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Résumé

Des travaux intensifs sur la reconnaissance automatique de la pa-

role utilisant les modéles stochastiques ont été réalisés durant les cing

derniéres années. L’application des modéles markoviens cachés (HMM)

du premier ordre a conduit & des résultats impréssionnants dans le do-

maine de la reconnaissance de mots isolés et de la parole continue.

Notre objectif était de montrer que l’apport des modéles markoviens

cachés & la reconnaissance automatique de la parole est d’autant plus im-

portant qu’on méne des réflexions fondamentales sur les modéles markoviens

eux méme et sur la fagon de les appliquer.

Notre travail consiste en deux améliorations significatives des mod-

éles markoviens :

e La modélisation des HMMs du second ordre.

e Une nouvelle distance de Viterbi & optimalité locale.

Nous avons développé une nouvelle formulation de l’algorithme de

Baum-Weich et une extension de l’algorithme de Viterbi, qui rendent les

modéles markoviens cachés du second ordre efficaces en calcul pour des

applications en temps réel. Nous avons pu montrer, & travers les résultats

d’un reconnaisseur de mots isolés, qu’il y avait une nette amélioration

du taux de reconnaissance avec le second ordre par rapport au premier

ordre. L’extension 4 des HMMs d’ordre plus élevé a été aussi discutée.

Enfin, nous avons proposé une nouvelle stratégie d’utilisation de

Valgorithme de Viterbi dans la phase de reconnaissance de la parole

continue. Elle est basée sur une procédure de comparaison d’optimums

locaux calculés par l’algorithme de Viterbi dans une fenétre de trames

de largeur fixe et 4 distance fixe pour les différents modéles HMM. Cette

stratégie, par bloc, a donné de meilleurs résultats que les versions clas-

siques de l’algorithme de Viterbi. Elle laisse entrevoir des résultats en-

courageants et permet une forte interaction avec d’autres processeurs

acoustiques pour confirmer ou infirmer un segment décodé.

Mots clés :

Reconnaissance automatique de la parole

Modéles markoviens cachés du premier et du second ordre

Algorithme de Viterbi

Algorithme Baum-Welch
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Introduction

Cadre du présent travail

Un des buts de la recherche actuelle en informatique est de rendre plus facile la commu-
nication homme-machine. En particulier, elle s’intérésse au développement de nouveaux
modes de communication : langage naturel, écriture, vision, parole,.... La parole est sans

aucun doute le mode de communication le plus naturel, le plus spontané et le plus direct
pour l’homme.

Dés lors, l’intérét des recherches en reconnaissance automatique de la parole s’impose.

C’est dans ce cadre que s’insére notre présent travail : les modéles markoviens cachés e+
leur application a la reconnaissance automatique de la parole..

Les modéles markoviens cachés sont des processus stochasticues simples en applica-

tion, riches en propriétés et fondés sur des bases mathématiques solides. C’est pourquoi,

ils permettent de modéliser plusieurs phénoménes physiques avec grand succés. Ce qui

explique leur dominance dans les systémes actuels de la reconnaissance automatique de

la parole (R.A.P.). Is sont appliqués dans ces systémes de reconnaissance de la parole

suivant deux axes principaux :

e L’utilisation directe des algorithmes existants, en améliorant le taux de reconnais-

sance par l’introduction de contraintes concernant le champ de l’application du sys-

téme.

* L’amélioration des algorithmes existants, en introduisant des modifications ou des

variantes par rapport 4 leur aspect d’origine, dans le but de mieux adapter leur

application au domaine de la parole.

Notre contribution s’inscrit dans le deuxiéme axe. Elle concerne :

e La formulation et le développement du passage au second ordre des modéles markoviens

cachés.

e La proposition d’une stratégie d’utilisation de l’algorithme de reconnaissance pour
miterla parole continue.

Présentation de ce mémoire

Aprés cette introduction, le premier chapitre expose la nature des problémes de la

modélisation par les modéles markoviens cachés et leurs principales solutions.

5
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Dans le deuxiéme chapitre, nous montrons le lien entre les modéles markoviens cachés
et la reconnaissance automatique de la parole et nous présentons les différentes applications

existantes.

Le troisiéme chapitre expose la premiére partie de notre travail concernant la formula-

tion et le développement des modéles markoviens cachés du second ordre, leur application

& un systéme de reconnaissance de mots isolés et la généralisation de cette formulation &

un ordre quelconque. Les modéles markoviens cachés (HMM) que nous avons utilisés sont

des modéles discrets utilisant les symboles d’une quantification vectorielle. Le nouveau

reconnaisseur du second ordre a été comparé a celui du premier ordre sur un corpus de

chiffres frangais prononcés isolément. Les résultats montrent l’utilité et l’efficacité de ce

passage au second ordre.

Le quatriéme chapitre présente la deuxiéme partie de notre travail visant le développe-

ment de variantes de l’algorithme de reconnaissance de Viterbi pour la reconnaissance de

la parole continue et leur comparaison expérimentale. En particulier, nous proposons une

stratégie d’utilisation de l’algorithme de Viterbi par bloc, qui s’avére intéressante. Dans

nos applications, nous nous sommes bornés au niveau de décodage acoustico-phonétique

qui occupe une place importante et reste 4 l’heure actuelle un probléme majeur en re-

connaissance de la parole continue. Les différentes versions de l’algorithme de Viterbi ont

été testées sur une segmentation manuelle des phrases de Combescure phonétiquement

équilibrées.

Enfin, aprés avoir rapporté, les principaux résultats obtenus, nous dégageons une con-

clusion sur ce travail.



1

Théorie des modéles markoviens

cachés

1.1 Introduction

L’avantage des modéles markoviens par rapport a plusieurs autres types de modélisa-

tion, réside dans le fait qu’ils sont fondés sur des bases théoriques fortes et rigoureuses.

Ce qui explique leur grande utilité dans plusieurs domaines d’applications.

Dans ce chapitre, nous allons définir, dans un premier temps, les modéles markoviens et

les modéles markoviens cachés. Aprés quoi, nous allons voir comment ces derniers permet-

tent, grace 4 leur bases chéoriques, de résoudre les problémes fondamentaux correspondant

aux types d’applications que nous voulons traiter : la reconnaissance automatique de la

parole.

Les définitions et les notations utilisées sont basées sur celles employées dans (Levinson 83a,

Rabiner 88].

1.2 Définitions

1.2.1 Les processus markoviens discrets

Définitions

@ Une variable aléatoire réelle est une fonction mesurable & valeurs dans R :

X:Q——-R

wt X(w)

e Un processus stochastique est une famille (X(t),t € T) de variables aléatoires définies

sur un espace (2. Il tend a représenter |’évolution du systéme en fonction du temps.

Un processus stochastique met en oeuvre des modéles probabilistes spécifiques dans

le but de gérer l’incertitude et le manque d'information qui entachent les formes &

7
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reconnaitre. Dans le cas de R.A.P. ce phénoméne est assez courant et n’importe quel

codage aussi intelligent qu’il soit peut entrainer des ambiguités et nécessite de ce fait

des corrections.

Un processus stochastique est discret si les variables aléatoires sont en nombre fini

ou dénombrables : X(1),X(2),....X(T) dans le cas fini. Si l’ensemble des valeurs

réelles prises par le processus (espace d’états) est fini ou dénombrable nous parlons
de chaine stochastique [figure 1.1].

Un processus stochastique discret vérifie la propriété de Markov si pour tout t, nous

avons la relation probabiliste suivante :

P(X(t) = 8;/X(t— 1) = 8;, X(t — 2) = 5,...) = P(X(t) = 5;/X(t-1) = 5;)

pour simplifier les notations, nous noterons, par Ja suite, X(t) par ag, et la propriété

de Markov deviendra, donc, comme suit :

P(g = 8i/qe-1 = $3, 9¢-2 = Sky+.) = P(e = 8i/qt—1 = 8;)
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e@ Une chaine de Markov discréte est donc :

~ Un processus stochastique discret

— Le nombre d’états est fini ou dénombrable

— La propriété de Markov est vérifiée

e Une chaine de Markov est stationnaire si pour tout t et k nous avons :

P(g = 8:/qt-1 = 83) = P(Qt+e = 8i/Gt4n—1 = $j)

Nous définissons alors une matrice (de probabilité) de transitions :

A=[ajj] avec aij = P(g =s;/m-1 =5:) 1<ti<Net1<j<Nn

avec N le nombre d’états.

L’étude d’une chaine de Markov discréte stationnaire [figure 1.1] est l'étude de la ma-

trice de transitions A associée (matrice stochastique). Les propriétés des coefficients

de transitions d’états sont:

N

Vij ay >O0 , We So aij =1
j=l

Exemple

Dans une station météo, en chaque jour a midi le temps est observé et classifié. Nous

modélisons l’évolution du temps par une chaine de Markov discréte d’espace d’états fini

stationnaire [figure 1.2] :

e état 1: ’pluie”

e état 2: "nuage”

e état 3: soleil”
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Figure 1.2. modélisation de ]’évolution du temps par une chaine

avec la matrice de transition : A = [a,;] =

0.4 0.3 0.3

0.2 0.6 0.2

0.1 0.1 0.8

Probléme : Le temps d’un jour est ”soleil”, quelle est la probabilité pour que le temps

des sept jours qui le suivent soit :

"soleil , soleil , pluie , pluie , soleil , nuage , soleil" 7?

Nous définissons la suite d’observations comme :

O = (83, $3, 83; $1, 81, 83, $2, $3)

et nous calculons P(O/modéle, q; = s3).
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P(O/modele, q, = 53) = P(s3, 83, 3, $1, $1, 53, 52, 53)

= P(s3)P(s3/83) P(83/s3) P(s1/83)P(81/81)P(83/81) P(s2/s3) P(s3/s2)
=II3(a33)?a31 a11 013032093
=(1.0)(0.8)2(0.1)(0.4)(0.3)(0.1)(0.2)

=(1.536).10~4

avec II; = P(q = s;) pourl <i< N.

Probléme : Le modéle est dans un état donné. Quelle est la probabilité pour qu’il reste
dans le méme état pour exactement d jours ?

Pour résoudre ce probléme nous considérons la suite d’observations suivante :

O = (1 = $i, G2 = $i, a = $4, Ga41 = 8;)

avec s; # s; et nous calculons P(O/modéle, gq, = s;).

P(O/modéle, q, = s:) = (aii)*~! (1 — ai) = pi(d)

avec p; la probabilité de durée implicite d’état.

Le nombre de jours en moyen pendant lesquels un modéle peut rester dans un état s; est

donc :

nous pouvons avoir, donc, en moyenne :

e 1.66 jours de suite de pluie,

e 2.5 jours de suite de nuage,

e 5 jours de suite de soleil.
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1.2.2 Les modéles markoviens cachés

Définition

Bien que plusieurs travaux, au début, se référaient A ces modéles par : ”fonction

probabiliste d’une chaine de Markov”, l’appellation "modéle markovien caché” (Hidden

Markov Model), inventée par L.P.Neuwirth en 1970, est bien connue aujourd’hui.

Un modéle markovien caché discret du premier ordre est une chaine de Markov sta-

tionnaire générant un processus stochastique & deux composantes : une cachée et l’autre

observable.

Par la suite un modéle markovien caché sera noté HMM .

exemple 1

Le but de cet exemple est de montrer la différence entre un modéle markovien caché

et un modéle markovien observable.

Une série de ”Pile ou Face” est faite. Le nombre de fois est inconnu, seulement le

résultat de chaque ” Pile ou Face” est révélé. Exemple de suite d’observations :

O=0),02...07 = PPFFPFFFPPPP...F

Nous voulons construire un HMM pour expliquer la suite d’observations. Les problémes

qui se posent sont alors :

1. Quels sont les états dans ce modéle ?

2. Combien d’états seront utilisés ?

3. Quelles sont les probabilités des transitions d’états ?

Les trois cas de figure montrent la différence entre un modéle markovien observable, oi

la suite d’états S, correspondante 4 O, est bien définie (l’observation P correspond a l’état

1 et lobservation F correspond a l'état 2) [figure 1.3], et un modéle markovien caché &

deux états [figure 1.4] ou a trois états [figure 1.5], ot on ne peut pas définir la suite d’état

S directement a partir de la suite d’observation O.

exemple 2

L’exemple des Urnes de Polya [Poritz 88] refiéte parfaitement les deux composantes

du processus stochastique d’un HMM construit comme suit :

Supposons que nous avons deux Urnes : Urnel et Urne2. Chaque Urne a son propre

mélange de balles rouges et noires. Soient 6;(r), b2(r) les fractions des balles rouges
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Pp) 1- P(p)

1- P(p)

O = PPFFPFPPFFP.....

S = 11221211221...

PILE P(p) FACE

Figure 1.3. Un modéle markovien observable pour modéliser ”Pile ou Face”

ay, an

l-a

= O = PPFFPFPPFFP.....

S = 21122212212...

1- Any

Pp) = Py P(p) = Py
P()=1-p, P(E) = 1 -p,
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O = PPFFPFPPFFP.....

S = 31233112313....

Pep) |} Py P, P,

PF) | 1- Py}1-p,] 1-P,

Figure 1.5. Un modéle markovien caché 4 trois états pour modéliser ” Pile ou Face”

respectivement dans |’Urnel et |’Urne2. Soient 6;(n), be(n) les fractions des balles noires

respectivement dans l’Urnel et l’Urne2. Nous avons :

by(r) + b(n) =1

bo(r) + bo(n) = 1

Et soient trois gobelets : Gobelet0, Gobeletl et Gobelet2, chaque Gobelet a son propre

mélange de pierres portant des marques. La marque sur une pierre est "état 1” ou "état

2”. Soient a1, @11, @21 les fractions des pierres marquées état 1” respectivement dans

Gobelet0, Gobelet1 et Gobelet2. De méme ago, a2, a22 les fractions des pierres marquées

état 2” respectivement dans Gobelet0, Gobeleti, et Gobelet2. Nous avons :

a1 + 292 = 1

Q1+a2=

@21 + a22 = 1

Générons une suite d’observations des couleurs des balles O = (Oj, Oz2,..., Or) comme

suit :
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Figure 1.6. Un HMM du premier ordre & deux états

Tirons aléatoirement une pierre du Gobelet0; sa marque est appelée ”état s,”. Tirons
une balle aléatoirement de l’Urnes,; sa couleur est Oy. Maintenant, tirons une pierre

aléatoirement du Gobelets,; sa marque est appelée ” état so”. Continuons dans cette voie,
en utilisant l’état courant pour obtenir & la fois l’observation courante et |’état suivant

jusqu’a un total de T observations [figure 1.6].

Ce mécanisme, génératif pour créer une suite d’obsevations, est un processus stochas-
tique avec une composante cachée : En générant la suite d’observations des couleurs O,/
une suite de pierres S = (81, so, ..., 7) est aussi générée. Lorsque S n’est pas observée, elle

est alors une suite cachée (ou chemin caché). Le voile de Ferguson cache cet unique échan-

tillonnage des Gobelets. L’observateur obtient seulement une information probabiliste
concernant les pierres. Le paramétre vecteur du modéle stochastique est :

A = (401, 202, 411, @12, @21, G22, bi (r), bi (2), be(r), b2(n))

En résumé, nous avons défini & présent un modéle markovien caché du premier or-

dre & deux états. Il est un modéle du premier ordre puisque chaque état successeur est
selectionné comme une fonction probabiliste du dernier état prédécesseur.

Bien que nous n’ayons que deux états dans cet exemple, un nombre fini, S, des états

est possible. Dans ce cas, ’exemple va correspondre & S Urnes et $+1 Gobelets avec des
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Figure 1.7. Génération d’une suite d’états et d’une suite d’observations & partir d’un

HMM

mélanges de pierres portant S marques différentes. Il convient de noter aussi par S$ le

nom de la suite des états. Le vecteur de probabilité IT = (@01, @02, ---, @os) associé dans

exemple au GobeletO est la distribution initiale. La matrice stochastique A = [ars], ou

la r°TM rangée est associée au Gobeletr, est la matrice de transition. Il et A constituent
une chaine de Markov du premier ordre. La suite d’états cachées S est produite par cette

chaine [figure 1.7].

Un modéle markovien caché est dit ayant un alphabet de sortie fini si les articles

observés s’étendent a un ensemble fini de k éléments. Dans l’exemple, les sorties sont

{balle—rouge, balle—noire} et k=2 (Autres exemples : l’alphabet du frangais plus Vespace

entre mots, les symboles d’un dictionnaire de quantification vectorielle, l’ensemble des

phonémes dans un langage....).

Pour chaque état s, le vecteur b, = (b.(1), ...,bs(K)) (associé dans l’exemple 41’Urne 8)

est appelé vecteur de probabilité de sortie pour ]’état s. Ces probabilités de sortie tracent

la suite d’états S 4 partir de la suite des observations O.

Alternativement, les observations peuvent s’étendre dans un ensemble continu (ou

dénombrable infini). Dans le choix de sortie continue, chaque état s est associé A son
propre paramétre de densité de probabilité b,.

Un modéle markovien caché est représenté par son vecteur paramétre A = (II, A, 1, be, ...

Dans le cas d’un alphabet fini (discret), la matrice B = (by, ba, ...,bs] s’appelle la matrice

de probabilités d’observations et le vecteur A devient (II, A, B).

, bs).



1.2. Définitions 17

t 1)}/2)3])41)5)6)17)8 . T

Etat G1 95} 93 | 94195] F6 | 47 | 48 us Lp

i Li. oOObservation o a, o, o, o, @, a, S, r

Figure 1.8. Une suite d’observations générée par un HMM

Les éléments d’un HMM

Comme nous venons de le voir dans l’exemple précédent, les éléments d’un HMM sont:

1. N: Le nombre des états du modéle.

@ S = {5}, S2,...,$n} est ensemble des états

e Nous désignons un état au temps t par q@ (q € S)

2. M: Le nombre des symboles d’observations distincts.

eo V = {v;,v2,..., Uy} est Pensemble des symboles d’observations

e Nous désignons un symbole au temps t par O; (O; € V)

3. La distribution des probabilités des transitions des états.

© ai; = P(qi41 = 5;/q1 = 8;) avec 1 <i,7<N

4. La distribution des probabilités des symboles d’observations dans chaque état j.

© B= [b;(&)]

© 6;(k) = P(O; = ve/qe = 53) avec 1 <i<Netl<k<M

5. La distribution de la probabilité d’étre initialement dans un état.

e TT — (1
rns

e Hl; = P(q; = s;) avec 1 <i<N

En résumé, les éléments d’un HMM sont : N, M et A avec A = (II, A, B). Par souci de

simplification, un modéle HMM sera désigné, dans la suite, par son vecteur paramétre X.

La génération des observations dans un HMM [figure 1.8] se fait par la procédure ‘

suivante :
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1. Pas t= 1. Choix de l’état initial, g; = s;, avec la distribution Tj.

2. Choix de l’observation, O; = vz, avec la probabilité b;(k).

3. Transition au nouvel état, q@41 = 8;, avec la probabilité Qi;.

4. Past=t+1. Sit <T Alors retour 4 l’étape 2 Sinon fin de procédure.

avec T étant la longueur d’une suite d’observations.

1.3. Résolution des problémes fondamentaux

Un HMM étant donné, il y a trois problémes de base qui doivent étre résolus pour

qwun tel modéle puisse étre utilisé efficacement dans le monde des applications réelles.

Ces problémes sont les suivants :

1. Evaluation : Soient la suite d’observations O et un modéle \, comment évaluer la

probabilité P(O/A) ?

2. Chemin le plus probable (estimation de la partie cachée du modéle) : Soient la suite

d observation O et un modéle A, comment trouver une suite d’états Q = 0192---9T

qui soit optimale selon un critére convenable?

3. Adaptation optimale du modéle (probléme d’apprentissage) : Comment ajuster les

paramétres du modéle X pour maximiser P(O/X) ?

1.3.1 Evaluation de la probabilité d’observation

Evaluation directe

La probabilité d’une suite d’observations O, sachant qu’un modéle 2 est donné, est la
somme sur tous les chemins d’états, Q, possibles des probabilités conjointes de O et de Q

par rapport ace modéle :

P(O/) = Do P(O,Q/d) = >> P(O/Q, A) P(Q/A)
Q Q

or:

P(Q/A) = Tq, 9; 92 @qoq3-@gr_ gr

et:

P(O/Q, A) = ba, (O1)bg2(O2)-.-bgx (Or)
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d’ot :

P(O/A) = > Ty, ba, (O1)4q; qb. (O2).--Agr_sqr ber (OT)
G1 992 506, 9T

Pour calculer P(O/A) par cette formule directe, il faut N7 —1 additions et N7(2T —1)

multiplications, soit environ 2TN7? opérations. Ce qui est énorme. Par exemple pour

N =5 et T = 10 il nous faut 20.5!° opérations environ.

Heureusement, il y a Valgorithme Forward-Backward qui permet une résolution agré-

able de ce premier probléme.

