent

de mauvais résultats: La reconnaissance du vocabulaire d’un locuteur 4

Vaide du vocabulaire d’un autre locuteur de méme sexe pris au hasard

aboutit 4 un score moyen de 52% en premiére proposition. [I est manifeste

que la notion de distance entre mots utilisée respecte mal la notion

humaine. On constate par exemple que "'un’’ et ’’neuf’’ qui a l’oreille

n’ont rien de commun sont fréquemment mesurés comme proches par

Valgorithme de comparaison dynamique (plus proches quelquefois que

deux ’’neuf”’ entre eux),

Si l’on se fixe pour but d’améliorer les scores il semble que cela soit

possible en utilisant, pour la comparaison, des notions de base plus ’’phy-

siologiques’’: cepstre mel, modéle d’oreille, ’’perceptive linear prediction”

[Wakita 86].

D’autre part, le contexte de l’application nous a amené 4 imposer

une décision de reconnaissance dans tous les cas, puisque de toutes fagons

8 Chapitre B.7
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on demande confirmation du chiffre reconnu. Si l’on se fixe un seuil de

confiance en dessous duquel on ne prend pas de décision, les scores sont

légérement améliorés: Avec 7% de rejet on obtient un score de 83% en

une proposition et 91% en deux propositions. Mais méme dans ce cas, il

est significatif de remarquer que les chiffres les plus mal reconnus (5 et 7)

ne bénéficient pas de cette amélioration, les confusions réalisant en général

un bon score.
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73. Portée des conclusions

731. La dassification

Le principe de base de ce travail était motivé par la quantité

d'information mise en jeu dans la reconnaissance multilocuteur et consis-

tait, dans le cadre de la reconnaissance globale de mots isolés, 4 conserver

avec le minimum de prototypes, le maximum d’informations contenues

dans le corpus d’apprentissage. On peut juger de la pertinence de 1l’étape

de classification sur la figure B59. On a fait figurer deux seuils: Une

*borne inférieure ”’ obtenue par les résultats de reconnaissance sur 50

références choisies au hasard (5 références par type) et une ’’borne

supérieure ’’ obtenue par la ’’force brute ”’ c’est-a-dire en utilisant la

totalité du corpus d’apprentissage (1200 références). On constate qu’avec

seulement 5% du volume de données initial, on conserve 91% de

l'information brute et qu’aprés le traitement des points aberrants on

dépasse méme le taux de reconnaissance de la force brute (qui est assez

faible, il est vrai, cf paragraphe précédent).

La méthode de CAH remplit donc bien son réle de compression de

Vinformation et on peut supposer qu’appliquée 4 un corpus de bonne

qualité, elle donnerait de bons résultats. Rappelons que testée dans les

mémes conditions (corpus C20) que la méthode UWA des Bell Labora-

tories, elle donne de meilleurs résultats (cf paragraphe 633).

La pertinence de la classification peut également se constater dans le

cas de la classification globale oti les classes difficiles (classes empiétantes

ou polymorphes, cf chapitre 5) sont surreprésentées par rapport aux classes

homogénes et bien différenciées. On voit par exemple sur la figure B60a

que les 50 références, issues d’une classification globale 4 segmentation

guidée par le type, sont trés inégalement réparties entre les différents

types. Les locutions difficiles (sept, cing, quatre) ont plus de prototypes

que les autres et si on les visualise, on constate qu’elles couvrent bien les

différentes prononciations possibles (par exemple pour ’’sept”’ : /set/, /se/,

/et/ ), La classe ’’un’’ est également sursegmentée A cause du recouvre-

ment qu’elle présente avec la classe ’’cing’’.

Afin de mesurer la fiabilité relative de cette méthode, nous avons

effectué des tests 4 partir du méme corpus d’apprentissage sur le méme

corpus de reconnaissance (C60) mais en utilisant deux autres méthodes

mises au point au laboratoire.