Les fonctions Forward et Backward

Considérons la variable Forward, a;(7), définie comme la probabilité de la suite d’observations

partielle de 1 4 t, terminant 4 l’état s; du modéle A:

ai(i) = P(O1O>...02, @ = 8i/)

Le calcul de a;{i) se fait de facon récursive :

1. Initialisation

ai(i) =1ib(O1) ; 1<i<N

‘2. Induction

N

419) = [Do ar(i)aij]bj)(Orn1) 5 1<t<T-1 1<j<N
i=1

3. Terminaison

P(O/d) = Dar (i)
i=]

Pour calculer P(O/A) par cette méthode inductive il nous faut N + N(N +1)(T —1)

multiplications et (N —1)N(T — 1) additions, soit une complexité en N?T [figure 1.9]. Par ,

exemple, pour N = 5 et T = 10 il faut 250 opérations environ.



aaiane

20 1. Théorie des modéles markoviens cachés

(xb; Ovi = % i410 |

t t+1

Figure 1.9. Calcul de a par induction

Considérons maintenant la variable Backward, (;(i), définie comme la probabilité de

la suite d’observations partielle de t+ 1 aT, sachant qu’a l’instant t on était dans Pétat

s; du modéle X:

Be(t) = P(Or41O142...Or/ ge = $i, 4)

Be se déduit de 6,4) de facon inductive :

1. Initialisation

Brli)=1 ; 1<i<N

2. Induction

N

Belt) = $7 0455; (Org1) BiG) T-1>t>1 1<i<N
j=l
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Figure 1.10. Calcul de @; par induction

Le calcul de 4; est aussi en N*T [figure 1.10].

Les variables Forward et Backward seront aussi utiles pour résoudre le troisisme prob-
léme : l’estimation du modéle.

1.3.2 Chemin optimal

L’essentiel dans une application utilisant les HMMs est la détermination, de fagon
optimale, de la composante cachée du processus, étant donné la composante observable,
O, et les informations probabilistes sur le modéle (N.M et A). La difflenlté do eo problime
est la définition du critére d’optimisation. Il y a plusieurs choix pour ce critére. Par
exemple : accepter I’état qui a le plus de chance individuellement. Ce qui revient A choisir
au temps t l’état qui maximise :

P(g = 8:/O, d)



I

22 1. Théorie des modéles markoviens cachés

D’autres critéres sont utilisés, tels que le choix des états qui ont le plus de chance deux &

deux ou trois a trois, dans certaines applications (Un inconvénient évident & signaler dans

ces types de choix est qu’une partie des contraintes de transitions entre états ne sera pas

prise en compte) [Rabiner 88]. Mais le critére le plus naturel, et le plus utilisé, est celui

de trouver la meilleure suite d’états (chemin) qui maximise :

P(Q/O, )

Ce qui est équivalent & maximiser :

P(Q,O/%)

La solution par ce dernier critére est souvent appelée la suite d’états de Viterbi parce

qu’elle est trouvée en utilisant l’algorithme de Viterbi [Forney 73] qui est basé sur les

techniques de la programmation dynamique.

L’algorithme de Viterbi

Pour trouver le meilleur chemin, @ = (gi, 42,...,@r), pour une suite d’observations

donnée, O = (O,02,...,O7), nous définissons la quantité 6;(7) comme la probabilité

du meilleur chemin partiel amenant & l'état s; 4 l’instant t guidé par les t premiéres

observations :

6:(i) = max — P(qigo...gt = 8;,O\Oo...01/d)
G1 sd25---s9t~—1

Par induction, nous pouvons calculer &41(j) & partir des &:(2) :

be41(9) = [max d¢(2)ai5].b; (Or41)

Et nous devons garder trace de la suite d’états qui donne le meilleur chemin amenant &
Pétat s; 4 Pinstant t dans un tableau y. L’algorithme de Viterbi se résume par les quatre
étapes suivantes :
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1. Initialisation

é1(¢) = 1ibi(O1) pour 1<i<N

¥i(z) =0

2. Induction

6:(7) = max [6e-1 (4) aij]-bj (Or) pour 1 < j < N

pr(j) = arg Ber b-aWayl pour 1<j<N

3. Terminaison

P= ee Tome)

a7 = arg max [Sr]

4. Chemin d’états retenu (backtracking)

G = Ve4i(Gy1) pour T—-1>t>1

La fonction arg permet de mémoriser l’indice i, entre 1 et N , avec lequel on atteind le
maximum des quantités (6;_1(2)a;;).

Le coit des opérations dans cet algorithme est en N?T multiplications [figure 1.11].
Les difficultés d’ordre numérique peuvent étre résolues en implantant une alternative de
Viterbi utilisant les logarithmes. Le cott des opérations est ainsi devenu en N2T additions.

Comparaison de Viterbi avec Forward-Backward

Ce deuxiéme probléme, concernant le décodage, peut parfois se limiter A comparer les
probabilités accumulées (P*) des différents modéles HMMs pour choisir celui qui est le plus
adapté ala forme inconnue a reconnaitre, c’est-a-dire sans avoir recours & un cheminement
arriére pour déterminer le chemin d'états optimal (le cas des mots isolés, par exemple).

L’aigoritume Forward-Backward (celui utilisant les fonctions Forward et Backward)
peut, lui aussi, servir & ce type de décodage. Par la suite nous présentons une comparaison
entre cet algorithme et celui de Viterbi pour un tel décodage :

e L’algorithme Forward-Backward utilise la probabilité :

Pra = 3 P(Q,O/d)
Q



24

ny ee

Fe permet ETT

1. Théorie des modéles markoviens cachés
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t t+l

Figure 1.11. Calcul de & par induction

e L’algorithme de Viterbi utilise la probabilité :

P= max P(Q,O/A)

e Pour évaluer la probabilité qu’un mot soit produit par un modéle, c’est la quantité
Pr_gx qu'il faut utiliser parce qu'elle représente la probabilité d'observation du mot
en ayant le modéle \. Pourtant, lalgorithme de Viterbi permet de calculer plus
simplement une autre quantité : la probabilité du meilleur alignement Py qui dans
les faits est peu différente de la probabilite Pr_p.

e Les difficultés d’ordre numérique peuvent étre résolues dans le cas de l'algorithme
de Viterbi en considérant les logarithmes des probabilités utilisées dans les deux
premiéres étapes de cet algorithme (Dans l’autre algorithme aussi, mais moins effi-
cacement).

e L’algorithme de Viterbi permet d’avoir le meilleur alignement temporel entre obser-
vations et états [Forney 73,Rabiner 88].

Dans ce type de probléme de décodage, nous constatons que Valgorithme de Viterbi est
généralement choisi. A plus forte raison, il est souvent utilisé dans le cas ot on a besoin
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de décoder un chemin d’états optimal (le cas des mots enchainés ou de la parole continue,

par exemple).

Nous allons utiliser le modéle markovien caché & trois états 1,2 et 3 et A deux symboles

a et b, illustré dans la figure 1.12, pour donner un exemple de calcul de la probabilité

d’observation totale par la fonction Forward et un exemple de la détermination du chemin
le plus probable par l’algorithme de Viterbi :

e La figure 1.13 illustre le calcul de P(aabb/X) par la fonction Forward.

- @ La figure 1.14 illustre le caleul effectué par l’algorithme de Viterbi et montre comment

est déterminé le chemin le plus probable pour produire la suite d’observations aabb :

$1825353

rietien
Pour les phases de reconnaissance dans nos diverses applications, c’est, bien sir,

Palgorithme de Viterbi qui est choisi.

1.3.3 Estimation du modéle HMM

La grande difficulté dans une utilisation des HMMs est celle de déterminer, les paramé-
tres (II, A, B) qui maximisent la probabilité de la suite d’observations, P(O/X) . Les diffi- :
cultés de calcul nous empéchent d’avoir une solution d’optimisation globale ; Il n’y a pas

————
'

,

5

a

im SS SSS eS en
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états

¢

0 0 1 1

0s 4 0 i 0 o1e2 Lt 0.2124

0.7 07 0.7
0.2 02 0.2

0.5 0.5 0.5 0.5
04s,1—e| 02 93) 0.18 93) 0.072 9.3) o.o10s LY

0.2232

0.5 0.5 0.5
1 1 0 0

- 06 (>, 03 Pou 031 03 0

: 1 1 1 ‘
a a b b

P( aabb/ ) = 0.2232

Figure 1.13. Exemple de calcul de P(O/A)
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meilleur chemin : 1,2,3,3

Figure 1.14. Exemple de calcul par l’algorithme de Viterbi
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une méthode analytique directe pour résoudre ce probléme. Done, les solutions utilisées
ne présentent que des optimisations locales telles que les techniques du gradient et les
procédures de ré-estimations.

L’idée de base pour les procédures de ré-estimations est de construire une suite de
modéles affinés au fur et & mesure.

Dans le but d’utiliser une procédure de ré-estimation, (l’algorithme de Baum-Welch),
nous définissons les quantités suivantes :

Les formules de ré-estimations

Nous définissons ¢;(i, 7), la probabilité d’étre dans l'état s; & l’instant t, et dans l’état
s; 4 Vinstant t+1 sachant que nous avons le modéle \ et la suite d’observations O:

(4,9) = P(g: = 9:1, 9¢41 = 8;/O, A)

De cette définition, nous déduisons facilement que :

a P(g = 8. = BN&(i,j) = 7 “POD an

En développant le numérateur du terme de droite de cette égalité et en pensant a intro+
duire les fonctions Forward et Backward, nous aboutissons & une formule trés intéressante
au niveau algorithmique (illustrée dans la figure 1.15) :

& (i,j) = eto)

Nous définissons aussi la quantité 7;,(é) comme la probabilité d’étre dans état s; &
Vinstant t sachant que nous avons le modéle \ et la suite d’observations O :

¥(t) = P(qt = 8;/O, )

soit :

N

y(t) = Pa = $i, G41 = 5;/O,2)
j=l
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états 4
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t-1 t t+] t+2

Figure 1.15. Calcul de &; & partir des fonctions a; et Br

Nous déduisons, donc, la relation entre (i,j) et v(t) :

N

y(t) = 3° & (4,3)
j=l

D’aprés la définition de 74(), une sommation sur le temps t de cette quantité peut étre
interprétée comme une information sur le nombre de fois possibles d’étre dans l’état s; ou
comme une information sur le nombre de transitions possibles & partir de l'état s;. De
maniére similaire, une sommation sur le temps t de la quantité &(2, 7) peut étre interprétée

comme une information sur le nombre de transitions possibles & partir de état 2: & Métat
sj. Ainsi, des formules de ré-estimations convenables pour II, A et B peuvent étre :

Il; = Le nombre de fois possibles d'étre dans l'état s; & l'instant 1
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Le nombre de transitions possibles & partir de l'état s; a Vétat 8;ai; = 7 7 : F 7eg Le nombre de transitions possibles & partir de état s;

5,(k) = Le nombre de fois possibles d'étre dans I état 8; en observant le symbole uz

i(k) = Le nombre de fois possibles d’étre dans UV’ état 5;

soient :

Tl; = 1 (4)

ae = Let J)

7 DEY ni)

= Lh o<», 1)
B; (k) = SteOrsme TI)
1) STG)

Notons que les contraintes stochastiques sur ces formules sont automatiques :

N N M

DN=l, Payal, 75k) =1
i j=l k=1i=1

Théoréme de Baum

Les formules de ré-estimations, que nous venons d’exposer de fagon intuitive, sont en
fait déduites du théor’me de Baum [Baum 67] appliqué a la fonction suivante :

P(O/A) = D2 Was bes (O1)@q1 92692 (O2)---Cgr_ sor bqx (Or)
Q

P(O/4) s’exprime comme un polynéme homogéne & coefficients positifs.P gs

L’énoncé du théoréme est :
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Soit le polynédme homogéne suivant :

P(Z1, 2050052) = D> Cyn SHY ZB... ZH
Bl geresfin

avec z

Cur.in 2 O et rr =d
i=1

alors la transformation :

Z,2E-
T(Z;) = 24,

oP
2; 2587,

transforme ]’ensemble :

D={Z;,,%20,5°2,;=1}

dans lui méme et vérifie :

P((T(%i))imt,..n) = P((Zi)iz1,...n)

L’inégalité est stricte sauf si les Z; de D représentent un point critique

de P.
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Pour le polynéme P(O/A), les Z; sont les Tl;, aij et les b;(k). Les T(Z;,) sont alors les
T,, a;; et les 8; (k).

Donc, si \ = (II, A, B) est le modéle initial et \ = (II, A, B) le modéle ré-estimé, nous
avons, d’aprés ce théoréme, deux cas possibles :

1. Le modéle initial, A, définit un point critique (ce qui est rare) de la fonction de

vraisemblance, P(O/A). Dans ce cas, nous avons :

I lt >

2. Le modéle X est plus probable que le modéle \ dans le sens de Vinégalité du théoréme :

P(O/3) > P(O/2).

Nous avons donc trouvé un modéle \ & partir duquel la suite d’observations a plus
de chance d’étre produite.
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En conclusion, nous utilisons \ a la place de A, et nous répétons la ré-estimation jusqu’a
un certain point limite (en général, on choisit un nombre d’itérations convenable). Le
modéle résultant est, ainsi, un HMM obtenu par le Maximum de Vraisemblance.

L’algorithme de Baum-Welch

En résumant ce que nous venons de voir, l’algorithme de Baum-Welch [Baum 70,
Baum 72] est l’algorithme itératif suivant :

1. Fixer des valeurs initiales

ay, O%(k) , MP pour 1<igN,1<j5<N,1<k<M

2. Calculer

&(i3) , vi) pour 1<iSN,1<5j<N,1<5¢<7T-1

en utilisant les fonctions Forward et Backward.

3. Nouvelles estimations

Ty , ay , 5(k), pour 1<i<N, l<j<N,1<k<M

doit d.

4. Recommencer en 2 jusqu’a un certain point limite.

Remarques :

e Le choix du modéle initial influe sur les résultats.

e L’algorithme converge vers des valeurs de paramétres qui forment un point critique
de P(O/A). Donc, nous obtenons un maximum local ou un point d’inflexion. D’ot
la nécessité d’un bon choix du modéle initial pour éviter les points d'inflexion.

e Le test d’arrét est en général le nombre des itérations qui est fixé empiriquement.
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e Pour avoir une estimation convenable du modéle, les ré-estimations se font sur un
ensemble de plusieurs suites d’observations appelées corpus d’apprentissage. Donc

la taille du corpus d’apprentissage influe, elle aussi, sur les résultats.

e Les formules de ré-estimations peuvent étre dérivées de la maximisation de la fonction
auxiliaire de \: _ _

R(A, 3) = SD P(O,Q/d) log(P(O, Q/))
Q

En fait, il est prouvé que :

max[R(A,A)]_ = P(O/X) > P(O/2)

et que cette fonction de vraisemblance converge éventuellement vers un point critique

[Baum 70,Baum 72).

Cette méthode appelée EM (Expectation Modification) est, ainsi, une technique
équivalente 4 la détermination de \ par le théoreme de Baum.

e Puisque l’algorithme de Baum-Welch se base sur le calcul des fonctions Forward et

Backward, il est possible de trouver dans la littérature cet algorithme désigné par
Valgorithme Forward-Backward.

e D’aprés les formules récursives de calcul de a et de 8, il est clair que lorsque T croit, a

et @ tendent vers 0. Pour un grand nombre d’observations, la fonction de probabilité

aura ainsi une valeur trop petite pour étre représentée dans un calculateur. Ce

probléme désigné dans la littérature par le probléme de |’ underflow” sera traité
dans la partie consacrée aux techniques d’implantation.

En conclusion, cette méthode du Mazimum de Vraisemblance est la plus utilisée dans les
applications. C’est celle que nous avons choisie dans les phases d’apprentissage de nos
systémes.

1.3.4 Autres méthodes d’apprentissage

Diverses variantes et alternatives des algorithmes de Baum-Welch et de Viterbi ont
été développées afin d’apporter des améliorations ou des simplifications au niveau de
lapprentissage (et/ou de reconnaissance). Nous allons en citer quelques unes concernant
Vapprentissage. Cette étape est trés délicate. On se pose toujours la question : Quelle
est la procédure qui, & partir d’un corpus d’apprentissage donné, calculera les valeurs
des paramétres qui donneront le meilleur taux de reconnaissance? Généralement. seule
lexpérimentation permet de comparer réellement deux méthodes.

Apprentissage par la méthode de l’algorithme de Viterbi

Au lieu de calculer la probabilité P(O/X), Vobjectif pour cette méthode est de max-
imiser la probabilité P(O,Q/A). Les formules de ré-estimations sont identiques & celles
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développées par l’algorithme de Baum-Welch. Sauf, pour les fonctions a et B, les sommes
(50) sont remplacées par des maximums (maz).

L’algorithme de Baum-Welch est moins sensible que celui de Viterbi a la qualité
d’initialisation des paramétres des modéles, car tous les chemins de longueur T sont pris
en compte durant le processus itératif d’estimation. Le probléme de 1’ underflow” est

facilement résolu pour l’algorithme de Viterbi par le passage aux logarithmes.

Méthode mixte Baum-Welch / Viterbi

Afin d’éviter le probléme de 1’ underflow”, Jouvet [Jouvet 87] utilise une version in-

termédiaire entre l’algorithme de Baum-Welch et celui de Viterbi : Pour chaque instant
et chaque transition, on calcule la probabilité d’émission d’observation le long du meilleur
chemin passant par cette transition (et non la somme comme dans l’algorithme de Baum-
Welch), ce qui permet d’utiliser les logarithmes des probabilités comme dans Valgorithme

de Viterbi. Les informations le long des divers chemins sont pondérées en fonction de cette
probabilité d’émission de fagon 4 obtenir un poids égal & 1 le long du chemin optimal et
un poids de plus en plus faible au fur et & mesure que l’on s’en ” éloigne”.

Apprentissage évolutif

Un algorithme, basé sur la procédure Forward-Backward, permet aux modéles d’étre

améliorés tant qu’il existe de nouvelles occurrences du mot [Sugawara 86]. Ceci est fait

par le calcul d’une moyenne pondérée prenant en compte des statistiques effectuées sur
Papprentissage initial et des statistiques dérivées de la nouvelle occurrence entrée. Cette

technique, intéressante pour changer d’application ou pour adapter les modéles & de nou-

veaux locuteurs, nécessite cependant de nombreux calculs,

Méthode du maximum d’information mutuelle

Cette méthode (MMI), développée au centre IBM (New York) par Bahl et Brown

[Bahl 86,Brown 87,Bahl 87], part du fait que les hypothéses faites sur les modéles utilisés
ne sont pas totalement correctes quand on utilise la procédure d’estimation du maximum

du vraisemblance habituelle. En effet, la vraie distribution de la parole n’est pas forcément
un membre de la famille de distributions utilisées dans un reconnaisseur. Aussi, afin de

mettre en relief les différences entre mots, les paramétres des divers modéles sont estimés

ensemble. Cette méthode est reconnue comme fournissant de bonnes performances de

Teconnaissance dans [Brown 87,Merialdo 88c,Merialdo 88a.

Apprentissage correctif

Cette alternative, présentée dans [Bahl 87,Bahl 88], part de la méme remarque faite

dans lapproche précédente (MMI) tout en jugeant les valeurs des parameétres sur les
erreurs des tests plut6t que sur la vraisemblance des données d’apprentissage. Elle vise,

ainsi, & minimiser le nombre d’erreurs de la reconnaissance en ajustant les valeurs des
paramétres de fagon que les mots corrects soient plus probables et les mots incorrectas

soient moins probables. La convergence de |’algorithme n’est pas encore prouvée , mais
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les expériences [Bahl 87,Bahl 88] suggérent qu’il Vest, et il méne & des diminutions des
erreurs de la reconnaissance plus significatives qu’avec l’estimation par le maximum de
vraisemblance.

Méthode du minimum d’information de discrimination

Cette approche (MDI) itérative pour modéliser des HMMs des sources d’information
a été proposée par Ephraim, Dembo et Rabiner [Ephraim 87] et reprise dans [Tishby 88]
pour la reconnaissance des locuteurs. Elle vise & minimiser l’information de discrimi-
nation (entropie relative) entre la source et le modéle. Cette approche n’exige pas la
supposition faite généralement : la source & modéliser est un processus de Markov caché.
L’algorithme est initialisé par le modéle estimé par l’approche du maximum de vraisem-
blance de Baum-Welch et décrémente alternativement l'information de discrimination sur
toute les distributions de probabilité de la source qui concorde avec les mesures données
et sur tous les HMMs. Cet algorithme est une généralisation de celui de Baum-Welch, il
est descendant pour la mesure de l'information de discrimination et sa convergence locale
est prouvée.

Corrélation du temps explicite

Pour palier l’inconvénient de supposer |'indépendance entre les observations succes-
sives, les HMMs sont généralisés dans [Wellekens 87] en définissant une nouvelle proba-
bilité d’émission d’observations qui prend en compte la corrélation entre les vecteurs de
traits successifs, pour le cas continu. Les formules de ré-estimations sont, ainsi, redéfinies,
a la fois, pour Valgorithme de Baum-Welch et pour l’apprentissage par la méthode de
Viterbi [Wellekens 87]. La reconnaissance utilisant ces nouveaux modéles n’exigera que le
remplacement des probabilités d’emission classiques par celles corrélées dans Palgorithme
de Viterbi.

1.4 Alternatives au modéle HMM discret

1.4.1 Modéle HMM continu

Jusqu’a présent, nous n’avons considéré que le cas ott les observations sont caractérisées
par des symboles discrets obtenus a partir d’un alphabet fini. Par conséquent, nous pou-
vons utiliser des densités de probabilités discrétes & chaque état du modéle. Le probléme
avec cette approche, au moins pour certaines applications, est que les observations provi-

ennent de phénoménes continus. Bien qu’il soit possible de quantifier de tels signaux
continus 4 l’aide d’un dictionnaire, il y a une sérieuse dégradation d’information, associée
a cette quantification. Il sera, alors, avantageux d’étre capable d’utiliser des HMMs avec
des densités de probabilités d’observations continues.

Cependant pour utiliser une densité continue de probabilité d’observations, certaines
restrictions doivent étre précisées sur la forme du modéle de la fonction de densité de
probabilité pour pouvoir assurer que les paramétres de cette fonction peuvent étre estimés
de fagon consistante. La représentation la plus générale pour laquelle une procédure de ré-
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estimation a été bien formulée est une fonction de mélange finie de la forme [Rabiner 88] :

M

b; (zx) = > Cjm-M{Z, Lim; U;m] l<jg cn
m=]

ou:

j: est Pétat courant du HMM;

z: est le vecteur observation 4 modéliser (d est le nombre de composantes);

M: est le nombre de mélanges;

Cjm: est le gain du mm mélange a létat j;
n: est une densité symétrique (exemple : Gaussienne);

Ljm: est le vecteur moyen pour le mélange m, & l'état j;

Ujm: est la matrice (d,d) de covariance pour le mélange m, l'état j (si X, et X,,1<

u,v < d, sont deux variables aléatoires réelles qui prennent pour valeurs respectivement les

valeurs des composantes u et v des vecteurs observations & modéliser dans l'état j pour le

mélange m, les éléments de la matrice U;,, seront de la forme Var(X,)=E(X?2) — E(X,)?

siu =v et Covar( Xu, Xy)=E(XuX,) — E(Xu)E(Xy) si u ¥ v, avec E: la moyenne).

Les gains “2s mélanges doivent satisfaire aux contraintes stochastiques :

M

jm 20 1595 N, 1SmM<M et Yicim=1 1<S5<N
m=1

ainsi gue pour la fonction de densité de probabilité :

+00

/ b, (x)dx = 1<j<Nn
oO

La figure 1.16 présente un état d’un HMM, ayant une fonction de densité de probabilité

de M mélanges et son ensemble d’états équivalent, ayant un unique mélange par état.

Il a été démontré que les formules de ré-estimations pour les coefficients de la densité

de mélange sont les suivantes [Baum 70,Baum 72] :

T : ejenOr uk Ue)rei Vt O) [sar Cymn(Or ym U jm)

eS, 9)
k=
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T - cpem(Or je Ue)s ep bie Sk) 19_ t 1 KO Ga cimn(Oram Usa! t
Bjk = - 5

re, u(9)[ cue Oe je Vie) ]
DV mai Cm M(Ot Him U ym )

Diet 1G) [gare mCetehie (01 — pyk)(Or — wjK)’Osx m=1 cymn(Or jm Ujm)
Gk =

T - cpenOr ye Uje)i ee et ik ie)

Le=1 HO) Fr im Otstinn, Uy)

ou: y est la quantité définie dans le premier chapitre pour déterminer les formules de

ré-estimations dans le cas des HMMs discrets et O; le vecteur observation A la trame t

correspondant au symbole observation O; dans le cas du discret.

En général, on choisit pour 7 une densité gaussienne et on aura alors affaire & une

fonction b;(z) de densité de probabilité appelée multi-gaussienne. Dans le cas d’un seul

mélange gaussien, la fonction se réduit alors 4 la formule gaussienne bien connue :

1 ex —(O; —m,)?
b;(O:) = ——5 ( t) (2n)30; P 20?

avec :

; = ter H(I)Ot -9 — Sha w(j)(Or — mj)?
my = FF > ji STs

Diet (7) dei ns)

En résumé, plusieurs types de densité de probabilité d’émission peuvent étre utilisés,

mais les modéles les plus utilisés sont les fonctions de densité de probabilités discrétes et

les distributions multivariables gaussiennes.

Dans le cas discret, la sortie est une séquence de symboles appartenant & un alphabet

fini. Pour cela, une quantification vectorielle est souvent appliquée sur les vecteurs d’entrée

[Levinson 83b,Cravero 84,Cravero 86,Mariani 87,Merialdo 87]; ensuite les HMMs sont mis
en correspondance avec la séquence des symboles appartenant 4 l’alphabet et dérivés de

Ventrée.

Dans le cas continu, la distribution associée & chaque état est la plupart du temps

de la forme d’une densité de probabilité multivariable gaussienne [Juang 85a,Rabiner 85,

Juang 86,Jouvet 87]. Il semble en effet selon divers auteurs, dont notamment [Rabiner 83]

et [Juang 85b], que les distributions continues donnent de meilleures performances de

reconnaissance que les distributions discrétes. Une comparaison de ces méthodes a été

faite dans [Rabiner 83] au niveau de la complexité des calculs des paramétres pour les

modéles de mots isolés multi-locuteurs.

Notons, cependant, que le nombre des paramétres & estimer augmente considérable-

ment dans le cas continu. Pour diminuer ce nombre et pouvoir mener pratiquement les

calculs, on se raméne presque toujours & deux restrictions majeures :algae ieieeaeaeatteiiabiimivamemeat sis
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1. Le choix a priori de la loi de probabilité des vecteurs acoustiques.

2. La supposition d’indépendance entre ces vecteurs acoustiques. Chaque vecteur ob-

servation étant indépendant de toute autre vecteur.

On choisit, en général, des densités gaussiennes et on suppose, en plus, que la matrice

des covariance est diagonale.

y

Pour éviter d’avoir & faire une quelconque hypothése sur la loi de probabilité des

vecteurs acoustiques d’une part, et afin de réduire le nombre des paramétres des modéles

HMMs pour ne pas exiger un trés grand corpus d’apprentissage d’autre part, nous avons

choisi pour nos applications d’implanter des modéles discrets. Nous procédons, ainsi, &

une quantification vectorielle préalable dans chaque application afin de réduire les entrées
acoustiques 4 un dictionnaire fini.

1.4.2 Modéle HMM semi-continu

Dans le cas du HMM discret, la classification du vecteur symbole, O;, 4 partir d’un

vecteur acoustique, x, peut ne pas étre précise. Par exemple, le vecteur x, peut étre A une

distance & peu prés équivalente des deux vecteurs symboles ou plus. Par ailleurs, le HMM

discret fait moins de suppositions concernant la nature des observations; il est plus facile

4 implanter et offre un calcul plus rapide par rapport au HMM continu. Cependant, les

erreurs de la QV et l'information perdue par ses opérations font que les performances du

HMM discret sont significativement inférieures 4 celles du HMM continu quand les données

d’apprentissage sont suffisantes pour ce dernier. La raison majeure des utilisations du

HMM discret est que le HMM continu a beaucoup jlus de paramétres & estimer, et que

ceci est souvent peu compatibles avec des données d’apprentissage limitées.

Dans le cas du HMM discret, l’information perdue par la QV peut étre diminuée si,

durant le décodage, le vecteur acoustique observation est utilisé par le HMM discret au

lieu du symbole observation discret correspondant. En partant de cette idée, Huang et

Jack [Huang 88] avaient le souci d’intégrer des qualités du HMMs discret et du HMM

continu pour former un HMM plus utile. Ils ont, ainsi, proposé un HMM semi-continu

(SCHMM) visant a placer la distortion de la quantité vectorielle (QV) dans la méthodolo-

gie générale des HMMs sous un cadre probabiliste. En effet, ils ont proposé un SCHMM

qui étend le HMM discret en remplagant la probabilité du symbole observation discret

par une combinaison des probabilités de symboles d’observations discrets et des fonctions

de densités de probabilités continues dérivées du dictionnaire de la QV. Les fonctions de

densités de probabilités continues de ce dictionnaire sont utilisées dans l’algorithme du dé-

codage, Viterbi modifié, pour pondérer les vecteurs acoustiques observés et les paramétres

du HMM discret. Ainsi, avec les paramétres du HMM discret, la QV est supprimée dans

la procédure du décodage et le vecteur acoustique d’observation est utilisé. La fonction

de densité de probabilité qu’un état s; produit un vecteur observation x & l’instant t sera

alors, dans un SCHMM, comme suit :

M

F(2/qe = 83) = DO f(@/Or = re) P(Or = r%/ a = 55)
k=1
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Aprés quelques simplifications de notations, cette formule peut s’écrire :

M

Fj() = D> f (w/v); (k)
k=1

M: est le nombre de symboles dans le dictionnaire de la QV.

vp : est un élément du dictionnaire (vecteur symbole).

Les fonctions de densités de probabilités du dictionnaire, f(x/v,) (1 < k < M), peuvent
étre estimées durant la QV, en les supposant Gaussiennes. Elle peuvent donc étre repré-
sentées par la moyenne et la covariance de chaque vecteur symbole. L’équation précédente

peut étre simplifiée en ne considérant que le terme maximal, par exemple, ou les termes

les plus significatifs.

L’algorithme d’apprentissage reste inchangé pour obtenir les paramétres du HMM dis-

cret (6;(k),...). Avec Péquation précédente, il est possible de combiner, dans le processus

du décodage, les caractéristiques de distortion du dictionnaire de la QV et les paramé-

tres du HMM discret sous un cadre probabiliste unifié. Le décodage direct du vecteur

acoustique observation est, donc, devenu possible avec les paramétres du HMM discret.

Les résultats expérimentaux dans [Huang 88] montrent que la précision de la reconnais-

sance avec les modéles SCHMMs est améliorée par rapport 4 celle des HMMs discrets et

a celle des techniques de la programmation dynamique. En effet, en locuteur-indépendent

(50 locuteurs pour l’apprentissage, 49 locuteurs pour le test, chiffres isolés), l’amélioration

du taux de reconnaissance, par rapport & 88.9% celui du HMM discret, est de :

e 0.5% pour un SCHMM avec une matrice de covariance supposée diagonale.

2 1.3% pour un SCHMM avec une matrice de covariance pleine. L’inconvénient est

que ce cas demande beaucoup plus de données d’apprentissage.

1.5 Conclusion

Les fonctions Forward, Backward, les algorithmes de Viterbi et de Baum-Welch, pré-

sentés dans ce chapitre, forment un tout pour mettre en oeuvre ces modéles stochastiques

particuliers que sont les HMMs dans un systéme de reconnaissance de la parole ou de toute

autre application du méme type. Mais, d’autres problémes et considérations techniques,

autour de ces bases théoriques, doivent tre pris en compte pour pouvoir implanter de

tels systémes. Les chapitres suivants permettront l’éclaircissement de ces problémes et la

présentation des diverses solutions proposées.

La théorie des HMMs est, aussi, & la base de plusieurs applications autres que la

reconnaissance automatique de la parole. Citons, par exemple :



1.5. Conclusion

e La théorie de codage [Bahl 74]

e Le traitement du signal [Esin 77]

e La modélisation des finances [Cover 84]

Le contréle biologique [Vardi 85]

La biostatistique [Ott 77]

e La reconnaissance de l’écriture [Faray 79,Kordi 87,Kundu 88,Anigbogu 89].

Le codage d’images [Mao 90]

41
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2

Modéles markoviens cachés et

reconnaissance de la parole

2.1 Généralités

2.1.1 Reconnaissance automatique de la parole

| Un des buts de la recherche actuelle en informatique est de rendre plus facile la com-

munication homme-machine, en particulier grace au développement de nouveaux modes
de communication (langage naturel, écriture, vision, parole,...). Dans ce contexte, la com-
munication parlée occupe une place privilégiée, par Vimportance et la spécificité de la
parole pour l’houme (chacun est, ou croit étre, un expert en parole), et aussi du fait des
immenses possibilités qu’offrirait une communication orale sans trop de contraintes avec
une machine [Haton 85].

Ul est évident qu’il est plus agréable, lors d’une communication avec une machine,
@établir le dialogue directement comme on le ferait avec un étre humain. Or le dialogue
s’est toujours fait & partir d’un clavier ou avec des moyens encore plus rudimentaires.
Un clavier ne permet pas de réagir spontanément lors d’une apparition d’un phénoméne

I particulier dans un processus industriel par exemple. Le pilote d’avion pourra étre libéré
} des taches manuelles qu’il a 4 faire devant son tableau de bord. La parole libére également
;

1

|

Popérateur de son poste de travail, au lieu de garder le regard rivé sur son écran, celui-ci
- peut se déplacer, effectuer une autre tache, en attendant d’étre averti par le terminal du
déroulement de la premiére tache. La parole peut étre introduite dans un systeme de
surveillance des malades graves, ainsi le médecin de garde peut étre averti de tout change-

ment d’état de ses patients. Nous pouvons imaginer de nombreuses applications une fois
que la reconnaissance automatique de la parole (R.A.P.) est bien maitrisée [Boyer 87a]. De
nombreuses applications du dialogue oral homme-machine font intervenir simultanément
plusieurs volets de traitement automatique de la parole, plus ou moins maitrisés : recon-
naissance, synthése, transmission, vérification du locuteur, ... Nous ne nous intéresserons
qu’a la reconnaissance automatique de la parole dont les recherches, jusqu’a nos jours,

n’ont pas pu parvenir, malgré leur intensité, 4 des résultats convenables, surtout dans le
domaine de la reconnaissance de la parole continue.

La R.A.P. débutait & l’époque des années 40, de fagon presque inapergue, en URSS
(premiers travaux par Mjasnikov en 1943) et en Suisse [Dreyfus 49]. D’ailleurs les rétro-
spectives historiques commencent souvent avec les travaux menés aux USA [Davis 52]..etc.
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Avec l’informatique, la numérisation du signal de parole va ouvrir la voie au traitement
du signal (FFT,LPC,Cepstre), & l’analyse des données (analyse factorielle, des corre-
spondances, multidimensionnelle). Lorsqu’au début des années 50 les chercheurs vont
s’attaquer au probléme de la reconnaissance, ils croyaient que le probléme allait étre rapi-
dement résolu. A la fin des années 60, & partir des résultats obtenus par une cinquantaine
de systémes de reconnaissance, un premier bilan a pu étre dressé : il est possible d’obtenir
un taux de reconnaissance de 95% pour des mots isolés, d’un vocabulaire limité, enreg-
istré dans de bonnes conditions, avec un petit nombre de locuteurs. Ainsi, en 1969, un
chercheur des laboratoires BELLs, J.PIERCE tire une sonnette d’alarme en remettant en
cause fondamentalement la R.A.P. [Pierce 69]. Son argumentation repose sur le fait que la
communication fonctionne entre locuteur et auditeur parce que tous deux ont en commun,
non seulement la connaissance du langage, mais aussi intelligence de la situation. En
conséquence, W.A.LEA ([Lea 70]) propose de construire des systemes de reconnaissance
avec de la parole ”limitée”. En 1971, il y a eu le lancement du programme ambitieux
ARPA-SUR par le département de la défense des USA. Son but est d’accepter la parole
continue, avec un vocabulaire de 1000 mots, en utilisant une syntaxe artificielle, pour une
tache déterminée. Cinq laboratoires sont contractants, trois systémes vont étre présentés,
Un seul d’entre eux (HARPY de Carnegie-Mellon University) va atteindre des spécifica-
tions révisées : 184 phrases, 5 locuteurs, 1011 mots, 5% d’erreurs sémantiques (42% de
reconnaissance phonétique).

A la méme époque, et ensuite, la recherche francaise était également trés active dans
ce secteur, et produisit des systémes intéressants : Myrtille I et II [Haton 76,Pierre] 82]
au C.R.I.N. de Nancy; Keal [Mercier 77] au C.N.E.T. de Lannion; Esope [Mariani 78] au
L.I.M.S.I. a Orsay; le systéme de I’I.C.P. & Grenoble [Groc 80] et Arial II [Perennou 82]
au C.E.R.F.LA. de Toulouse.

A partir de 1976, & la suite du rapport ARPA-SUR un certain nombre de certitudes
ont commencé 4 s’installer dans la communauté scientifique internationale : le signal
de parole n’est pas un objet physique comme les autres et les techniques classiques de
traitement du signal, d’analyses de données, de reconnaissance des formes ne permet-
tront pas de résoudre, seules, les problémes. II faut obligatoirement prendre en compte
les connaissances phonétiques, phonologiques, lexicales, syntaxiques, pragmatiques, voire
sémantiques. Grace celles-ci, il est possible d’améliorer le taux de reconnaissance 2 la
sortie du décodage acoustico-phonétique, mais la reconnaissance automatique bute a ce
premier niveau de traitement [Boe 88].

Depuis, en se fixant des contraintes : vocabulaire déterminé, nombre limité de lo-
cuteurs, apprentissage, structures syntaxiques formalisées,....la R.A.P. a vu des systémes

fournissant des performances convenables. Les premiers systémes de reconnaissance de
mots isolés ont été commercialisés aux Etats-Unis. Actuellement, des centaines de sys-
témes sont proposés sur le marché par de nombreuses firmes américaines, japonaises,
francgaises, anglaises, etc. Cependant, de nombreux problémes fondamentaux demeurent
ouverts, surtout, concernant la parole continue de nombreux locuteurs, prononeéde na-

turellement.

De fagon générale, la R.A.P. consiste & transcrire l’onde acoustique en symboles. La
grande complexité de la R.A.P. provient essentiellement de certaines caractéristiques spé-
cifiques du signal vocal. La parole est caractérisée par une grande variabilité a la fois
interlocuteur et intralocuteur. En effet, le conduit vocal présente des différences phy-
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siologiques d’un locuteur @ un autre. Par ailleurs, les limitations d’ordre mécanique de

Vappareil phonatoire conduisent & une forte dépendance contextuelle des sons émis. Les
phénoménes articulatoires, le contrdle des cordes vocales, le volume sonore ne sont pas

précis. Is varient en fonction du contexte, l’émotion et la fatigue. Lorsque la vitesse

d’élocution est trop élevée, les positions articulatoires normales ne sont pas atteintes. Il

en résulte de grandes variations difficiles & analyser.

Pour une méme personne, |’élocution d’une phrase ou d’un mot n’est jamais constante

au cours d’une répétition. En effet, la diction fluctue avec ’humeur, l’état de santé,

Venvironnement dans lequel évolue le locuteur. Ainsi, la vitesse d’élocution, la fréquence

fondamentale du signal de parole, l’énergie du son émis et le rythme sont susceptibles
d’évoluer de fagon significative.

Cette variabilité augmente lorsqu’on passe d’un locuteur & un autre. Parmi les facteurs
introduisant de grandes différences de prononciation entre différents locuteurs on peut

citer : ]’Age, le sexe et accent régional.

Une autre caractéristique du signal de parole est l’absence de marques de segmentation

entre les mots d’un méme énoncé. De ce fait, la localisation des mots dans le signal

vocal est une opération difficile nécessitant le plus souvent le recours & des connaissances

linguistiques.

En résumé, les facteurs de complexité dans le traitement automatique de la reconnais-

sance de la parole sont :

e Reconnaissance mono-locuteur, multi-locuteur ou locuteurs indépendants

e@ Reconnaissance de mots isolés, mots enchainés ou parole continue

Taille du vocabulaire

Langage trés contraint ou non

Environnement bruité ou non

2.1.2. Les approches du probleme

Il est clair que les méthodes 4 appliquer pour la R.A.P. sont étroitement liées aux

' différents types de problémes & résoudre. Pour la reconnaissance *mono-locuteur, mots

enchainés” ou ”multi-locuteur, petit vocabulaire, mots isolés”, par exemple, une méthode

globale semble parfaitement convenir, tandis que pour des "grands vocabulaires, multi-

locuteurs, parole continue”, la méthode analytique s’impose :

e Les méthodes globales consistent & comparer globalement le mot inconnu avec tous

les mots du vocabulaire. Le mot du vocabulaire qui satisfait au mieux le critére de

comparaison avec le mot & identifier est retenu si le taux de ressembiauce dépasse uu

certain seuil. Un inconvénient de ces méthodes est qu’elles nécessitent le stockage

de plusieurs références pour chaque mot du vocabulaire et le temps de réponse du

systéme augmente avec la taille du vocabulaire .

e Les méthodes analytiques, fondées sur une analyse trés fine du signal de parole, con-

sistent 4 représenter chaque mot par une séquence d’unités phonétiques (phonémes,
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avantage pour la taille des applications : Le stockage de ces descriptions d’unités est

indépendant de la taille du vocabulaire.

Les systémes de la R.A.P. utilisent principalement trois approches suivant le type de

diphonémes, syllabes ...). Les unités sont décrites une fois pour toutes ce qui est un

f la tache 4 résoudre :

e “DTW” : Lorsque les mots sont prononcés isolément, leur identification se raméne 2
un probléme classique de reconnaissance de formes qui peut étre résolu par une

méthode globale. La programmation dynamique fournit A ce type de probléme
une solution optimale largement utilisée [Sakoe 71,Sakoe 78,Haton 82]. Le méme

} principe peut étre étendu, de plusieurs fagons, 4 la reconnaissance de mots enchainés,
c’est-4-dire prononcés continiiment mais sans lien logique (syntaxique) entre eux

| [Levinson 80,Sauter 84,Charpillet 84,Boyer 87a].

i e “JA”: Les approches analytiques, relevant naturellement des traitements de type
intelligence artificielle, sont surtout utilisées pour la reconnaissance de la parole
continue. Les approches globales sont difficilement généralisables au cas de la parole

continue, tant par le volume des informations & stocker pour représenter les formes
| acoustiques d’un grand lexique que par la relative inefficacité des algorithmes de
} comparaison des formes devant la variabilité de la parole naturelle. La méthode
j IA consiste 4 considérer que la reconnaissance de le parole continue ne peut étre

résolue qu’en utilisant a la fois des connaissances spécifiques (acoustique, phonétique,
linguistique,...), et des techniques générales de recherche de solution dans un espace

{ [Haton 85]. Parmi les systémes de reconnaissance existants, un grand nombre reléve

de approche IA. Nous citons Hearsay I et II, Harpy, Hwin aux USA, Myrtille I et
TI [Pierrel 82] et Aphodex [Fohr 86] du C.R.I.N., Sonex du L.I.M.S.I. [Stern 86] et
Serac du C.N.E.T. Lannion [Gilloux 84].

e "HMM” : L’approche stochastique, issue de la théorie de l’information, consiste

a modéliser l'ensemble des opérations de reconnaissance de parole en termes de
processus stochastiques. Les données probabilistes sont alors apprises au préalable

a partir d’un corpus important de prononciations d’apprentissage. Le processus
stochastique est en général un processus de Markov du premier ordre (le plus souvent
un HMM). Cette approche est adaptée aux systémes multi-locuteur, mots isolés ou

mots enchainés et nous verrons aussi qu’elle est utilisable pour la parole continue.