Toutes deux sont fondées sur un code-book obtenu par quantification

vectorielle pour chaque mot du vocabulaire.
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La premiére méthode utilise le corpus d’apprentissage pour construire

pour chaque mot du vocabulaire, un automate d’états finis qui prenne en

compte les différentes variations de prononciation qui ont été observées. La

reconnaissance consiste ensuite en une comparaison dynamique entre le

mot inconnu et chaque automate. cf [Smuili 87].

La deuxiéme méthode utilise l’algorithme de Burton (cf Partie A,

paragraphe 442b) comme préselection des candidats, puis détermine le

meilleur 4 l’aide d’une comparaison dynamique A coefficients variables; le

mot reconnu étant celui qui minimise la somme du score de comparaison

dynamique et de la distorsion de codage (cf [Boyer 87]).

La figure B60b donne les résultats de reconnaissance en premiére

proposition et par chiffre. Parmi les 3 raéthodes testées, on constate que

c’est la méthode de CAH qui donne les meilleurs résultats pour un volume

de données comparable.

D’autres tests sont également envisagés afin de comparer ces résultats

a ceux obtenus sur le méme corpus avec une méthode fondée sur les

réseaux markoviens (cf [Mari 85). Les conclusions de ces tests feront
Vobjet d’un article 4 paraitre.
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732. Choix des variantes

a) Critéres stables

Le bien fondé de létape de classification et de la méthode utilisée

étant acquis, il est intéressant de dégager un certain nombre de conclusions

stables quant aux différents paramétres et variantes testés au cours de ce

travail. Trois points essentiellement se sont révélés trés stables lors des

tests:

- Le critére d’agrégation optimum est la variance.(cf paragraphe

634).

- Le meilleur chix de représentant d’une classe est le point minimax

de cette classe (cf paragraphe 64).

- Le traitement des points aberrants s'est toujours montré efficace

(voir paragraphe c).

b) Choix du corpus

Pour ce qui est du choix du corpus a classer, il semble que l’avantage

de la classification globale par rapport & la classification par type s’estormpe

lorsque croit le nombre de locutions de |’apprentissage. Sur un petit corpus

(C20), les taux de reconnaissance prouvent nettement la supériorité de la

classification globale associée 4 la prise en compte des rayons lors de la

reconnaissance, le critére optimal étant alors l’intériorité.

Sur le corpus C44 les deux méthodes donnent des résultats compar-

ables, et sur le corpus C60 la classification globale effectuée A partir des

résultats de la classification par type donne de moins bons résultats 4 nom-

bre de références équivalent.

La figure B61 confirme que la classification par type est moins sensi-

ble 4 l’augmentation du nombre de locuteurs; on réservera donc la classifi-

cation globale avec prise en compte des rayons pour les petits corpus. Elle

s’avére en particulier intéressante pour la reconnaissance plurilecuteur

jusqu’A des corpus de 50 locuteurs (cf figure B56). On pourra donc

Dutiliser dans les cas d’applications o8 Jes utilisateurs sont tous connus lors

de l’apprentissage, elle donne dans ce cas des taux de reconnaissance en 2

propositions proches de 100%.

La classification par type au contraire sera réservée pour les corpus

plus étendus ot, de toutes fagons, elle demeure la seule possible. Les tests

montrent qu’il n’est pas souhaitable, dans ce cas, de tenir compte des ray-

ons. Ce qui tend a prouver que l’avantage qu’apportent les rayons lors de

la reconnaissance globale tient 4 l’information qu’ils contiennent sur le
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recouvrement des classes de types différents.

Le critére de segmentation le plus simple et le plus efficace est le

critére du nombre de classes fixé a l’avance. C’est un paramétre dont

dépend le temps de reconnaissance donc qu’il est intéressant de pouvoir

controler en fonction des applications scuhaitées.