C’est celle qui nous intéresse dans le présent travail.

La quantification vectorielle (QV) est une approche statistique qui peut atre utilisée

dans un systeme de R.A.P. ou dans une de ses étapes. Elle consiste, dans Vespace des
paramétres du signal, 4 définir, 2 partir du nuage des points représentaut les prunoucia-
tions d’apprentissage, par une technique d’analyse de données (clustering) quelques points

(prototypes) représentatifs pour chaque mot & reconnaitre [Flocon 84,Gray 84]. La QV
est bien adaptée aux systémes multi-locuteur, elle donne une repésentation statistique de
chaque mot du vocabulaire 4 partir des prononciations d’un grand nombre de locuteurs.

Elle est plutét utilisée pour la reconnaissance de mots isolés. Cependant, par exemple, une

extension @ la reconnaissance de la parole continue était présentée dans [Gourinda 88].



2.1. Généralités 47
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Figure 2.1. R.A.P. en théorie de l'information

2.1.3 Approche de la théorie de l’information

La R.A.P. peut étre percue comme un probléme de décodage classique en théorie
de l'information [Jelinek 75,Baker 75b,Baker 75a,Baker 75c.Bahl 83]. La formulation du
probléme s’énonce comme suit [figure 2.1] :

e Le locuteur est considéré comme une source qui émet des messages.

e Chaque message, M, traverse un canal appelé canal acoustique composé de l'appareil
phonatoire du locuteur, de l’espace de propagation entre le locuteur et le microphone
et du processeur acoustique qui transforme le signal regu en une suite acoustique
(suite d’observations O)

e Le décodeur linguistique transforme cette suite en un message décodé, M.

Pour trouver le message M, on a le choix entre deux types de décodage :

e Le décodage 4 maximum de vraisemblance, qui consiste A maximiser P(O/M) sur
Yensemble des messages possibles. Ce premier type de décodage est préférable
lorsque l’on n’a aucune idée sur les probabilités a priori des messages, i.e. qu’on

les considére comme toutes égales, ce qui peut étre le cas lorsqu’on fait simplement
de la reconnaissance de mots [Calliope 89].

e Le décodage & minimum de probabilité d’erreur. La théorie de l'information affirme
f que la probabilité d’erreur sur le message décodé est minimale [Falaschi 88] si le
{ décodeur a pour sortie le message qui a la probabilité d’atre transmis, la plus élevée

quand l’observation O est connue. C’est & dire :

P(M/O) = max P(M/O)
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et en appliquant la formule de Bayes, on obtient :

= P(O/M)P(M)
P(M/O) = TT(M/O) = max P(O)

C’est ce type de décodage qui est adapté a la reconnaissance du discours parce
qu’on ne désire pas forcément que les probabilités de suites de mots quelconques

soient identiques. Le dénominateur de l’équation ne dépend pas de M et il suffit de

maximiser le numérateur, la suite de mots décodée est donc :

M =arg max P(O/M)P(M)

Comme précisé dans [Cerf 86], cette approche, basée sur la théorie de l’information,

fait ressortir quatre problémes a résoudre pour construire un systéme de la R.A.P. :
&

1. La paramétrisation : choisir les paramétres acoustiques qui caractérisent l’observation
et réaliser le processeur acoustique qui les extrait du signal.

4

2. La modélisation acoustique : élaborer un modéle acoustique qui indique la facon dont

les messages sont transmis sous forme d’observations acoustiques, en permettant de

calculer P(O/M).

3. La modélisation linguistique : élaborer un modéle linguistique qui permette d’estimer

la probabilité de chaque message, P(M).

4. La maximisation : comment trouver pratiquement le meilleur message.

La puissance de cette formulation tient dans sa généralité. En effet, on n’a pas encore

précisé quel était le langage (ensemble des messages) considéré, ni quelle était l’observation

acoustique, ni comment on réalise les différents modéles (en particulier. on n’a pas encore

parlé de source de Markov). Mais cette formule indique quels sont les éléments du systéme,

" et surtout, comment se réalise la coopération des niveaux acoustique et linguistique. Cette
coopération se fait & partir des probabilités des modéles acoustique et linguistique, en

maximisant leur produit.

En théorie de l'information, il est courant de modéliser une source quelconque par une

source de Markov. Ces sources ont l’avantage d’étre simples, leurs propriétés sont bien

connues d’un point de vue théorique, il est facile de voir quelle approximation elles font

dune source réelle, et enfin il existe des algorithmes puissants pour les utiliser efficacement

|Cerf 86}.

Les sources markoviennes cachées sont particuligrement appropriées pour décrire le sig-

nal de parole : D’une part, elles permettent une grande réduction du nombre de parameé-

tres @ estimer par rapport & une simple source de Markov tout en gardant un aspect

Markovien. D’autre part, il existe des algorithmes qui permettent de calculer les parame-

tres optimaux d’une source Markovienne cachée en fonction d’une suite d’observations de
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symboles produits, sans méme connaitre la suite exacte des états qui a produit cette suite
d’observations. Par exemple l’algorithme itératif de Baum-Welch provenant de l’égalité in-
troduite par Baum dans [Baum 72]. Comme nous l’avons déja vu, cet algorithme cherche,
& partir d’une structure initiale de la source de Markov M, & maximiser la probabilité
P(O/M) que la suite d’observations O, soit produite par la source.

2.1.4 Historique

Nous allons présenter par la suite quelques dates qui ont marqué l’histoire de l’évolution
des recherches sur les chaines de Markov et leur application & la R.A.P. :

e 1913 : La théorie des chaines de Markov est bien connue. Markov a utilisé ses
processus pour analyser le langage [Markov 13].

e 1948..1951 : Les travaux de Shannon sur la théorie de l'information utilisant les

chaines de Markov [Shannon 48,Shannon 51].

e 1957 : Les travaux de Bellman sur la programmation dynamique [Bellman 57].

e 1958..1961 : Les premiéres applications intéressantes. Par exemple :

~ Les modéles probabilistes d’urnes [Feller 58].

~ Calcul direct du maximum de vraisemblance [Hartley 58).

— La suite d’états est observée dans une chaine de Markov [Billingsley 61).

@ 1966..1974 : C’est une période marquante dans Vhistoire des HMMs. Pendant cette

période sont découvertes des algorithmes puissants pour l’estimation des paramétres

du modéle HMM d’une part et pour le décodage de la suite cachée d’autre part :

— Baum, Eagon, Soules, Weiss et Petrie [Baum 66,Baum 67,Baum 68,Petrie 69,

Baum 70,Baum 72] travaillaient sur la récupération des états cachés, l’estimation

itérative du maximum de vraisemblance pour déterminer les paramétres du

modeéle et les preuves de consistance de ces estimations. IIs essayaient, aussi,

d'inclure des généralisations permettant, ainsi, d’avoir lieu A d’autre études
dans le futur telles que les HMMs 4 durée d’état variable [Ferguson 80b] et a

densités de probabilités continues multivariables [Liporace 82].

~ La construction des deux algorithmes puissants de décodage utilisés en théorie

de l'information et qui vont servir par la suite au décodage de la parole. D’une

part, Palgorithme de Viterbi [Viterbi 67,Forney 73] qui a une complexité de

calcul (dans le pire cas) linéaire avec la longueur de la suite d’observations A

décoder et qui permet de connaitre la suite des états du modéle correspondante

au meilleur chemin. D’autre part, l’algorithme de Jelinek [Jelinek 69] aui fait

une exploration arborescente des chemins possibles en utilisant une pile.

— Notons aussi qu’en 1970, l'utilisation des HMMs devient plus claire grace a leur

description par l’exemple des urnes de la part de Neuwirth qui a employé pour la

premiére fois l’expression "modéle Markovien caché” (Hidden Markov Model)

au lieu de "fonction probabilistique d’une chaine de Markov” (probabilistic

function of a Markov Chain).
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~ En 1974, Ferguson a exposé le probléme de facon plus explicite et modulaire

tout en introduisant ce que nous appelons, aujourd’hui, le voile de Ferguson

entre la suite d’états cachée et l’observateur {chapitre 1]. Ce style d’exposition,

que nous retrouvons dans [Ferguson 80a,Rabiner 86a], est celui que nous avons

adopté au premier chapitre en considérant les trois problémes de base.

e 1975 : C’est a cette époque qu’une telle approche stochastique (l’utilisation des

HMMs) a été introduite parallélement par un groupe d’IBM [Jelinek 75,Bahl 75] et

par Baker & CMU [Baker 75b,Baker 75a,Baker 75c] pour résoudre des problémes de

la R.A.P..

w——-_

sTEyrenees e 1976..1982 : Nous pouvons qualifier cette époque de période de test et d’évaluation

de cette nouvelle technique pour la R.A.P.. Nous citons par exemple :

— Les travaux du groupe IBM-USA sur la R.A.P. continue [Jelinek 76,Bakis 76,

Bahl 76,Bahl 79,Bahi 80,Jelinek 80]

~ Les travaux sur l’apprentissage & partir des données insuffisantes [Dempster 77,

Jelinek 80].

e 1983..1990 : Ces derniéres années, la tendance & utiliser les chaines de Markov

dans les systémes de la R.A.P. domine. Nous trouvons ainsi un trés grand nombre

d’applications pour :

~ les mots isolés, en tant qu’alternative 4 la programmation dynamique (Rabiner 83,

Rabiner 84b,Rabiner 86b,Juang 86,Poritz 86,Averbuch 86,Euler 88],

— les mots enchainés [Rabiner 85,Rabiner 86c,Rabiner 87,Mari 85b],

la parole continue [Bah] 83,Bahl 89,Levinson 87,Lee 88b,Schwartz 84,Schwartz 85,

Chow 87,Kubala 88], -

— la localisation de mot (word spotting) [Rosemberg 87,Dours 88,Dours 89,Rohlicek 89]:

|

des applications pour :

— les petits vocabulaires [Levinson 83b,Mari 85b,Rabiner 86b,Wellekens 86],

— les grands vocabulaires [Rabiner 84b,Averbuch 86,Cerf 86,Derouault 87,Lee 88a,

Bahl 89]

— les trés grands vocabulaires [Merialdo 87,Merialdo 88b;

des applications :

— mono-locuteur [Merialdo 88c,Derouault 89],

~ multi-locuteurs [Boyer 88],

~ indépendantes du locuteur [Rabiner 85,Euler 88,Jouvet 87,Lee 88a]

Cette énorme activité ne se borne pas, bien sir, aux modéles Markoviens cachés de

base, mais plusieurs notions, provenant des extensions théoriques de ces modéles et de

leur variantes, ont été introduites dans le but d’améliorer le taux de reconnaissance des

applications (MMI, HMMC, mélange, durée, MDI.,..etc).
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analyseur T comparaison réponse

DO | acoustique [PT t,..... ti.) per.t [>

dictionnaire

(Ri, R2,....., RN)

t Figure 2.2. reconnaissance de mots isolés [Calliope 89]

type, nous nous bornerons par la suite, principalement, aux travaux du groupe IBM-USA,
du groupe IBM-Paris, des laboratoires Bells et BBN et quelques travaux de luniversité
Carnegie-Mellon (CMU).

Peer STN 2.2 Application a la R.A.P.

2.2.1 Reconnaissance de mots isolés

La reconnaissance de mots isolés, ot tous les mots prononcés sont supposés étre séparés

par des silences de durées supérieures & quelques dixiémes de secondes, se fait, essentielle-
ment, par l’approche globale : Chaque mot du vocabulaire est représenté par une ou

plusieurs références acoustiques.ne tena eRnell
La structure d’un tel systéme est représentée sur la figure 2.2.

La premiére phase d’un systéme de reconnaissance de la parole analyse et paramétrise
le signal vocal. Il s’agit de minimiser la quantité d'information nécessaire a la séparation

des éléments du vocabulaire. Les paramétres sont, le plus souvent, évalués sur des segments

de signal de 20 & 50 ms avec un pas de 5 & 20 ms. Ainsi, un mot R sera représenté par
une suite de vecteurs r; dont les coordonnées Tin sont les paramétres retenus :

TEE HpEERLUNIED
Senses uReTaNT

R71, 725 ey Pig ey TT

f TES THAT. Tip

ou T est la longueur du mot en trame et, p, le nombre de paramétres évalués sur chaque

segment.

Dans l’approche stochastique markovienne qui est similaire & Vapproche DTW, on

représente chaque référence acoustique R, sous la forme d’un HMM X. Disposant de n
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occurrences d’un méme mot O = O!,0?,...,O%, l’évaluation des paramétres du modéle

est obtenue en maximisant la probabilité de l’ensemble d’apprentissage :

P(O/d) = [I P(Ok/a)
k=]

ot P(O*/X) est la probabilité que la k®*’"* séquence d’observations O* soit générée par le

modéle A. Les formules de ré-estimations sont, par conséquent, légerement modifiées. La

formule de ré-estimation de a;;, par exemple, devient alors :

ay = Vass bie Sli.)
7 her Det nl)

Les autres formules de ré-estimations sont traitées de la méme facon.

L’algorithme itératif de Baum-Welch permet, ainsi, de résoudre ce probléme. II suf-

fit d’initialiser les paramétres par une estimation grossiére et aprés chaque itération, les

probabilités du modéle, A, sont réestimées en fournissant un meilleur modéle, 4, tel que :

P(O/A) = P(O/A)

Le processus prend fin lorsqu’il n'y a plus de changement significatif.

Les distributions de probabilités d’émission peuvent étre approximées directement &

partir de la suite de paramétrisation (O' = ri,r},...,7/-), si on utilise un HMM continu,

ou aprés une étape de quantification vectorielle (O' = O1,03,...,O} avec Oo} un élément

du dictionnaire de classification représentant le vecteur r;), si on utilise un HMM discret.

Le mot a reconnaitre passe par les mémes étapes que les occurrences d’apprentissage. A

partir de sa suite d’observations obtenue O, l’algorithme de Viterbi nous permet d’identifier

le modéle, X* (l<u<U, U :le nombre de mots dans le vocabulaire), qui a donné la

plus grande valeur de la quantité :

a P(Q,O/A)

avec Q: un chemin d’états.

Le mot de référence correspondant 4 ce modéle, A“, sera le mot reconnu.

Nous allons présenter au chapitre trois un nouveau reconnaisseur de mots isolés basé

sur les HMMs du second ordre. Ce reconnaisseur est comparé 4 celui utilisant les HMMs

du premier ordre sur un corpus de chiffres isolés.
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2.2.2 Reconnaissance de mots enchainés

Les techniques employées pour la reconnaissance de mots isolés, peuvent étre étendues

a la reconnaissance de séquences de mots prononcés sans pauses (mots enchainés). Cepen-

dant, aux problémes soulevés par la reconnaissance de mots isolés, viennent s’ajouter,

entre autres, la difficulté de la segmentation de la séquence en mots, le probléme de la

coarticulation entre mots adjacents, et l’accroissement de la quantité de calcul requise par

les algorithmes de comparaison.

Les mots composant la séquence 4 reconnaitre ne sont pas séparés par des silences.

Leurs frontiéres ne peuvent donc pas étre déterminées par simple analyse de l’enveloppe

du signal. Il est alors possible d’envisager deux méthodes pour effectuer la segmentation

en mots [Boyer 87a,Calliope 89] :

e Une premiére méthode consiste 4 définir des régles de segmentation pour un vocabu-
laire donné en se basant sur des critéres acoustiques. Sambur et Rabiner [Sambur 76]

ont établi de telles régles pour les chiffres anglais. Cependant, cette méthode ne peut

s’appliquer facilement & des vocabulaires plus importants comprenant des mots de

plus d’une ou deux syllabes. De plus, les erreurs inévitables commises 4 ce niveau

viennent limiter les performances du systéme avant méme de considérer l’étage de

reconnaissance.

e Une autre solution consiste 4 ne pas faire de segmentation préalable, les frontiéres des

mots sont alors déterminées au cours de la phase de reconnaissance. Cette méthode

repose sur l’idée que le principe de la reconnaissance de mots isolés peut s’appliquer

directement a la reconnaissance de mots enchainés si l'on considére que la forme &

identifier est image acoustique de toute la phrase [Sakoe 79].

C’est & cette deuxiéme solution que nous allons nous intéresser dans la suite. Nous

verrons comment l’algorithme de Viterbi, qui est utilisé pour la reconnaissance de mots

isolés, peut se généraliser & la reconnaissance de mots enchainés.

Jusqu’a présent la généralisation de l’algorithme de Viterbi est faite, essentiellement,

de deux maniéres inspirées de l’approche programmation dynamique pour la reconnais-

“sance de mots enchainés [Sakoe 79,Myers 81,Bridle 82,Gagnoulet 82.Gauvain 82]. Ces

deux maniéres sont :

e Les algorithmes ”construction par niveaux” (Level Building), utilisés principalement

dans les laboratoires Bells [Rabiner 85,Rabiner 88]. La suite optimale de HMMs,

correspondant & la suite d’observations 4 reconnaitre, est obtenue par un processus

itératif utilisant l’algorithme de Viterbi. Ce processus est répété & travers un nombre

de niveaux équivalent au nombre maximum de mots accéptés dans une chaine &

reconnaitre.

L’inconvénient principal de cet algorithme est la récursivité qui est introduite sur le

nombre de mots pouvant étre contenus dans la forme inconnue. Par conséquent, il est

impératif de fixer arbitrairement le nombre maximal de mots pouvant étre contenus

dans la phrase 4 identifier afin de donner une condition d’arrét 4 lalgorithme de

comparaison.
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e Les algorithmes de Viterbi généralisés 4 des réseaux décrivant les grammaires des

suites de mots possibles [Mari 85a,Bah] 83,Rabiner 89,Jouvet 86,Jouvet 87]. Lasuite

de mots prononcés est obtenue en gardant trace des transitions entre états dans le

réseau linguistique, definissant le meilleur chemin décodé par Valgorithme.

L’apprentissage

Lorsque deux mots sont prononcés successivement sans étre séparés par un silence,

il y a un phénoméne de coarticulation qui, en premiére approximation, se traduit par

une modification de la structure spectrale de chacun des mots au niveau de leur frontiére

commune. La séquence de deux mots ainsi prononcée n’est donc pas identique 4 la séquence

obtenue par juxtaposition de ces deux mots prononcés isolément.

Une fagon de prendre en compte la coarticulation dans la reconnaissance de mots en-

chainés, est d’estimer les modéles de mots en utilisant des références extraites de séquences

de mots enchainés segmentées soit manuellement soit par des algorithmes de segmentation

automatique. Dans ce cas, en général, plusieurs références sont conservées pour chaque

mot suivant les différents contextes et l’apprentissage se décompose, le plus souvent, en

deux phases :

e Une premiére phase au cours de laquelle Jes références sont estimées a partir d’au

moins une prononciation de chaque mot isolé ou d’une segmentation manuelle.

e Une seconde phase ot les références d’aporentissage sont extraites de séquences de

mots enchainés qui sont segmentées en les comparant aux références isolées, par

exemple, par une procédure d’alignement de Viterbi ou Forward-Backward.

2.2.3. Reconnaissance de la parole continue

Bien que les méthodes les plus adaptées 4 la reconnaissance de la parole continue

soient les méthodes analytiques, plusieurs tentatives ont été faites pour la généralisation

des méthodes de reconnaissance globales [Gauvain 83]. Plus particuligrement, les HMMs

semblent intéressants dans ce type de généralisation, étant donné leur succés dans les

. problémes de la reconnaissance de mots isolés et enchainés. La reconnaissance de la parole

continue est basée sur Vutilisation des unités de parole plus petites que le mot. Les

systémes de ce type de reconnaissance sont marqués par quatre choix importants :

1. Choix des unités de parole : phonéme, demi-syllabe, syllabe, etc.. Bien que per-

ceptivement la notion de phonéme (unité élémentaire de son) paraisse naturelle et

la moins complexe, c’est une unité extrémement variable. I] n’existe pas obligatoire-

ment de segment (portion de signal) qui puisse lui correspondre.

2. Choix du modéle de mot : possibilité d’utiliser des réseaux déterministes avec les

représentations explicites de chaque mot en fonction des unités de parole choisies.

Par exemple les réseaux statistiques ou les approches lexicales.

3. Choix de la syntaxe : possibilité d’utiliser des diagrammes d’états de toutes les com-

binaisons de mots possibles. Par exemple des grammaires stochastiques ou formelles.
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4. Choix de la sémantique : description de la tache du reconnaisseur,

Dans plusieurs systémes actuels, la théorie des HMMs a été appliquée 4 chacun des
trois premiers choix précédents : représentation des unités de parole, des mots et/ou de
la syntaxe par des modéles HMMs.

Dans notre travail, nous ne nous sommes intéressés qu’au premier niveau de ce type
de reconnaissance : Le décodage acoustico-phonétique qui occupe une place importante,
et reste encore 4 l’heure actuelle un probléme majeur. Parce qu’une mauvaise transfor-

mation de l’onde vocale en unités phonétiques étiquetées (un mauvais décodage acoustico-
phonétique) entrainera forcément des mauvaises interprétations dans les niveaux supérieurs.

Concernant les méthodes globales et particuligrement celle des HMMs, la reconnaissance
phonétique se fait, généralement, en reprenant les approches de la reconnaissance des mots
enchainés. Ceci limite les performances avec de nombreux locuteurs par la quantité des

informations a stocker et par le temps de calcul.

2.3. Des systemes prototypes

2.3.1 Le systéme des laboratoires Bells (1985)

Ce systéme exposé en 1985 par Rabiner et Levinson [Rabiner 85] intégre la quantifica-

tion vectorielle, les HMMs et l’algorithme ” Construction par niveaux” (ou LB) pour donner

un systeme, HMM/LB, de reconnaissance de mots enchainés, indépendant du locuteur et

a syntaxe directe. Ce systéme a un temps de calcul modeste, cependant ses performances

sont comparables aux précédents reconnaisseurs d’ordre de calcul plus grand, par exemple

le systeme DTW/LB [Myers 81,Myers 82].

La structure générale du reconnaisseur HMM/LB est illustrée dans la figure 2.3. I

utilise une procédure de normalisation de l’énergie globale, appliquée 4 la chaine de mots

’ enchainés entiére [Rabiner 84a]. Chaque mot du vocabulaire est modélisé par un HMM.

Un modéle de durée de mot gaussien a été incorporé dans l’algorithme LB. Une syntaxe

formelle du langage est décrite par un diagramme de transition d’états. Pour évaluer les

performances, un systéme d’information et de réservation des lignes aériennes a été mis

en oeuvre. Il utilise un vocabulaire de 129 mots et une syntaxe déterministe de 144 états,

450 transitions d’états et 21 états finaux, générant plus de 6.10° phrases [Levinson 78,

Levinson 80,Myers 82].

Les modéles en mode locuteur indépendant ont été estimés 4 partir dun apnrentiseace

de 100 locuteurs (50 hommes et 50 femmes) prononcant chacun les mots isolément du

vocabulaire. Un ensemble de 6 locuteurs expérimentés (5 hommes et 1 femmes) a été

utilisé pour le test. Chacun a prononcé 51 phrases suivant la grammaire aérienne. Le taux

d’erreurs de mots est de 6.7%.

En conclusion, un systéme de reconnaissance de mots enchainés, de dimensions moyennes,

peut étre efficacement implanté en utilisant des HMMs et Valgorithme LB.
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Figure 2.3. Le systeme HMM/LB

2.3.2 Le systeme BYBLOS de BBN (1987)

Le systeme BYBLOS, décrit de fagon entiére en 1987 par les gens des laboratoires

BBN [Chow 87], est congu pour la reconnaissance de la parole continue en intégrant

_ des sources de connaissance acoustique, phonétique, lexicale, linguistique pour accom-

plir des performances de reconnaissance élevées. L’approche de base, comme décrit dans

[Schwartz 85,Chow 86], utilise des modéles HMMs dépendants des contextes des coartic-

ulations phonétiques.

La structure générale de BYBLOS est illustrée dans la figure 2.4 qui montre les différ-

ents modules, sources de connaissance et leurs intéractions dans le systéme complet. Le

module ”Apprentisseur” a pour but de produire une base de données des HMMs dépen-

dant des contextes des phonémes [Chow 87]. Le module ”Générateur” compile cette base

de données des modéles phonétiques pour produire une base de données des HMMs des

mots du vocabulaire. Le décodeur est une stratégie de recherche par faisceau utilisant un

algorithme de Baum-Welch modifié [Chow 86].

Le systéme a été testé pour plusieurs taches différentes. Par exemple, pour le mode

*locuteur dépendant” avec 15 mn de parole d’apprentissage par locuteur, le taux de re-

connaissance de mots est de 98.8% pour une tache de 334 mots de vocabulaire.
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Figure 2.4. Diagramme du systtme BYBLOS

En conclusion, le systéme BYBLOS, basé sur Vintégration de plusieurs sources de

connaissance, est un systéme efficace pour la reconnaissance de la parole continue, grand

vocabulaire et dépendant du locuteur.

Z.3.3 Le sysiéme d’ibM-Faris (1987-88)

Le systéme du centre IBM-Paris fait de la reconnaissance de parole sur un trés grand

vocabulaire dans le but de faire de la dictée automatique [Merialdo 87,Merialdo 88b]. Les

phrases sont prononcées avec des courtes pauses entre les syllabes, de plus le systéme est

monolocuteur. Une syllabe phonétique correspond & une suite d’unités phonétiques et &

chaque unité est associée un HMM de 7 états.
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Figure 2.5. Diagramme du systéme d’IBM-Paris

Ce systéme est basé sur une stratégie de décodage multi-niveaux. Sa structure générale

est illustrée dans la figure 2.5. Aprés le décodage d’un sous-ensemble de syllabes candidates

pour une syllabe & reconnaitre, on procéde & une composition d’unités successives pour

former des mots en utilisant un dictionnaire, puis 4 une composition de mots successifs

pour former des phrases partielles, en utilisant les contraintes du modéle linguistique.

Lorsque de nouveaux mots candidats sont produits, ces phrases partielles sont prolongées

par ces nouveaux mots. Le modéle linguistique utilisé est le modéle de langage tri-classes

décrit en [Derouault 86].

Pour évaluer les performances du systéme un corpus de 250 phrases, contenant tous

les contextes correspondant aux 130 HMM phonétiques, a été utilisé pour l’apprentissage.

Le test utilise un texte & reconnaitre de 722 mots (79 phrases). Le taux d’erreurs sur les

mots est de 12.7% pour un dictionnaire de 200000 mots couvrant toutes les phrases du

texte.
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En conclusion, ce systéme d’IBM-Paris testé avec plusieurs dictionnaires, confirme

Putilité des grands vocabulaires pour les systémes de dictée automatique.

2.3.4 Le syst8me SPHINX (1988)

Le systeme SPHINX a été congu @ l’université de Carnegie-Mellon (U.S.A.), pour la

reconnaissance de la parole continue, indépendante du locuteur et avec grand vocabulaire

[Lee 88a]. C’est un reconnaisseur basé sur les HMMs, utilisant trois dictionnaires de Q.V.

& partir de trois traits variables dérivés de l’analyse LPC. SPHINX utilise deux types de

HMM : des modéles de phonémes indépendants des contextes et des modéles de phonémes

dépendants des contextes dans les mots courts fréquement utilisés. Chaque HMM doit

produire trois symboles de QV 4 chaque trame. 153 modéles de phonémes sont alors

estimés par l’algorithme de Baum-Welch 4 partir d’une base de données d’apprentissage

de 4160 phrases (104 locuteurs avec 40 phrases chacun).

SPHINX a été appliqué 4 la tache de direction de ressource de 997 mots utilisée par le

projet DARPA. Le taux de reconnaissance de mots avec une grammaire “Bigram” est de

93%.

En conclusion, les résultats obtenus par SPHINX montrent la faisabilité de la recon-

naissance de la parole continue, indépendante du locuteur et avec un grand vocabulaire &

V’aide des modéles HMMs.

2.3.5 Le systeme d’IBM-NY (1989)

Le systéme présenté en 1989 par le centre d’IBM-NY est concu pour la reconnaissance

de la parole continue, ”locuteur-dépendant” et avec grand vocabulaire [Bah] 89]. Dans

les travaux précédents, le groupe de parole IBM (& New York) a construit un systéme de

reconnaissance des phrases lues continuement & partir d’une grammaire d’états finis de 250

mots du vocabulaire et aussi, & partir d’un corpus naturel de 1000 mots [Bahi 83]. Puis, il

a construit le systeme Tangora qui est en fait une classe de reconnaisseurs de mots isolés,

grand vocabulaire, implanté sur ordinateur personel IBM-AT [Averbuch 86,Averbuch 87].

Nous trouvons, ainsi, Tangora-5 et Tangora-20 utilisant respectivement un vocabulaire

de 5000 et de 20000 mots. Le systéme présenté en 1989 combine et étend les travaux

. précédents dans le but de reconnaitre des phrases lues continuement & partir d'un corpus

naturel couvert par un vocabulaire de 5000 mots.

Ce systéme de reconnaissance est constitué d’un processeur acoustique, d’un modéle

du canal acoustique, d’un décodeur grossier, d’un modéle du langage et d’un décodeur dé-

taillé. Le modéle du canal acoustique est un modéle acoustique allophonique contextuel.

A chaque allophone correspond un modéle HMM. Les 200 vecteurs prototypes de la QV

utilisés par le processeur acoustique sont sélectionnés par un mode itératif dans l’intention

d’optimiser lefficacité du modéle acoustique allophonique. Le décodeur grossier produit

une courte liste de mots candidats. Le reconnaisseur utilise le modéle du langage tri-

gramme standard d’IBM décrit en {Bahl 83]. Le décodeur détaillé est un module de

recherche par hypothése qui est basé sur l’algorithme 4 pile du décodage séquentiel décrit

en [Jelinek 69].

Ce systéme a été testé sur un vocabulaire de 5000 mots fréquemment utilisés. Un

ensemble de 10 locuteurs masculins lisant des documents de 2000 phrases a servi pour
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Papprentissage. Le test était fait sur 50 phrases construites & l'aide des mots du vocabu-

laire. Le taux d’erreurs de mots est de 11%. Presque le tiers des erreurs a été causé par

le décodeur grossier qui n’a pas retenu le bon candidat.

Les perfomances de ce systéme de parole continue, grand vocabulaire et dépendant du

locuteur sont surtout attribuées au modéle acoustique allophonique et & la méthode de
QV utilisée.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a montré la grande utilité des HMMs dans le domaine de la reconnaissance

de la parole. Malgré les multiples applications des HMMs a ce domaine, nous constatons,

& travers les systémes présentés succintement, que leur application se fait presque tou-

jours de la méme fagon (utilisation des HMMs du premier ordre, reconnaissance par une

machine concaténant les modéles HMMs ou par une méthode de construction par niveau

analogue celle utilisée dans la programmation dynamique). Notre contribution porte sur

Vamélioration des HMMs eux-mémes et sur la fagon de les appliquer & la reconnaissance

de la parole. C’est objet des deux chapitres suivants.
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Modeles markoviens cachés du

second ordre

3.1 Introduction

Ce chapitre concerne la premiére partie de notre travail, traitant la formulation et

limplantation des HMMs du second ordre appliqués 4 la R.A.P.. Il ouvre ainsi une nouvelle

voie de recherche et d’applications par l’extension des algorithmes Baum-Welch et de

Viterbi & ce type de modéles. Les résultats de ces modéles du second ordre comparés &

ceux du premier ordre, montrent l’utilité et l’efficacité de cette approche.

3.2 HMM du second ordre

3.2.1 Définition

Un modéle markovien caché discret du second ordre est une chaine de Markov du

second ordre stationnaire générant un processus stochastique & deux composantes : une

cachée et l’autre observable. C’est-a-dire, un modéle HMM oi la propriété de Markov :

P(qe = 8i/Q-1 = 85, Gt-2 = Sk, G-3 = 81,---) = P(g = 8i/@-1 = 8;)

devient comme suit :

P(g = 8i/G~-1 = $3, 4-2 = Sk, 41-3 = 81,--.) = Plqe = 8;/qi—-1 = 8j, G2 = 8x)

3.2.2 Pourquoi les HMMs du second ordre?

La réponse 4 cette question peut étre formulée de plusieurs facons. La plus simple

étant : puisque nous sommes parvenus & formuler les algorithmes d’apprentissage et de

reconnaissance correspondant aux HMMs du second ordre et que nous avons surmonté les

61
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difficultés d’implantation (d’ordre numérique), il serait intéressant de les appliquer a la
reconnaissance de la parole . Ceci étant, il y a d’autres raisons préalables de choisir une telle
voie : théoriquement, le second ordre permet incorporation de plus d’informations dans
la procédure de reconnaissance, et plus de précisions dans les estimations des probabilités

de la phase d’apprentissage. En effet, la contrainte qui consiste A dire : "le fait d’étre &

Vinstant t a )’état 5; ne dépend que de l'état o& on était 4 linstant t — 1”, est plus légére

que celle de considérer "le fait d’étre & l’instant t A l’état s; dépend de l’état ow on était
a linstant t — 1 et de celui ot on était & instant t — 2”.

Dans les systémes actuels, l’application des HMMs est encore réduite & ceux du pre-
mier ordre. Une seule application & la reconnaissance de ]’écriture était faite par Kundu

; et coll. [Kundu 88]; ils ont montré l’avantage des HMMs du second ordre sur ceux du
premier ordre. Ils ont signalé la difficulté d’implantation des HMMs du second ordre due
& Pindisponibilité de leurs formules de ré-estimations dans la littérature. Ils étaient alors

obligés de calculer les probabilités de transitions manuellement. Nous proposons, ainsi,
notre premier travail dans cette voie de recherche : le développement des formules de ré-

estimations des HMMs du second ordre, d’une part, et l’implantation d’un reconnaisseur

de mots isolés utilisant ces modéles, d’autre part.

3.2.3. Modéles équivalents

Nous venons de voir qu’il y aura incorporation de plus d’informations dans un modé-
le HMM du second ordre que dans son homologue du premier ordre possédant le méme

nombre d’états et de transitions. Ce qui laisse espérer de meilleures performances de re-

connaissance.

Mais, il reste une autre question a soulever : Pourquoi utilisons-nous des HMMs du second

ordre et cherchons des difficultés alors que nous pouvons transformer un modéle du second
ordre en un modéle équivalent du premier ordre ?

C’est peut étre la raison pour laquelle la plupart des travaux de recherche du domaine
n’utilisent que les HMMs du premier ordre.

Pour répondre a cette question, il suffit de comprendre le sens donné au mot équivalent,

utilisé ici, dont l’origine est la théorie des chaines de Markov. La différence essentielle entre

un HMM et une chaine de Markov est la matrice de probabilités d’observations, ainsi,
l’équivalence dont on parle est celle entre matrices de transitions. La figure 3.1 présente

un exemple de construction d’un modéle équivalent en transition (b) & partir:d’un modéle

du second ordre (a). En effet une probabilité de transition d’un modéle du second ordre :

disk = P(Qe = k/qi-1 = J, U-2 = i)

| sera équivalente & une probabilité de transition :

aij jk = P(g =7k/q-1 = 17)
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(b)

Figure 3.1. Un HMM du second ordre (a) et son équivalent du premier ordre (b)
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probabilités d’observations. Ce qui suppose un corpus d’apprentissage infini compte tenu
du nombre d’états qui n’est plus le méme dans les deux modéles. En effet, la probabilité

d’observation :

bis(k) = P(Or = ve/42 = 7)

du modéle équivalent serait équivalente dans un HMM du second ordre a la probabilité :

bi—s5(B) = P(Or = ve /qt_1 = i, gs = J)

que si on lutilise 4 la place de :

6;(k) = P(O: = ve/qt = J),

nous aurons une équivalence parfaite entre les deux modéles et il ne serait pas intéressant

de traiter un HMM du second ordre de ce type. L’intéret de considérer un HMM du second

ordre avec une probabilité d’observation :

b;(k) = P(O: = ve/q = 3)

réside dans le fait qu’on aura & estimer beaucoup moins de paramétres que dans un

HMM équivalent ot on ne peut plus utiliser ce type de probabilité puisque la proba-

bilité d’observation ne peut plus dépendre que de deux états (q = ij). Pour confirmer

ce que nous venons de dire une comparaison expérimentale est effectuée entre les deux

modéles équivalents de la figure 3.1. Les résultats seront exposés au paragraphe 3.6..

En conclusion, au plan théorique, on sait construire les modéles du premier ordre que

Yon peut rendre équivalent aux modéles du deuxiéme ordre. Mais comme cela suppose

un nombre d’états beaucoup plus grand, il est plus intéressant de traiter directement le

modéle du deuxiéme ordre et notamment d’y adapter les algorithmes de Viterbi et de

Baum-Welch.

3.3. Extension de lV’algorithme de Viterbi

3.3.1 Technique d’extension

Une extension théorique de l’algorithme de Viterbi, pour le second ordre, a été dévelop-

pée dans [He 88] par l’utilisation d’une technique permettant de réduire l'’ordre du HMM

et ainsi se ramener au cas bien connu des HMMs du premier ordre [White 78,Forney 73] :

Soit X = (X(1), X(2),...,X(7)) un processus de Markov du second ordre de N états.

Nous noterons, toujours, la variable aléatoire X(t) par q¢.

Soit O = (O01, O2,..., 7) une suite d’observations du processus markovien caché \ (M : le

nombre de symboles d’observations). Pour chaque instant t, observation O; ne dépend

que de |’état courant (correspondant & cet instant).

Posons les définitions suivantes :

Il; = P(qi = s;/)
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5k = P(qt42 = Sk/Qt41 = 53, qQ¢ = 8,4)

be (l) = P(Or = v1 / qt = 5x, d)

Le critére de l’algorithme de Viterbi, déja vu, était de trouver la meilleure suite d’états
qui maximise :

P(Q/O, >)

Ce qui est équivalent & maximiser :

P(Q,O/A)

avec Q = (41, 92,-., 97).

or :

P(Q,O/A) = P(O/Q, A)P(Q/A)

avec :

P(O/Q, d) = ba, (O1) bg (O2).-.bgr (Or)

et:

P(Q/A) = Tg 991 92%q1 293° 2ar_29q7-197

Introduisons une suite d’états combinée :

Y=(M,¥2.-59¥r) o@ y=nety=Gigi pour 2<i<T
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Nyy = Mg, Gyrye = Sqige CF Oyirye = Sqiogiig, POUT 3Si<T

et:

P(Q,O/d) = Tly; bg, (O} Oy, y2bq2(O2) @yp yg qx (O3).--Ayr_iyrbgr (Or)

Cette égalité est la méme que celle obtenue & partir du modéle du premier ordre. Par

suite ]’équation pour les suites partielles sera, pour 3<t<T :

P(4192---G¢, O102...02/A) = P(qig2--.gr-1, O102...O1-1/ A) @ye_rye5q: (Or) (1)

Pour trouver le maximum de P(qiq2...q:,0102...0:/A) pour chaque y; nous aurons seule-

ment besoin de :

e mémoriser le maximum de P(q;q9...g:-1,O1O02...O;-1/A) pour chaque y-1

e étendre chacune de ces probabilités 4 différents y par le calcul de l’équation (1)

e sélectionner le maximum de P(qiq2...g:,O102...0;/A) pour chaque y

En incrémentant le temps t de 1 4 T et en répétant ces trois étapes, le maximum de

P(Q,O/A) pour chaque yr peut étre finalement trouvé. La plus grande de ces proba-

bilités maximales nous donnera le yr cherché et nous aurons, de méme, la suite d’états

Y* menant a cette probabilité maximale. Cette suite optimale combinée Y*, donnera

automatiquement la suite optimale Q* correspondante.

Nous venons d’exposer, en fait, l’algorithme de Viterbi, qui mérite une formulation

plus claire en revenant aux états normaux, les gq, au lieu des états combinés, les y:, qui ne

sont qu’un moyen pour y arriver.

Remarquons que cette technique d’introduire une suite d’états combinés peut étre

utilisée pour une extension facile aux modéles du troisiéme ordre.

3.3.2 Algorithme de Viterbi pour le second ordre

Pour trouver le meilleur chemin, Q = (qi, 92,...,@r), pour une suite d’observations

donnée, O = (O1, O2,..., Or), nous définissons la quantité 6;(¢, 7) comme la probabilité du

meilleur chemin partiel amenant a l'état s; &l’instant t, passant par l’état s; & l’instant

t-1 et guidé par les t premiéres observations :

6:(2, 9) = tek on P(q192---G-1 = $i, Gt = $;,0102...0¢/2)
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Par induction, nous pouvons calculer 641 (j,k) & partir des 6t(2, 9) :

614109, &) = [max 5¢(2, 9) ai; 4]-b4(Or41)

et on garde la trace de la suite d’états qui donne le meilleur chemin amenant a l’état $3 a
Vinstant t par l’état s; & Pinstant t-1 dans un tableau yp.