Remarquons une caractéristique irés stable: I] vaut toujours mieux

choisir pour Ja classification plus de classes et conserver seulement les N

plus grosses. Ainsi, par exemple, on gagne 5 points de reconnaissance en

effectuant d’abord une classification en 10 classes par type et en

sélectionnant les 6 plus grosses, par rapport A une classification qui donne

directement 6 classes par type. Les 4 classes ainsi éliminées regroupant peu

de points, on peut supposer qu’elles correspondent 4 des locutions

atypiques qui se révélent néfastes lors ce la reconnaissance. Ceci confirme

la constatation faite par [Briant 84] pour le systéme Syril.

c) Traitement des points aberrants.

Dans tous les cas testés et quel que soit le corpus, il a toujours été

avantageux de traiter les points aberrants (c’est-A-dire des références qui

perturbent la reconnaissance). Il s’est d’ailleurs souvent révélé plus

intéressant de supprimer de cette maniére des références que d’en ajouter.

Le traitement des points aberrants s’effectue a plusieurs niveaux:

- Lors de la classification globale par l’application d’un coefficient

d’homogénéité des classes (coefhomo) qui permet d’éliminer, dans une

classe majoritairement d’un certain type, les quelques points d’un

type différent. (cf paragraphe 635e).

- Lors de la classification par type par I’élimination des classes de car-

dinal faible (cf paragraphe précédent).

- Dans tous les cas par le traitement des singletons” (cf paragraphe

462).

Il convient de remarquer que ce traitement a été étendu 4 tous les

points aberrants, qu’ils correspondent ou non 4 des points isolés de la clas-

sification. En effet, on constate principalement sur le corpus C60, que cer-

taines références sont 4 la fois utiles (c’est-a-dire souvent utilisées pour

une reconnaissance de leur type) et néfastes (c’est-a-dire utilisées pour une

reconnaissance d’un type différent).

Certaines d’entre elles, peu nombreuses, sont présentes lors de la

reconnaissance de presque tous les types et de nombreuses fois. Il serait

donc avantageux de supprimer ces prototypes car on éliminerait ainsi de

fréquentes confusions et on constate que d’autres références prennent le

plus souvent leur place pour une reconnaissance du méme type. Ces points

aberrants (que j’ai appelés pollueurs’’), sont donc d’une autre nature que

22 Chapitre B.7



les points isolés déjd vus, mais on peut faire A leur sujet la méme

remarque: Les prototypes "’pollueurs’’ et les chiffres ’’pollués’’ sont

toujours les méme 4 l’apprentissage et 4 la reconnaissance, ce qui justifie

pour eux aussi le traitement appliqué aux singletons (cf paragraphe 462).

On remarque sur la figure B59, l’évolution des taux de reconnaissance au

fur et 4 mesure des points pollueurs supprimés; 14 encore les optima de la

reconnaissance et de l’apprentissage coincident presque exactement:

L’optimum de l’apprentissage a lieu pour 52 références, celui de la recon-

naissance pour 51 références. Si l'on continuait de supprimer les références

aprés l’optimum, on gagnerait donc un point de reconnaissance mais

ensuite les taux chutent rapidement.

On constate également qu’il est en général plus efficace de supprimer

les prototypes pollueurs que d’augmenter le nombre des références, on voit

en effet sur la figure B62 que le taux de reconnaissance évolue assez lente-

ment avec le nombre de références brutes (courbe en trait plein), beaucoup

moins vite en tous cas qu’avec la suppression des prototypes correspondant

aux classes les plus petites et des pollueurs (la courbe en pointillé en est un

exemple 4 partir de 10 références par type).