Les quatre étapes suivantes résument l’extension de Valgorithme de Viterbi aux HMMs
du second ordre :

1. Initialisation

6, (4) =11;.b;(01) pour 1<i<N

62(%,7) = 61(2).a;;.b;(02) pour 1<i<N et 1 <jI<N

2. Récurrence pour3<t<T , 1<i<N et Ll<j<N

6:(9,k) = maxi <i<n[6t~1(4, J) aije]-be (Or)

WG, k) = arg; Bar, [bea (4 Jaa

3. Terminaison

P* = maxi<ij<n[6r(2,J)]

qr—1 = arg; pax lor. 3)]

of = arg; max, lérté, 3)]

4. Chemin d’états retenu (backtracking)

G% = We42(Gt41, Mee) pour T—-2>t>1

Le coit des opérations est approximativement N fois le nombre des multiplications dans

Valgorithme de Viterbi pour le premier ordre. Soit une complexité en N°T dans le pire

cas, l’algorithme est donc toujours linéaire avec la longueur T de la suite d’observations
a décoder. En plus le passage aux logarithmes nous permet d’utiliser une alternative en

N®T additions (Dans nos expériences N ne dépasse pas la valeur 10).
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3.4 Extension de l’algorithme Baum-Welch

3.4.1 Nouvelles fonctions Forward et Backward

Pour la phase de reconnaissance, le probléme est résolu par l’extension précédente de

Palgorithme de Viterbi. Mais, la question qui reste & résoudre est : comment estimer un

HMM du second ordre ? Nous avons proposé une extension de l’algorithme d’apprentissage

Baum-Welch, basée sur de nouvelles définitions des fonctions Forward et Backward, adap-

tées 4 1’évolution demandée [Kriouile 90b] :

Considérons la fonction Forward, a;(i, 7), définie comme la probabilité conjointe d’avoir

la suite d’observations partielle, de 1 4 t, et d’étre a Vinstant t— 1 4 l'état s,; et a Vétat 38;

a linstant t :

az(7, 7) = P(O102...02, 1-1 = $i, 9¢ = 3;/A)

Lemme :

N

agi (9,4) = [D> ar (i, f)aizje)-be(Org1) pour 2<t<T-1
i=1

Démonstration :

41(9, &)

= P(O10>...0141, 4 = 83,9441 = Sk/A)

= DLs P(O102..-Or41, dei = 815 9¢ = 8), 4041 = 84 /A)

= DM, P(O102...02, gt-1 = 81, 4 = 83, 441 = Sk; O14 /A)

= DE, P(O102...01, qe-1 = 81, a = 8;/A)P(qe4i = 8&/O102...01, gt-1 = $i, Gt = 85,9)

P(O141/O1Od...O;, Gt-1 = $i, Gt = 85, 941 = Sk, A)

= DM, P(O102...0¢, ge-1 = 81, ge = 85 /A) Pl gear = 8k/q—1 = 81, 9 = 85, )P(Ot41/ae41 = Sk, >)

= Dy a(t, j)aizebe (Or41)

d’out la formule cherchée.
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ar (i,j) = P(O102...Or, qr-1 = 8i,¢r = 8;/A)

nous déduisons la valeur de P(O/A) :

NON

P(O/A) = SO ¥ ari, 3)
i=1j=1

Le lemme précédent permet de calculer a;(i,j) de fagon récursive :

1. Initialisation

Qe(i,7) = Wib;(O1)a;36;(O2) pour 1<i<N et 1<j<N

2. Récurrence pour 2<t<T—1

N

O41 (9, k) = [> c(i, f)aije]-be(Org1) pour 1<j<Net1<k<W
i=1

3. Terminaison
NON

P(O/) = OY ari, 3)
t=1j=1

Le cout de calcul est approximativement N fois le nombre des opérations qui calculent

la fonction Forward du premier ordre. Soit une complexité, en N°T dans le pire cas,

toujours linéaire avec T.

Considérons, maintenant, la variable Backward, (i,j), définie comme la probabilité

de la suite d’observations partielle de t+ 1 & T, sachant qu’on était & l’état s; & Pinstant

t—let état s; & linstant t (probabilité que le modéle émette Of,, en partant de la

transition s,s;) :

Bilt, J) = P(Or41O142...Or/q—1 = $i, 9 = 8;,A)

Lemme :

N

Beli, 5) = So aijede (Orgs) Bi41G,%) pour T-1>t>2
k=1
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Démonstration :

At(2, 7)

= P(Or410142.--OT /qt—1 = $i, Gt = 8j,A)

= Dh P(Ot41Or42...O7, dea = Sk/dt-1 = 81,94 = 83,2)

= Di Platts = 8k, O41, Or42---Or/ae-1 = $i, = 8), 4)

= Dh P(gess = se/qe—1 = Si, 4 = 85,4) P(Or4i/ge-1 = $i, ge = 8j, 4141 = Se, A)
P(Ot42-.-Or/qe-1 = $i, Gt = $j, 41 = Sk, Ot41, A)

= Whi P(qess = se/qe—1 = $i, 9 = 8), 4) P(Ov4i/ae4r = Sk, A) P(Or42...Or/ge = 8), 9041 = Sx)

= Se aijpbe(Or41) F410, k)

d’ou la formule & démontrer.

Ce lemme permet de calculer f;(2,7) de fagon récursive :

1. Initialisation

Br(i,j)=1 pour 1<i<N et 1<j7<N

2. Récurrence pour T—-1>t>2

N

Be(4,5) = D> aijebde (Oty) Gigi, &) pour LD<i<gN etl <j<N
eat

3. Terminaison

Le calcul de 6;(2,7) jusqu’’ t = 2 suffit pour les formules de ré-

estimations.

Le coat de calcul des ;(i, 7) est lui aussi en N°T.
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3.4.2 Les formules de ré-estimations

Bien entendu, les formules de ré-estimations vont étre modifiées par rapport A celles du

premier ordre, puisque les calculs vont étre faits & partir des nouvelles fonctions Forward
et Backward. Mais, les définitions de €;(i,7) et de (2) seront les mémes. Soient :

Ee(2,9) = P(Ge = 53, G41 = 8;/O,)

et

(2) = P(g = 9:/O, d).

Mais il nous faut définir une autre quantité (i,j,k) qui est la probabilité de passer par

les états 5; , sj et s, respectivement 4 instant t—1 , ¢ et t+1 pendant l’émission de la
suite d’observations O :

ne(t,9,%) = P(qe-1 = $i, gt = 85, qt41 = Se/O,A)

Lemme :

Qt (2, 7) Qik bs (Or41)Bt4.1(7, &)
(85) = BOP) pour 1<t<T-1

Démonstration ;

& partir de la définition de (i,j,k) nous déduisons facilement l’égalité suivante :
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P(q@-1 = $i, dt = $5,941 = sp,0/4)

= P(O102...O%, @—1 = $i, Ut = $5, 9t+1 = Sk, Ot41, O142-.-O7/A)

= P(O1O2...Ob, dt-1 = $i, @ = 85/A)P(Gt41 = 8¢/O102..-Ot, Gt-1 = $i, Ge = 5;, A)
P(O141/O102...02, G—1 = $:,q: = $55 9t41 = Sk, A)

P(Ot42.--O7/O1O2...01, gt-1 = $i, 9 = 87, 9t41 = Sky O41, A)

= P(O;O2...O%, t-1 = $i, Gt = 83 /r)P(4qt41 = 84/91 = $1591 = 85, A)P(Or41/at41 = Sr)
P(Ot42.--O7/Gt = 83, 9t41 = Sk, A)

= a4 (4, j)aizede (Orgs) B41, &)

d’ot la relation trés importante du lemme précédent.

D’autre part, puisque les €(2, 7) et les y:(i) peuvent s’écrire & partir de leur définitions

de la fagon suivante :

N

E(i,9) = D> Plage = $i, gt41 = 55,4142 = 84/0, A)
k=l

et

N

y(t) = > P(g = 8i, get = 5)/O.A)
j=l

nous déduisons les relations entre ces trois quantités, qui vont permettre de calculer &;(7, 7)

et y:(2) & partir de 7:(7,7,k), elle aussi calculée par la formule du lemme précédent :

N

£:(4, 3) = S> mea (4,3, 4)
k=1

et

N

y(t) = >> & (4,5)
jal

Nous avons déja vu que, d’aprés la définition, une sommation sur le temps t de la

quantité y;(7) peut étre interprétée comme le compte moyen d’étre dans l'état s; pendant
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l’émission de la suite O, ou comme le compte moyen des transitions dont le départ est

Vétat s; pendant l’émission de la suite O. De méme, une sommation sur le temps t de

la quantité £:(7,7) peut étre interprétée comme le compte moyen de la transition 858;

pendant l’émission de la suite O. De maniére similaire, la définition de (i,j,k) nous

permet d’interpréter la sommation sur le temps t de cette quantité, comme le compte

moyen de la double transition s;s;s, pendant l’émission de la suite O. Ainsi, des formules

de ré-estimations convenables pour I]; , ai; , ai;; et by(l) peuvent étre :

Il; = Le compte moyen d’étre dans I état s; & Vinstant 1

Le compte moyen des transitions de l'état s; a l'instant 1 @ l'état s; & instant 2P y Jaij = = Sa
4 Le compte moyen des transitions partant de l'état s; a instant 1

fron e= Le compte moyen de la double transition s;5; 5,

ak = Le compte moyen de la transition s;3;

5, (1) = Le compte moyen d’étre dans l'état s; avec observation du symbole y |

e Le compte moyen d'étre dans l'état s,

soient :

Tl; = 71 (2)

-.. — $143)

O(a)

dig = tet MAJ #)

’ Dier &(i,3)

ra Te, Ops. y(k)
5, (I) = SS

KO = ST nl)
Notons que les contraintes stochastiques sur ces formules sont évidentes :

N

Soi =1
t=1

= eis) _,

° (2)
al

N

by
j=l

N _ .

ya = Dien Dkr M41 (3,9, k) :
ijk = 2g

k=1 Deer &(%, J)

M =
>> () =1
i=]
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3.4.3 Algorithme de Baum-Welch pour le second ordre

Les formules de ré-estimations que nous venons d’exposer nous permettent de proposer
une extension de l’algorithme d’apprentissage utilisé pour les HMMs du premier ordre.
Cet algorithme que nous appelons Baum-Welch pour le second ordre, est résumé dans les
quatre étapes suivantes :

1. Fixer des valeurs initiales

ni? ’ ay, , OP ; be (2)

pour 1<i<N , 15j75N , 1S5k<S<N , 151M

2. Calculer :

ne(2, J k) ’ Et(2, 3) ’ Ye (2)

pour 1<i<N , T<jSN , 15k<N », l<t<T

en utilisant les nouvelles fonctions Forward et Backward.

3. Nouvelles estimations

calculer : _

We , Gz , Gije , dy(t)

pour 1<i<N , 1<5j<N , 1<k<N , I1<lemM

en utilisant les formules de ré-estimations.

4. Recommencer en 2, jusqu’A un certain point limite, avec les nou-

velles valeurs estimées :

T,=l; , aj =O , aie = Qizz 5 dg(l) = d,(1)

pour 1<t<N , 1<j5N , 15k<SN , 1K1<5M

Les remarques suivantes que nous avons faites pour le cas du premier ordre sont con-
servées pour celui du second ordre :

e Le choix du modéle initial influe sur les résultats.

@ Le test d’arrét est en général le nombre des itérations, fixé empiriquement.

e Pour avoir une estimation convenable du modéle, les ré-estimations se font sur un en-
semble de plusieurs suites d’observations. Les dimensions de ce corpus d’apprentissage
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Figure 3.2. exemple de modéle ergodique

influent sur les résultats.

Pour conclure sur cette extension, dont la méthode peut étre reprise pour un passage

au troisiéme ordre, remarquons qu’il n’est pas intéressant d’étudier la complexité de cet

algorithme Baum-Welch pour le second ordre, car, une fois l’apprentissage terminé, nous

n’allons travailler qu’avec les modéles appris. Ceci étant, nous avons vu que les paramétres

de base, a; et (;, de cet algorithme se calculent avec une complexité linéaire en T.

3.5 Techniques d’implantation

3.5.1 Types des HMMs

Jusqu’a présent, nous n’avons pas encore spécifié la structure des HMMs utilisée dans

les algorithmes d’apprentissage et de reconnaissance précédents. Les structures sont nom-

breuses et diversifiées, nous allons citer, par la suite, trois types de structures intéressantes

du point de vue des applications :

1. Le modéle général ot aucune transition n’est absente. Ce modéle, dans lequel nous

pouvons aller de n’importe quel état 4 n’importe quel autre en une seule transition,

est appelé modéle ergodique. Un tel modéle est illustré, pour 4 états, dans la figure

3.2.



76 3. Modéles markoviens cachés du second ordre

CS oe

Figure 3.3. exemple de modéle & branches paralléles

B-B-B-8
Figure 3.4. exemple de modéle Gauche-Droite
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2. Le modéle 4 branches paralléles. Ce type de modéle peut étre utile pour certaines

applications par la symétrie qu’il présente dans sa structure. Un exemple de ce

modéle, a 6 états, est illustré dans la figure 3.3.

3. Le modéle Gauche-Droite défini par les trois propriétés suivantes :

e La premiére observation est produite alors que la chaine de Markov se trouve

dans le premier état;

e La derniére observation est générée alors que la chaine arrive sur l’état final;

e Une fois que la chaine quitte un état, elle ne peut y revenir, d’ot le nom de

modeéle Gauche-Droite :

W;=1 st t=1, H;=0 st ifl1 et aj;=O0 st jg<i

On choisit, en général, en plus aj; =0 si j >i+6 avec 6= 1,2,.... C’est le
cas du modéle de Bakis qui prend pour 6 la valeur 2. Un tel modéle, a 4 états,

est illustré dans la figure figure 3.4.

Pour les applications ot le signal évolue avec le temps, telles que la reconnaissance
de la parole, le modéle Gauche-Droite est plus adapté pour modéliser une telle propriété.

Ainsi, l’indice de la séquence d’états associée au signal augmente avec le temps. L’avantage

d’utiliser de tels modéles réside dans le fait qu’ils introduisent des contraintes temporelles

fortes sur la chaine de Markov, ce qui est bien adapté & la reconnaissance de mots isolés,

enchainés et le décodage phonétique. Les modéles ergodiques peuvent étre plus utiles
pour les niveaux supérieurs dans un systéme de reconnaissance de la parole continue

[Rabiner 88], par exemple, ot chaque état représente une unité phonétique.

Notons, aussi, que les contraintes du modéle Gauche-Droite n’affectent pas les formules

de ré-estimations, parce qu’un paramétre initialement nul reste toujours nul durant les ré-

estimations.

3.5.2 Probléme de l’” underflow”

Si, pour lalgorithme de Viterbi, les difficultés d’ordre numérique peuvent étre résolues

en passant aux logarithmes, ce n’est pas le cas pour l’algorithme de Baum-Welch, qui

contient 4 la fois des produits et des sommes dans les quantités qu'il calcule. En effet, cet

algorithme d’apprentissage nécessite le calcul des probabilités partielles Forward, ee (2), et

Backward, §;(2) pour (1 < ¢ < T) et (1 < i < N). D’aprés les formules récursives de

calcul de a et de @, il est clair que lorsque T croft, a et @ tendent vers 0. Pour un grand

nombre d’observations, la fonction de probabilité aura ainsi une valeur trop petite pour

étre représentée dans un calculateur.

Diverses méthodes ont été proposées pour remédier 4 cet inconvénient, dont celle con-

sistant a effectuer les calculs & partir d’approximations des logarithmes de somme. Dans

[Rabiner 83,Dours 89], nous trouvons des méthodes reposant sur l’introduction des coef-

ficients de normalisation des fonctions a et 6. Cette normalisation se répercute donc au

niveau des autres formules de ré-estimations.
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Une opération similaire est alors faisable pour le calcul de (3;(i). Il suffit d’effacer toute
trace de ce coefficient & la fin du calcul pour retrouver les valeurs réelles. Le facteur
d’échelle, indépendant de i, utilisé dans [Levinson 83a,Levinson 83b] est :

1

“SE ali)

Dans le cas du second ordre, nous pouvons utiliser le facteur d’échelle suivant :

1

~ Lisi Dea a(2, J)
Ct

Notons par &(i, 7) et G;(i, 7) les valeurs échelonnées correspondant & a;(i.j) et (2,7). Le
calcul de a4; (j,k), par exemple, est basé sur les valeurs &;(7,7), ainsi le facteur d’échelle

Ct4i dans ay41(j, k) représente seulement l’échelle de l'itération courante. Les relations

entre les deux types de valeurs seront alors :

t

&4(i,5) = (TT cela (i,j) = Crar(i, 7)
r=]

T

Bet,5) = [[] cle, 9) = DeB(3.3)
mat

avec :

t

C; = Ul Cr
r=l

et

T

Di = [I<
r=t

Ces deux relations peuvent étre démontrées facilement par récurrence. En effet :

&1(9,k) = ciai(j, k)

et

N

61410, k) = cers [D > Ge(t, J) ijn] be (Or41)
t=1
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Nt

G41 (9, k) = cer [D > (TT er )ae(2, 9 )aija}bx(Or+1)
i=1 r=1

t N

G49, k) = cesi(T] er )[D> an(6, 5) aijelbn (Org)
r=1 i=1

dot:

t4+1

Goi (9, k) = (TT cross (i, &)
r=1

La deuxiéme relation peut étre, elle aussi, démontrée de maniére similaire.

La formule de ré-estimation pour aj;, par exemple, en termes de probabilités partielles

sera :

DE? Ge41(4, J) 055 cde (O42) Br49(7, k)

Ee? DA, 141 (3, J aijtbr(Orn2)Br429,0)
Qijk =

soit :

tise = Dea Crp 1egs (4, J) aise be(Or42) Dey 2e42(i, k)
DEP DIL Corr orgs (4, Aaizsbi(Or42) Dey 2Be42(5, 0)

Or:

é+1 T T

Cri Deyo = (TT or) T] o-) = [Lo =e
r=] r=t+2 r=1

ot C est une quantité indépendante de t. Il en résulte que la formule de ré-estimation est

la méme qu’avec a et G d’origine. Cette procédure d’échelle traite de la méme facon les

autres formules de ré-estimations.

Dans nos implantations, nous avons utilisé cette derniére approche avec un facteur

d’échelle utilisant le maximum au lieu de la somme (donc toujours indépendant de i et de

J):

1
Sore

maxi<ij<n O(7,7)
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3.5.3 Probléme de données insuffisantes

Un autre probleme associé 4 l’apprentissage des paramétres de HMM via la méthode
de ré-estimation est que la suite d’observations pour cet apprentissage est nécessaire-
ment finie. Or, Baum et Petrie [Baum 66] ont montré que l’estimation du maximum de
probabilité des paramétres d’un HMM converge vers les vraies valeurs quand le nombre
d’observations tend vers l’infini. L’implication de ce théoréme est que, en apprentissage, il
y a souvent un manque d’échantillons représentatifs des différents événements : on devra

utiliser autant d’observations que possible. Cette premiére solution qui consiste 4 aug-
menter la taille de données d’observations pour lapprentissage n’est souvent pas possible.
Une seconde solution est de réduire la taille des modéles (i.e. le nombre d’états, le nombre
de symboles dans chaque état etc.). Méme si, cette solution est toujours possible, il y a
souvent des raisons physiques d’avoir choisi tel ou tel modéle ct donc la taille des modéles
ne peut pas étre changée.

Le probléme de l’insuffisance du nombre des observations dans l'apprentissage, im-
plique que certains événements de faible probabilité peuvent ne pas apparaitre dans cet
ensemble fini d’observations. Aussi, ces événements se voient-ils affectés d'une probabil-
ité nulle dont la valeur peut avoir par la suite des répercussions trés défavorables. Les
deux méthodes les plus connues pour pallier ce probléme sont celle de Jelinek et Mercer
[Jelinek 80] et celle de Levinson et Rabiner [Levinson 83a].

La méthode de Jelinek et Mercer utilise des informations supplémentaires par rapport
a celles de la séquence d’observations pour estimer les petites probabilités.

Levinson et Rabiner utilisent une méthode plus simple, consistant A ajouter des con-
traintes supplémentaires aux paramétres des modéles pour empécher les valeurs des paramé-
tres de descendre en dessous d’un certain seuil. Par exemple, on peut spécifier une con-
trainte, qui, pour des modéles avec des symboles discrets comme les ndtres, vise 4 empécher
les valeurs de la matrice B d’étre inférieures au seuil c, c’est-i-dire :

b;(k) >;

ou pour des modéles de distributions continues vise & empécher les valeurs de la diagonale
de la matrice de covariance U;,, d’étre inférieures au seuil 5, c'est-a-dire :

Ujm(7,7) > 6

C’est cette derniére approche que nous avons choisie pour l’implantation des HMMs
discrets, en testant plusieurs valeurs de € pour choisir la meilleure valeur permettant de
diminuer les effets d’insuffisance de données d’apprentissage. L’algorithme d’estimation
est inchangé puisque les contraintes sont appliquées comme un post-processeur aux for-
mules de ré-estimations, si une contrainte est violée, le paramétre relevant est corrigé
et tous les autres paramétres correspondants sont reéchelonnés pour que les contraintes
stochastiques soient respectées. Une telle technique, post-processeur, a été appliquée a
plusieurs problémes de traitement de la parole avec grand succés [Rabiner 88].
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3.5.4 Initialisation des HMMs

De nombreuses techniques d’apprentissage des HMMs et notamment celle de Baum-

Welch, démontrée dans [Baum 72], se heurtent, dans leur processus d’optimisation, &
des extrema locaux qui ne sont pas forcément globaux dans l’espace des paramétres des

modéles, ce qui empéche les nouvelles estimations d’évoluer.

Une méthode pour converger vers l’optimum global, consiste & perturber aléatoirement

les paramétres afin de s’éloigner du domaine de l’optimum local [Paul 85,Jouvet 87].

Une deuxiéme méthode pour réduire le nombre d’itérations au niveau de Vapprentissage
et pour augmenter la chance d’atteindre le maximum global, est que les paramétres doivent

étre correctement initialisés. La question clef est : comment choisir les estimations initiales

des paramétres HMM, pour que le maximum local atteint, soit le maximum global? A la

base, il n’y a aucune méthode simple ni directe permettant d’estimer les valeurs initiales

des paramétres HMM. Des expériences ont montré que des estimations initiales aléatoires,

ou bien des estimations équiprobables de II et de la matrice A sont adéquates pour don-

ner des ré-estimations convenables de ces paramétres. Cependant, pour les paramétres

de la matrice B, l’expérience a montré que des bonnes estimations initiales sont utiles

dans la cas de symboles discrets et sont obligatoires dans le cas des distributions contin-

ues [Rabiner 88]. De telles estimations peuvent étre extraites de l'ensemble de données
d’apprentissage (ou d’une partie de cet ensemble) & l’aide des segmentations manuelles ou

d’une procédure de segmentation automatique [Russel 86].

Nous avons choisi d’utiliser, -ssentiellement, initialisation équiprobable, puisque nos

modéles sont des HMMs discrets et des tests effectués sur des initialisations & partir des

données d’apprentissage ont donné pour notre part presque les mémes résultats.

3.6 Comparaison expérimentale

3.6.1 Conditions expérimentales

Pour évaluer cette extension au second ordre, nous nous sommes placés dans les mémes

conditions expérimentales d’une étude comparative, faite au sein de notre laboratoire, entre

quatre méthodes statistiques de reconnaissance de la parole [Boyer 88]. Ces méthodes sont

succintement :

e Classification des formes acoustiques [Divoux 88] : Cette méthode consiste & con-

struire un ensemble de références classifiées durant la phase d’apprentissage dans

le but de réduire la redondance des données. Elle est basée sur une notion de dis-

tance entre deux mots utilisant les scores donnés par une programmation dynamique

[Jambu 78,Rabiner 79,Briant 84,Divoux 85].

e Comparaison d’automates d’états finis [Martino 87] : Aprés une quantification vec-

torielle, cette méthode repose sur une technique permettant la construction d’un

automate d’états finis pour chaque mot et la reconnaissance se fait par une pro-

grammation dynamique adaptée aux automates d’états finis.

@ Programmation dynamique et quantification vectorielle (DTW+VQ) : Les détails de

cette méthode bien connue dans les applications de reconnaissance des formes, en
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particulier dans la reconnaissance des mots isolés et enchainés, peuvent étre consultés

dans [Burton 84,Martino 85,Boyer 87b] et dans [Linde 80] pour l’algorithme Linde-

Buzo-Gray de construction du dictionnaire des prototypes.

e La modélisation stochastique utilisant les HMMs du premier ordre. Elle repose,

comme déja vu, sur l’algorithme d’apprentissage Baum-Welch (ou Forward-Backward)

pour le premier ordre [Baum 72,Baker 75c,Liporace 82,Rabiner 83] et sur celui de

Viterbi pour la reconnaissance [Viterbi 67,Forney 73].

Ces quatres méthodes que nous allons appeler respectivement : Classification, Au-

tomate, DTW+VQ, HMM1, ont été expérimentées dans les mémes conditions, pour

pouvoir les comparer convenablement. Le corpus utilisé est un ensemble de prononciations

des chiffres en frangais (0 4 9), enregistrées par 60 locuteurs (30 hommes et 30 femmes) .
Chaque locuteur a prononcé 4 fois chacun des chiffres. La moitié du corpus (15 hommes

et 15 femmes) a servi pour l’apprentissage, et le reste pour le test. Dans ces expériences,

une distinction a été faite entre un systéme multi-locuteurs capable de reconnaitre les

mots prononcés par les locuteurs qui ont été utilisés pendant la phase d’apprentissage et

un systéme indépendant du locuteur capable de reconnaitre les mots prononcés par des

locuteurs totalement inconnus au systéme.

Le corpus est enregistré sur une machine Masscomp avec une fréquence d’échantillonnage

de 12 khz sur 10 bits. L’analyse spectrale est une FFT utilisant une fenétre de Hamming

de 256 points. Le recouvrement est de 100 points.

Dans nos expériences le dictionnaire de la QV est obtunu par classification de la parole

des 30 locuteurs de l’ensemble d’apprentissage en 128 classes. Chaque symbole de sortie

est un élément du dictionnaire, déterminé par la quantification du spectre de parole calculé

chaque 8 ms.

3.6.2 Nombre d’états d’un HMM

L’obligation de définir explicitement au départ la structure des modéles HMMs utilisés,

nous a poussé & mener une étude expérimentale sur le choix du nombre d’états de ces

modeéles.

Différents nombres d’états ont été testés dans diverses applications : modéles d’unités

phonétiques 4 deux états de Jelinek [Jelinek 76], modéles & N états de Bakis qui est

largement utilisé [Billi 82,Bourlard 86], etc. Une étude portant sur la reconnaissance de

nombres avec des HMMs de différents nombres d’états a été faite par Russel [Russel 86] :

Les meilleurs résultats sont obtenus pour un modéle possédant un grand nombre d’états

(ie. 20). De nombreux autres résultats optent pour des modéles plus restreints (trés sou-

vent 5 47 états) [Levinson 83b,Rabiner 83,Juang 85a,Juang 85b,Rabiner 85,Sugawara 85,

Juang 86]. Dans une étude préliminaire, K.M.Ponting [Ponting 88] utilise un critére statis-

tique afin de déterminer automatiquement le nombre d’états optimal d’un modéle & partir

d’un corpus d’apprentissage.

Le nombre d’états d’un HMM peut donc étre déterminé par deux approches :

1. Une approche purement expérimentale, en menant des tests sur plusieurs HMMs de

nombres d’états différents, pour déterminer le nombre d’états optimal & partir des

meilleurs résultats [Russel 86].
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2. Une approche qui essaie de donner & un HMM une explication physique explicite,

telle que le fait de considérer qu’un HMM est composé d’un nombre fini d’états,
représentant les différents segments stables de l’unité, et d’arcs de transitions entre

ces états modélisant les variations spectrales [Dours 89].

Cette derniére approche peut étre traitée & partir de deux classes de réflexions :

e La premiére est de considérer un nombre d’états correspondant approximativement

au nombre de sons (par exemple, nombre de phonémes & l’intérieur d’un mot). D’oi,

des modéles de 2 & 10 états qui seront appropriés.

e La deuxiéme est de considérer un nombre d’états correspondant approximativement
au nombre moyen des observations d’un ensemble d’occurrences de l’unité de recon-

naissance. De cette maniére, chaque état correspondra grossiérement & un intervalle

d’observations.

Notons que la plupart des applications utilisent une restriction qui consiste A considérer
un nombre d’états unique pour tous les modéles HMMs. En général, cette restriction n’a
pas une grande influence sur les performances, et elle simplifie la programmation.

En ce qui nous concerne, nous avons considéré un nombre d’états unique pour tous

les modéles HMMs. Un état initial et un état final sont souvent ajoutés A un modéle du

premier ordre pour des raisons techniques (simplification de la programmation). Ce qui
n’a pas d’effet sur les performances du modéle. Pour les mémes raisons, et comme il est

indiqué clairement sur la figure 3.1, nous avons ajouté deux états de chaque cété du modéle
du second ordre. Ce qui permet une simplification technique évidente, sans influence sur

le modéle qui peut étre considéré comme un modéle de cing états dans la figure 3.1(a) au

lieu de huit (pas d’observations aux états 0 et 1,...).

Notre étude a pour but de comparer les taux de reconnaissance fournis par ce modéle

de 5 états [figure 3.1(a)] et par ceux de la méme topologie ayant respectivement 6, 7,8 et

9 états. Ainsi, notre systéme utilisant les HMMs du second ordre (HMM2), représenté sur

la figure 3.5, est testé en ”locuteur-indépendent” avec le corpus précédent des chiffres, en
partant de ces modéles initiaux respectifs. Les résultats de cette expérience représentés

par la courbe de la figure 3.6, indiquent que les meilleurs taux de reconnaissance obtenus

sont ceux donnés par les modéles de 6 et 7 états.

3.6.3 Test en monolocuteur
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Figure 3.5. Diagramme du systéme HMM2
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Taux de reconnaissance

89.6 |»

88.5 |-

88.6 pons

e ¢tats

Figure 3.6. Comparaison des nombres d’états

Nombre d'occurrences pour l'apprentissage| 10 20 30

Nombre d'occurrences pour le test 30 20 10

Nombre 1® locuteur 2 1 0

d'occurrences mal | 9° jocuteur 2 0 0

reconues par le : B® nosutear 0 i 0

Figure 3.7. Test en monolocuteur
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HMM1 HMM1
. HMM2

(homologue) (€quivalent)

Taux de

reconnaissance 87.2 86.9 89.4

(%)

Figure 3.8. Comparaison des systemes HMM (5 états, 3 itérations)

3.6.4 Premiére comparaison

Dans cette premiére comparaison entre les deux systemes HMMs, du premier et du
second ordre, nous nous sommes intéressés 4 la question du passage au modéle équivalent
évoquée au début de ce chapitre. Ainsi, le systéme HMM2 est testé avec le corpus des
chiffres, en partant du modéle initial illustré sur la figure 3.1(a). Son modéle équivalent du
premier ordre, illustré sur la figure 3.1(b), est utilisé avec ce méme corpus pour tester le
systsme HMM1 quia en fait, 4 un ordre prés pour Baum-Welch et Valgorithme de Viterbi,
la méme configuration que celle de la figure 3.5.

Les résultats de la figure 3.8 sont les taux de reconnaissance globaux obtenus aprés un

test indépendant du locuteur dans les conditions expérimentales décrites précédemment
(30 locuteurs pour l’apprentissage, 30 locuteurs pour le test), ot le nombre des itérations
sur le corpus d’apprentissage est 3. La troisiéme colonne indique le taux obtenu par le

systéme du second ordre initialisé par le modéle de la figure 3.1(a), la premiére et la deux-
iéme montrent les taux obtenus par le systéme du premier ordre initialisé respectivement

par ’homolgue du méme modéle 4 la figure 3.9(b) et par son équivalent de la figure 3.1(b).

Nous remarquons que les résultats donnés par le systéme utilisant les HMMs du second or-

dre sont meilleurs que les deux autres. La diminution du taux d’erreurs de reconnaissance

représente un pourcentage supérieur & 17%.

3.6.5 Deuxiéme comparaison
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Figure 3.9. Un HMM du second ordre (a) et son homologue en premier ordre (b)

Pour apprécier les performances du reconnaisseur utilisant les HMMs du second ordre

d’une part, et les comparer avec celles données par les quatre méthodes illustrées dans le

paragraphe ” Conditions expérimentales” d’autre part, nous avons recommencé le test dans

les conditions expérimentales communes aux cing méthodes mais avec le modéle HMM &

7 états de la figure 3.10(b) utilisé dans [Boyer 88], avec son homologue du second ordre

repésenté & la figure 3.10(a) et avec l’équivalent de ce dernier en premier ordre illustré &

la figure 3.10(c).

La figure 3.11 représente les taux de reconnaissance obtenus par les cinq systémes en

modes multi-locuteurs et locuteur-indépendant, toujours avec trois itérations d’apprentissage.

Elle informe aussi sur le temps demandé par chaque systeme HMM pour reconnaitre les

1200 mots du corpus test. Nous obtenons, ainsi, en moyenne :

® 0.53 secondes/mot, pour le systeme HMM1 utilisant le modéle homologue,

e 1.35 secondes/mot, pour le systeme HMM1 utilisant le modéle équivalent,

e 1.62 secondes/mot, pour le systtme HMM2.
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Figure 3.10. Un HMM du second ordre (a), son homologue (b) et son équivalent (c) en

premier ordre



3.6. Comparaison expérimentale 89

Classification] Automate DTW+VQ HMMI1 HMM2

Multi-locuteurs 86 86 91 nom <u 99

locuteur-
indépendant 81 80 87 91 91 93

(valeurs relat- (1) (1) (1) (0.1)} (0.27)} (0.32)ives du

temps/mot)

Figure 3.11. Taux de reconnaissance des cing systames (7 états, 3 itérations)

Pour une comparaison plus profonde entre HMM1 et HMM2, la figure 3.12 donne
leur matrices de confusion. Théoriquement, le syst8me HMM2 fournit une modélisation
plus précise, les taux de reconnaissance des chiffres doivent s’améliorer par rapport &
ceux du systeéme HMM1. Nous remarquons qu’au contraire des autres chiffres, le taux
de reconnaissance du sept” se dégrade pour le systeéme HMM2. Il est souvent confondu
avec le chiffre cing. Cette confusion a, évidemment, une explication acoustico-phonétique.
Cette dégradation du taux de reconnaissance du chiffre ”sept”, peut étre expliquée, a
priori, par les données d’apprentissage qui sont devenues insuffisantes pour bien estimer le
modéle du second ordre correspondant. Ce modéle qui a naturellement plus de paramétres
que son homologue du premier ordre. D’ailleurs, le modéle équivalent a presque la méme
matrice de confusion que celle du modéle homologue du premier ordre, sauf que le taux
de reconnaissance du chiffre "sept” est de 76%. Ce résultat est conforme avec le fait que
le modéle du second ordre a moins de paramétres & estimer que son modéle équivalent et
avec l’explication précédente de l’insuffisance des données d’apprentissage.

Dans le but d’avoir plus de précision sur les deux systémes, la figure 3.13 illustre

une autre comparaison entre HMM1 et HMM2 par rapport au nombre des itérations

dapprentissage. Il montre, aussi, l’influence du nombre des itérations sur les résultats
de la reconnaissance. Nous remarquons que pour cette application sur les chiffres, il est
inutile d’aller au dela de 3 itérations et qu’il a fallu ces 3 itérations pour avoir le taux de
reconnaissance maximal dans les deux systémes.
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Figure 3.12. Matrices de confusion des systemes HMM1 et HMM2
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eae itérations

de 1 2 3 4 5 6

reconnaissance

HMM 89 90 91 91 91 91
(homologue)

HMM2 90 92 93 93 93 93

Figure 3.13. Influence du nombre d’itérations sur les taux de reconnaissance

Dans le cas réel, qui est la reconnaissance en mode indépendant du locuteur, le sys-
téme HMM2 apporte une amélioration de 2% par rapport aux performances du systéme
HMM1. Cette amélioration représente un pourcentage de diminution du taux d’erreurs

de reconnaissance de 23%. D’ou l’intérét de passer & un ordre supérieur de HMM.

Le paragraphe suivant donne une généralisation des systémes markoviens, permettant

ainsi de passer & un ordre supérieur quelconque.

3.7 Généralisation théorique 4 un ordre quelconque

3.7.1 Généralisation

Pour terminer ce chapitre, nous proposons une généralisation des algorithmes précé-

dents 4 un ordre supérieur quelconque, r. Cette généralisation ne sera qu’une extension

théorique des définitions et des formules déja présentées pour les HMMs du second ordre.

Ainsi, nous commengons par définir les fonctions Forward et Backward correspondani 4

Pordre r (r est un entier strictement positif) :

(21, 12, -., tr) = P(O1O2..04, G—r4 = Siy, Gt—r42 = Sin, + Gt = 8i,/A)

et:
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Be (tr, 42, --, I) = P(Oe41Or42--Or/qe-r4i = Sin Qt—r42 = Signs Gt = Si,,A)

Pour alléger les notations, nous allons noter un état s; par son indice i.

Le calcul de la fonction Forward se fera par la récurrence suivante :

e Initialisation

Or (t1, ta, --, tr) = Miz bi (O1) Qi 2p in (O2) Gi igi big (O3)-.0i 3.4, i, (Oy)

e Récurrence

N

O41 (42, 43, 0-5 br) = [SO ore (G1, 82, 0 br) Qin innings) Bip gy (Ota)
i=l

et nous aurons donc :

N

POP)= So arlis,ia,.,ir)
t1,t2,.tr=l

De méme, le calcul de la fonction Backward sera induit de la fagon suivante :
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@ Initialisation

Br (t1, t2,-y%-) = 1

e Récurrence

N

Bet, tay tr) = SO Ginin ings Ogg (Orgs) Bets (t2, 03, --strat)
trp =1

Pour une généralisation convenable des formules de ré-estimations nous avons défini
les quantités suivantes :

le. . 
. . .EP (a, ta, oy te) = P(qe—rg1 = 41, Qtorge = fa, .., ge+1 = tr41/O, A)

Ga, io, “ ip) = P(Q-r42 — 21, Qier43 = 12,0, Gti = i,/O, X)

(én, 2) = P(qe = i1, G41 = i2/O, A)

(01) = P(g = 1,/0,A)

Puis, nous avons démontré les relations suivantes :

Oe (41, 125 005 Ur) Qi in ving Ding s (Ot41) Be41 (i2, ta, «3 tng)Tatlifees "i =Ef (41, ta, tng) = 
P(O/))
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N

EP (t1, 42) = S> 3,4 (a1, 22,43)
i3=1

N

ve(t1) = SO (as, iz)
i2=1

Les formules de ré-estimations seront donc celles utilisées dans l’algorithme d’apprentissage

Baum-Welch pour les HMMs d’ordre r:

Thy = 1 (41)

a EF (i1, i)
ty? — ee

m y(t)

&3 (21, #2, i3)
Girigig = P(q3 = t3/91 = 11,92 = i2,A) = € (is, i)

grana (21, 22, -- tr)
Gijinie = Go

&2 (41, t2, +, tr—1)

T-2 tT+ly; .

=. _ t=r—1 Stan (41, 42, «+5 M41)
Qiyiz. tpg = Foo

t=r—1 &F (41, 22; --, tr)

; Deer Ormee 19)bs (k) = See

A) ST nls)

D’autre part, l’extension de l’algorithme de Viterbi se fait de la méme maniére que

celle utilisée pour les HMMs du second ordre. Nous aurons ainsi un algorithme de Viterbi

pour un ordre quelconque r basé sur la quantité :

5¢(21, 12, 47) = ax, P(9192--Gt-rGt—rg = t1, +) Gt = tr, O1O2..0;¢/2)

et résumé par les quatres étapes suivantes :
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e Initialisation

61 (1) = Tj, 5, (O1)

62(%1, 22) = 61 (21) @;,1.b:,(O2)

8r (01, 825-05 br) = bp —1 (41, G25 «05 tr) iy ig..i, 03, (OF)

e Récurrence

5¢(42, 23, -+) pga) = max|6:-1(41, 105 005 Ur) Giz ining |-Oi, 44 (Ot)

We (42,43, ing) = arg max[6e~1(41, 42, oy br )Qiy ining a]

e Terminaison

P* = max. [6(%1,%2,..,ir)]
UW stQyengtr

Gp—r4i = arg;, max, [Sr (ty, 22, ..,7,)]
Ua seytr

* . .

gr = arg;, max [67(1, %2, .., t»)]
1422..1¢

e Chemin d’états retenu

G = Pir (Gar G42 oy Vr)

95
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Remarques :

e Les démonstrations des formules de cette généralisation se font de maniére similaire

a celles développées pour les HMMs du second ordre.

e L’utilisation des HMMs d’ordre r suppose que le nombre N des états du modéle

markovien initialement choisi soit strictement supérieur 4 r.

e Pour reconnaitre une suite d’observations de longueur T, l’algorithme de Viterbi

d’un HMM d’ordre 1, utilise environ N’*+!T opérations et de l’ordre de N’+!T com-

paraisons.

3.7.2 Perspectives

Apres cette généralisation des algorithmes du systéme de reconnaissance HMM A un

ordre quelconque deux grandes questions se posent alors :

@ A quel ordre pourrons nous aller tout en ayant, d’un cété, de plus en plus de per-

formances et tout en gardant, d’un autre cété, Vefficacité du calcul ? Aura-t-on une

sorte de convergence pour les taux de reconnaissance ? et quels sont ses critéres ?

e Est-il possible de créer un systéme général utilisant les HMMs de n’importe quel

ordre suivant la demande de l’utilisateur, par exemple ?

Etant donné, |’évolution rapide du matériel informatique qui est de plus en plus perfor-

mant, des éléments de réponse peuvent étre donnés & ces deux questions loin du probleme

de Vefficacité de calcul ou non. En fait, pour une application donnée, le passage & un

ordre supérieur implique l’augmentation du nombre de paramétres a estimer. Les don-

nées d’apprentissage qui sont fixées, seront alors insuffisantes & partir d’un certain ordre.

L’idéal serait de passer a l’ordre supérieur tant que les données d’apprentissage permettent

une bonne estimation des paramétres. Le choix d’un ordre HMM dépend donc, & priori,

de la taille de application. Un systéme général utilisant plusieurs ordres HMM sera sans

doute intéressant a envisager.

3.8 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre utilisation pratique des HMMs du second ordre

grace aux formules de ré-estimations que nous avons mises au point pour pouvoir estimer

automatiquement les paramétres de ces modéles.

ry: : 
A iaLa nette amélicration du taux de r al amen manten V2

viOhn GU taux Ge FeCOnNaissance Monere i importance Gu passage au

second ordre dans les modéles markoviens cachés. Le reconnaisseur de mots isolés utilisant

ces modéles, ne peut, bien sir, qu’étre plus performant lorsqu’on lui apporte les améliora-

tions habituelles, telles que le passage du discontinu au continu ou au semi-continu et la

bonne initialisation des modéles par des prétraitements du corpus d’apprentissage. D’autre

part, le passage a un systéme de reconnaissance de la parole continue utilisant ce type de

modéles sera sans doute intéressant.
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Motivés par ce surcroit d’efficacité, nous avons ensuite proposé dans le dernier para-

graphe les éléments d’un systéme utilisant les HMMs d’un ordre quelconque. Une étude

dans cet axe de recherche serait trés utile.