733. Le nombre de locuteurs

Les mémes méthodes et algorithmes ont été testés sur trois corpus de

tailles différentes (20, 44 et 60 locuteurs). La figure B63 montre

lévolution du nombre de références optimal et du taux de compression de

Pinformation correspondant, en fonction de cette taille. On constate que le

nombre de références A conserver pour la reconnaissance augmente beau-

coup moins vite que le nombre de locutions: Pour un corpus 12 fois plus

important on n’a multiplié la quantité d’information que par 1.2. Le nom-

bre de références optimal semble se situer dans ce contexte entre 4 et 6

références par type de mot et représente pour les corpus les plus impor-

tants, plus de 80% de |’information pour 5% du volume des données.
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Dans cette étude nous avons abordé le probléme de la reconnaissance

de mots multilocuteur. Nous nous sommes limités dans un premier temps

a un contexte assez simple (mots isolés, petit vocabulaire) mais suffisant

pour bon nombre d’applications; Le systtme MIMULE fonctionne

actuellement sur une simulation de reconnaissance interactive de codes

chiffrés (applications bancaires, numéros de téléphone...).

Notre but était de prouver la validité, dans ce contexte, d’une

méthode de réduction de données simple et réputée efficace : la classifica-

tion ascendante hiérarchique (CAH) que nous avons appliquée aux locu-

tions entiéres.

Nous nous sommes attachés A mettre en évidence les meilleurs

paramétres permettant de rendre compte de la variabilité multilocuteur, a

partir d’une structure de base constante:

- Comparaison dynamique globale des locutions d’apprentissage,

- Classification de ces locutions a partir de la matrice de leurs

pseudo-distances,

- Extraction d’un représentant par classe,

- Reconnaissance par comparaison dynamique globale aux

représentants et assimilation au plus proche voisin.

Cette méthode s’avére donner de bons résultats compte tenu de la

difficulté du corpus utilisé et des paramétres imposés ne dépendant pas de

cette application (acquisition, segmentation et algorithme de comparaison

dynamique). Les principales conclusions 2uxquelles nous avons abouti sont

les suivantes:

1) Comparée 4 d’autres méthodes sur le méme corpus (classification UWA,

automates, quantification vectorielle plus méthode de Burton) la CAH

aboutit 4 des taux de reconnaissance supérieurs pour un volume de

données tout A fait acceptable: Avec le corpus d’apprentissage de 1200
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locutions, on conserve plus de 80% de l'information avec seulement 5%

de la quantité de données.

2) Lors d’une CAH le meilleur critére d’agrégation est la variance, et le

meilleur choix de centroide est le point minimax.

3) Suivant le contexte de [application qui est visé, deux variantes de la

CAH peuvent étre utilisées:

+ En contexte plurilocuteur (nombre limité d’utilisateurs, tous connus

lors de |’apprentissage), 1a méthode optimale est la suivante:

- Classification globale tous types confondus,

- Segmentation de l’arbre hiérarchique guidée par le type des

feuilles,

- Reconnaissance avec prise en compte des rayons des classes

(critére de l’intériorité).

+ En contexte multilocuteur vrai (les utilisateurs du systéme sont

différents de ceux qui ont participé 4 l’apprentissage), la méthode

optimale est Ja suivante:

- Classification par type séparément,

- Segmentation guidée par le nombre de classes et conservation

des prototypes correspondant aux classes les plus volumineuses (6

références par type permettent de bons résultats),

- Reconnaissance par le plus proche voisin.

4) Dans tous les cas, il est avantageux de faire subir aux références

sélectionnées, un traitement en vue d’éliminer un certain nombre de points

isolés et de *’pollueurs’’ qui se révélent plus néfastes qu’utiles lors de la

reconnaissance.

Les différents tests de pertinence de Ju classification (comparaison des

méthodes entre elles et par rapport 4 la force brute), ont montré que

Vétape de sélection des prototypes par classification est probablement

arrivée 4 un point proche de son optimum et que |’amélioration des taux

de reconnaissance bute sur une limite due 4 la non adéquation de la notion

de distance utilisée, avec le concept humain.

Pour améliorer l’efficacité de la reconnaissance, nous devrons donc

plutét nous tourner vers une amiélioration des processus d’acquisition

(détection des frontiéres de mot, extraction des paramétres) et vers un

algorithme de comparaison qui respecte mieux la notion acoustique

humaine de ''différence entre les locutions’’.

2 Chapitre B.8



(8

(®

(®@

(a

Nous envisageons également une autre application de ce travail

associé 4 la méthode décrite dans [Boyer 87] (quantification vectorielle et

comparaison dynamique) consistant a utiliser l’algorithme de CAH 4 deux

niveaux:

- Une classification hiérarchique des vecteurs de parole du corpus

d’apprentissage aboutit 4 un code-book conservant la structure

arborescente (calquée sur la méthode CSA du paragraphe 67). Lors

de la reconnaissance, le codage de la forme inconnue est accéléré par

une recherche dichotomique dans |’arbre hiérarchique obtenu.

- Sur les locutions d’apprentissage ainsi quantifiées, on effectue

ensuite une seconde classification hiérarchique avec segmentation afin

d’obtenir les ptototypes les plus représentatifs

Lors de la reconnaissance, une étape rapide de préselection fondée sur

la distorsion de codage minimum, conserve seulement quelques candidats.

Le mot inconnu codé est comparé par programmation dynamique aux pro-

totypes conservés; la décision finale est prise en optimisant une fonction de

la distorsion et du score de comparaison.

Cette application est en cours de développement sur un vocabulaire

assez étendu mais bien différencié : Il s’agit, dans le cadre d’un centre de

renseignements SNCF, de traiter un vocabulaire constitué de 100 noms de

villes frangaises plus quelques mots-clé, Ja reconnaissance intervenant lors

d’un dialogue fortement dirigé par l’ordinateur.

Une autre extension prévue de ces méthodes consiste 4 effectuer une

classification sommaire des locuteurs (par exemple sur les phonémes i-a-

ou), puis 4 créer un code-book par type de locuteur ainsi déterminé. La

reconnaissance passe alors par une courte phase d’adaptation au nouveau

locuteur permettant de déterminer son type et donc d’obtenir le code-book

le plus adéquat.

Nous envisageons également de généraliser la méthode de présélection

de Burton 4 la reconnaissance multilocuteur de grands vocabulaires. Pour

cela, nous proposons au cours de |’apprentissage, de hiérarchiser les code-

books de chaque mot et d’éliminer, lors de la recherche dichotomique, les

branches correspondant 4 des distorsions trop importantes. Cette

présélection permet d’éviter un grand nombre de comparaisons inutiles

avec des mots trés différents du mot prononcé et d’accéder rapidement 4

une classe de candidats. La décision finale doit ensuite faire intervenir un

critére temporel (comparaison dynamique ou autre) afin de choisir et de

proposer le candidat optimal.
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La difficulté principale des systemes de reconnaissance automatique

de la parole est due a la grande variabilité du signal vocal; celle-ci

culmine dans les systemes indépendants du locuteur.

Lors de la phase d'apprentissage du systéme, les références a

conserver sont sélectionnées par des méthodes statistiques de réduction

de données. Plusieurs algorithmes ont été testés et pour chacun d'eux nous

avons tenté de déterminer les paramétres optimaux avec leur influence sur

les temps de réponse, |l'encombrement mémoire et les taux de

reconnaissance. Le corpus utilisé est constitué de 60 locuteurs (30

hommes et 30 femmes), moitié pour l'apprentissage, moitié pour les tests

de reconnaissance.

L'algorithme optimal s'avere é6tre la classification ascendante

hiérarchique utilisant la variance minimale comme critére d'agrégation.

Les mots doivent étre classés par type, la segmentation de l'arbre est

effectuée a hauteur constante telle que le nombre de branches soit égal a

1.5 fois le nombre de références souhaitées; les classes les moins

importantes. sont alors éliminées. Lors de la reconnaissance, c'est la

référence la plus proche qui est considérée comme reconnue. On obtient

ainsi, sur un vocabulaire difficile (les chiffres francais), 89% de bonne

reconnaissance en deux propositions avec seulement 2% du volume de

données initial.

Mots clés:

Reconnaissance de la parole

Mots isolés

Multilocuteur

Méthode de classification

Classification ascendante hiérarchique