4

L’algorithme VITERBI-BLOC

4.1. Introduction

Nous avons vu que les HMMs peuvent étre utilisés pour la reconnaissance de la parole
continue en généralisant l’algorithme de décodage. Ce chapitre fait l'objet de plusieurs

versions de V’algorithme de Viterbi utilisées pour ce type de reconnaissance. Dans notre
travail, nous ne nous sommes intéressés qu’au niveau de décodage acoustico-phonétique qui
est une étape importante dans les systémes de la reconnaissance de la parole continue. Plus
précisément, nos différentes versions de l’algorithme de Viterbi sont testées avec une étape
de segmentation en grandes classes phonétiques. Une de ces versions, appelée VITERBI-
BLOC, propose une nouvelle solution au probléme de la modélisation de la durée dans un
systéme de reconnaissance de la parole continue utilisant les HMMs. °

4.2 Etape de segmentation

4.2.1 Segmentation de la parole continue

Dans un processus de reconnaissance automatique de la parole continue, on fait sou-

vent appel au décodage acoustico-phonétique. La transcription d’un signal continu en

une suite discréte d’éléments appartenant & un vocabulaire fini (par exemple, l’ensemble

des phonémes), est un probléme difficile et crucial, puisque les performances des niveaux

supérieurs de reconnaissance et de dialogue homme-machine, dépendent fortement de la

qualité de ce codage.

Dans le but de réduire l'indéterminisme, plusieurs systemes de décodage acoustico-

phonétique utilisent une étape de segmentation. La segmentation de la parole continue est

un probléme trés délicat; il est difficile & résoudre puisqu’il n’existe pas d’unité élémentaire

caractérisée par des invariants que l’on rechercherait; elle est cependant nécessaire pour

réduire le flot d’information qui est issu du signal et pour faciliter la reconnaissance et

réduire le nombre d’éiéments & reconnaitre.

Une bonne segmentation de la parole est un bon départ pour le décodage acoustico-

phonétique. C’est dans ce cadre que nous avons réalisé plusieurs expériences servant de

test aux algorithmes que nous allons proposer dans ce chapitre.

Dans les différents systémes de reconnaissance analytique, nous distinguons trois dé-

marches de segmentation différentes [Obrecht 85] :

99
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e La segmentation avec reconnaissance :

Dans ces méthodes la paramétrisation du signal est liée au fait que c’est un signal
de nature parole avec ses caractéristiques propres (formants,traits,...). L’ utilisation
de ces connaissances permet une premiére reconnaissance. Ce type de segmenta-
tion fait trés souvent appel & des notions utilisées en reconnaissance des formes
(comparaison & des modéles prototypes,...) ou en intelligence artificielle (régles
heuristiques,...). Il est le plus employé par les systémes de reconnaissance de la
parole continue. Sa caractéristique essentielle est de ne pas dissocier l'’étape seg-
mentation de l’étape identification. Cette identification peut étre en éléments acous-
tiques fins (phonémes,syllabes,...) [Klatt 80,Breant 82] ou de facon plus grossiére
(voyelles,fricatives,...) [Caelen 78,Atal 76]. Cet étiquetage grossier a pour but de
guider l’étape suivante d’identification. Chaque segment obtenu ne correspond pas 4
une unité élémentaire a reconnaitre, mais appartient & une catégorie d’unités élémen-
taires. Cette segmentation cherche en priorité & restreindre la recherche de l’unité
élémentaire 4 une certaine fraction du dictionnaire.

e La segmentation séquentielle indicielle :

La premiére étape de ces méthodes consiste comme précédemment A extraire du sig-
nal de parole, des paramétres pertinents, liés & la nature du signal de parole, d’ot le
nom indice, puis une fonction de segmentation ot une distance est calculée & partir
des seuls paramétres de signal, sans accés & quelque référence que ce soit. La seg-

mentation est faite de maniére séquentielle par franchissement de seuils, et donne les
frontiéres d’unités élémentaires. Aucun étiquetage n’est fait.

Au lieu d’utiliser une fonction de segmentation, comme dans les syst8mes ARIAL
I et dans [Ruske 81], le systeme HARPY [Lowerre 80] procéde A une comparai-

son séquentielle des échantillons entre eux pour détecter une variation. Mais trés
souvent, un décodeur acoustique combine plusieurs méthodes de segmentation pour

arriver a de bons résultats, tel que le systeme MOSES [Lochschmidt 82] et le systéme

MYRTILLE [Haton 84].

e La segmentation par recherche de stationnarités :

La recherche des segments est basée sur la notion de stationnarité utilisée en traite-

ment de signal, la paramétrisation et les tests utilisés tiennent peu compte de la

spécificité du signal de parole. De maniére générale, le signal de parole est considéré
comme une juxtaposition de zones stationnaires et de zones transitoires [Ariki 84].

4.2.2 Segmentation de la parole par des HMMs

Au CRIN, la tendance & choisir le premier type de segmentation est marquée par
les prétraitements du systéme expert APHODEX pour le décodage acoustico-phonétique

de la parole continue [Fohr 86]. Ces prétraitements sont des algorithmes procéduraux qui
reposent sur différents critéres simples (intensité d’énergie, barre d’explosion, voisement,...)

pour segmenter le signal en grandes classes phonétiques : noyaux vocaliques, fricatives,

plosives.

Dans le but de contribuer & ’amélioration de cette segmentation qui est la base de

ce systéme expert de décodage acoustico-phonétique d’une part, et de tester les différents

algorithmes de reconnaissance qui vont étre proposés d’autre part, nous allons illustrer

une approche pour segmenter la parole continue s’inscrivant toujours dans le premier type
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de méthodes de segmentation, mais cette fois-ci reposant sur des modéles markoviens
cachés [Kriouile 86]. Cette approche stochastique consiste & construire, par Valgorithme
de Baum-Welch, un modéle markovien caché pour chacune des classes phonétiques plus
ou moins fines, et un dernier modéle pour le silence. La reconnaissance se fera par une des
versions de |’algorithme de Viterbi décrites aux paragraphes 5.3 et 5.5. Pour le moment,
nous définissons les six grandes classes phonétiques suivantes :

e PV : plosives voisées (/b/ , /d/ , /g/).

e PS: plosives sourdes (/p/ , /t/ , /k/).

e FV: fricatives voisées (/v/ , /z/ , /z/).

e FS: fricatives sourdes (/f/ , /s/ , /f/).

VY : voyelles.

e RE: le reste des phonémes.

Ainsi, une comparaison des deux segmentations serait intéressante :

e La segmentation par les procédures de prétraitement d’APHODEX.

e La segmentation par cette métuode stochastique appliquée & ces six classes (sans
oublier le silence).

Mais le plus intéressant serait d’exploiter les résultats des deux segmentations [Haton 87].
Par exemple, modifier APHODEX pour raisonner en paralléle sur plusieurs segmentations
ou réaliser un systéme plus général (ayant une architecture de Blackboard par exemple)
réalisant une interaction entre les deux méthodes; cette voie constituera la suite de ce
travail.

4.3 Premiéres versions de l’algorithme de reconnaissance

4.3.1 VITERBIL-réseau

En reconnaissance de mots isolés, nous avons vu que le mot reconnu est celui dont le
modéle donne le score maximum par l’algorithme de Viterbi. Par contre, le probléme du
décodage, en reconnaissance de mots enchainés et de la parole continue, se raméne souvent
a la recherche d’un chemin optimal dans un graphe. Deux types d’aleorithmes sont en
effet utilisés pour le décodage des mots enchainés par les HMMs :

e Les algorithmes ”construction par niveaux”.

© Les algorithmes de Viterbi généralisés & des réseaux phonétiques décrivant les gram-

maires des suites de mots possibles.
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Le premier type d’algorithme présente une faiblesse majeure en reconnaissance de la parole
continue, 4 cause de la récursivité introduite sur le nombre d’unités de référence contenues
dans la phrase inconnue, Par contre jusqu’a présent, le deuxiéme type d’algorithme est
celui le plus souvent utilisé dans un systéme de décodage de la parole continue se basant

sur des HMMs.

C’est avec ce dernier type que nous avons congu notre premier systéme pour segmenter
la parole continue. Les différents modéles des six classes phonétiques plus celui du silence,
définies au paragraphe précédent, sont immergés dans un réseau plus important représen-

tant la grammaire des suites de classes possibles. L’algorithme de Viterbi se généralise sur
ce modéle phonétique [figure 4.1], et la suite des classes décodées est obtenue en gardant
trace des transitions entre les modéles faisant partie du chemin optimal déterminé sur ce

réseau.

4.3.2 VITERBI-réseau-3meilleurs

Pour avoir plus d’information sur les classes décodées, nous proposons un algorithme

légérement différent de VITERBI-réseau et donnant les trois meilleurs alignements. En

combinant ces trois chemins, nous obtenons un treillis de traits phonétiques qui ne fera

qu’augmenter le taux de reconnaissance. Rappelons qu’un point du plan de parcours

de Valgorithme de Viterbi est déterminé par un instant t de la suite d’observations &

reconnaitre et un état j d’un modéle de référence. La modification apportée & l’algorithme

pourra donc étre résumée par le fait qu’au lieu de garder en un point du plan de parcours le

score maximum et le chemin partiel correspondant, on gardera les trois scores maximum et

les chemins partiels correspondants. Pour faciliter la compréhension de l’algorithme, nous

exposons une version VITERBI-3meilleurs donnant les trois meilleurs chemins dans le cas

isolé. Cette version se généralise facilement sur un réseau phonétique de la méme facon que

pour VITERBI-réseau, nous obtenons, ainsi, un algorithme VITERBI-réseau-3meilleurs

pour le cas continu. L’algorithme VITERBI-3meilleurs sera résumé par les quatre étapes

suivantes :

1. Initialisation pour 1 <i<N

5} (i) = 11:b;(O1)

67 (é) = 1ibi(O1)

63 (4) = 11,6;(O1)

2. Récurrence pourl<t<T et 1<j<N

MAX1 = max [6_1(#)ay]
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PV

PS

Sil

FS
Sil
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Figure 4.1. Grammaire des suites de classes phonétiques de longueur quelconque
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Aan 1<i,k<N WS cmaxglt Oey + 81(k) 45]

MAX3= scale? max em axg ot! ais » 6 y(kan;y » 624 (2ay]

6() = MAX1.6; (Or)

57 (9) = MAX2.b; (Ot)

52) = MAX3.b; (Or)

v1 (J) = arg[MAX1]

Yi (9) = arg[MAX2]

j ¥2 (7) = arg[MAX3]

3. Terminaison (on garde la trace des trois premiers scores)

a ly;

fy = pee lentol

*~ 270

Py = pO)

x 375

4s, = ete)

or, =arg([PT] ar2=arelPz] gf3 = arg[P5]

4. *backtracking” pourT—-1>t>1

* 1 * 2 * * 3 *
G1 = Perit) Ge= Viaeryr2) 3 = Viar (are)

Le cotit des opérations est multiplié & peu prés par 3, de méme que l’espace mémoire

pour pouvoir mémoriser les trois premiers scores en chaque point, et leur alignement

correspondant. Le nombre des comparaisons & effectuer fait augmenter encore plus le coat

global.

i En fait, nous avons développe un algorithme plus général que VITERBI-réseau-3meilleurs

‘ donnant les n meilleurs chemins. Nous avons choisi la valeur 3 comme compromis entre
la complexité qui augmente, et |’amélioration des résultats. De plus les expériences ont

permis de constater que le choix au dela de la valeur 3 ne changera presque pas les résultats.

Une comparaison des trois meilleurs chemins obtenus par cette version de l’algorithme

de Viterbi, nous a permis de faire les deux remarques suivantes :

4

4
Dea LL
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e Le meilleur chemin d’états de la grammaire obtenu, n’entraine ni la meilleure seg-
mentation, ni la meilleure concaténation des classes phonétiques.

e Une erreur du décodage ou de segmentation influe, généralement, sur le reste du

chemin 4 décoder.

Ces deux remarques ont joué un réle important sur nos ‘orientations illustrées par la
proposition de l’algorithme VITERBI-BLOC que nous allons présenter par la suite.

4.3.3 VITERBI-frontiéres

Nous supposons, dans ce cas, que les frontiéres des segments de la phrase a décoder
sont connues. Il ne reste plus qu’a étiqueter ces segments. VITERBI-frontiéres

est une version de l’algorithme de Viterbi qui, 4 partir de la suite d’observations

de la phrase & décoder et des frontiéres connues, étiquetera la classe phonétique

correspondante 4 chaque segment. C’est, en quelques sorte, 4 une initialisation pres,

la reconnaissance des classes isolées mises bout A bout.

Le développement de cette version a deux buts principaux :

1, Evaluer la qualité de lapprentissage des modéles en contexte et juger la suff-

isance ou non du corpus d’apprentissage loin de tout probléme de durée. Le

taux de reconnaissance de cet algorithme est 4 rapprocher de celui de mots

isolés.

2. Comparer et améliorer ]’étiquetage du systéme A PHCDEX en partant de ses

propres frontiéres de segments.

4.4 Modélisation de la durée

Bien qu'il présente différents avantages, tels que clarté, rigueur, efficacité et génér-

alité, le modéle de base HMM est un modéle pauvre pour capturer et exprimer

information concernant la variabilité de la durée des sons de la parole (Crystal 86].

Il favorise en effet les durées courtes, augmentant ainsi les probabilités d’insertion

d’erreurs dans la reconnaissance de la parole. Ainsi, diverses méthodes ont été

proposées pour améliorer la prise en compte de la durée [Rabiner 85,Rabiner 88,

Cook 88,Russel 85,Russel 87,Russel 88,Bourlard 86,Levinson 86] ..etc.

4.4.1 Durée d’état explicite

Le point faible majeur d’un HMM classique est peut-étre la modélisation de la durée

d’état. Il est facile de démontrer que la densité de durée naturelle, P;(d), associée &

Vétat s; est de la forme [Rabiner 88] :

P,(d) = (aii)*-*(1 — ais)
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ot a;; est la probabilité de la transition boucle et P,(d) est la probabilité d’avoir d
observations produites successivement & l’états s;. Un simple calcul nous permet de
remarquer la relation suivante :

Pid + 1) = a%;.P;(d)

La durée la plus probable est la plus courte.

Pour la plupart des phénoménes physiques, cette densité géométrique de la durée
d’état qui décroit exponentiellement est inadaptée. Par conséquent, on préfére sou-
vent modéliser la densité de la durée d’état avec une densité de durée explicite. Cette
idée de durée variable a été développée originellement par Ferguson [Ferguson 80b]
pour modéliser le pitch dans la parole. La séquence des événements d’un HMM de
densité de durée d’état variable, P;(d), sera alors :

1. Un état initial, g; = s;, est choisi selon la distribution d’état initial Il;;

2. Une durée d, est choisie selon la densité de durée @état, P,(d,);

3. Des observations O102...Og, sont choisies selon la densité d’observations jointe
8, (O102...0g,). En général, on suppose Vindépendance des observations, ainsi :

dy

bi (O102...04,) = J] 61 (Or)
t=1

4. L’état suivant, gg = s;, est choisi selon les probabilités de transitions, ag, qo,
avec la contrainte de ne pas avoir de transitions boucles dans le modeéle, (ai; =
0,1<i< WN).

}

Cette derniére contrainte sur les transitions boucles est bien illustrée dans la fig-
ure 4.2 qui montre une représentation de deux états dans un modéle standard et sa
transformation dans un modéle & durée d’état explicite. Plus clairement, la corre-
spondance entre différents éléments intervenant dans cette modification est illustrée
dans la table de la figure 4.3.

On suppose que ]’état initial, g;, commence &t = 1 et V’état final fini At = T. Les
intervalles d’observations de durée d’état sont tous inclus dans la suite d’observations
O102...Or. Les fonctions Forward et Backward sont, ainsi, modifiées comme suit :

a(t) = P(O1O2...01,8; fini & t/d)

et

Be(t) = P(Op41Op42-..Or/s; fini a t, A)
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t 1 dj+ 1 djt d+ 1

cuit qy dy 43
durée d, dy d.,

observations | O;O, tees Og, Og + 1+++-O1 a, Ogsdjt 1....O44d,+4,

Figure 4.3. correspondance entre différents éléments



108 4. L’algorithme VITERBI-BLOC

Nous avons, plus précisément [Russel 87] :

ae (2) = P(O102...01, Ge = 81/441 # i, 4)

et

P(t) = P(Ot41Ot42-.-O7, Ges F i/ qt = $3, )

Ces fonctions Forward et Backward se calculent, aussi, de fagon récursive grace aux

formules récurrentes suivantes [Russel 87,Codogno 87] :

N d

an(j) = 5° > ay a(i) ai; P;(d) [] 4;(Or-a+0)
i=] d<t @=1

et

N d

Bi) = > ai; P;(d)(T] 4; (Or40)) 8:40)
j=l d<T-t @=1

Pour pouvoir définir les formules de ré-estimations avec la durée d'état explicite, nous

allons définir d’abord, de fagon similaire au précédent chapitre, les deux quantités

probabilistes suivantes :

~ La probabilité de séjourner en s; le temps d en provenant de l'état s; :

&t(2,9, 4) = P(qt = $i, Gt41 = $j, 142 = 8), ++) 4a = $7, Ot4d41 F $;/O, 2)

— La probabilité de séjourner en s; le temps d :

¥ye(9,d) = Plat F $j, Qt41 = 87,4442 = 855-5 U4+a = 8), Uae F 8;/O, A)

Nous déduisons la relation évidente :

N

nd) = S> &(,j,4)
Isl i-y

Ces deux quantités probabilistes sont, ainsi, calculées 4 partir des deux fonctions

récurrentes Forward et Backward, grace 4 la relation importante suivante :

at (t)ai; P;(d) (ga: b; (Or40) )Pt+a(7)
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Les formules de ré-estimations s’écrivent alors [Nakagawa 88,Poritz 88] :

Tl; = y1(é, 1)

—— Li Dace &(2,5, 0)

7 Yr Lace M(t, 2)

_ Le Das $=1,01_aye=ve r(7, d)

Ys Dace Do=1 (7, 4)
b; (k)

5 iq) . Le 1d)

BO Me Ver<t (9,7)

Pour simplifier les calculs, on suppose souvent une limitation D au temps de séjour

dans un état, c’est a dire P;(d) est calculée seulement pour 1 < d < D. Avec cette

restriction, nous avons illustré sur la figure 4.4 une transition du modéle HMM &

durée d’état explicite et sa représentation équivalente dans le cas des HMMs stan-

dards [Nakagawa 88].

Dans le cas d’un HMM continu a durée d’état explicite, a la place de ré-estimer b;(k)

par la formule précédente, les quantités cjz, jj, et Uj, sont ré-estimées par des

formules identiques 4 celles utilisées dans le cas du HMM continu standard, il suffit

de remplacer y(j) par [Paci ¥#(,4)].

De la méme fagon, l’algorithme de décodage de Viterbi, est modifié. Sa quantité

probabiliste, 6;(7), est définie comme suit :

6e(2) = max = P(qiga...gt = Si, 441 F Si, O1O2...01/2)
1592 y+ Qt—-1dati

Cette quantité peut étre calculée récursivement par [Levinson 87,Levinson 88] :

d

(3) = ey ae [6:-a(7) ai; P; (d) Il b;(Or—-a+e)]]

pourl<j<N et 1<t<T.eee as tts ee
Si nous mémorisons simultanément :

VG) = (@,d") = arg; a (62(9)],

nous pourrons tracer le cheminement arriére & partir de l’état final :

gp = arg max [6r(3)]

Pa
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Figure 4.4. équivalent d'une transition avec durée explicite
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pour reconstruire la séquence d’état optimal.

4.4.2 Inconvénients

Comme nous venons de le voir, I] est assez facile d’incorporer une densité de durée

d’état explicite dans les algorithmes de décodage et d’apprentissage. Pour plusieurs

problémes d’application, la qualité de la modélisation est nettement améliorée quand

ces densités de durée variable sont utilisées. Cependant, il y a des inconvénients non

négligeables dans leur utilisation. Par exemple, dans le cas de séjour limité dans un

état, la relation récurrente de l’algorithme de Viterbi devient :

d

(e—a(2) ai; P;(d) [] 6;(O1-a+0)]]
6=1

b:(7) = [max max

1<i<N ‘1<¢d<D

ce qui entraine 4 la fois que :

— le stockage est multiplié par, environ, D fois celui dans le cas des HMMs stan-

dards.

— les opérations de calcul sont multipliées par, environ, Be fois celles dans le cas
des HMMs avec durée implicite (standard).

Ul est raisonnable, dans plusieurs problémes de traitement de la parole, de choisir

par exemple D de l’ordre de 20, le calcul augmente de 200 fois environ.

Pour l’algorithme d’apprentissage, en plus de ces deux inconvénients, il y aura un

grand nombre de paramétres, associés & chaque état, 4 estimer en plus des paramétres

HMM usuels, et en général les données seront insuffisantes pour bien estimer la durée

P;(d).

4.4.3. Alternatives

En général, pour alléger certains de ces problémes, les applications utilisent des

alternatives a la densité d’état explicite précédente :

~— Une premiére méthode consiste & utiliser une densité de durée d'état paramétrique

au lieu de non-paramétrique. Par exemple, l’utilisation d’une densité Gaussi-

enne :

P;(d) = N(d, py, 05).

py(a) = Bae ew(—nd)

Les formules de ré-estimations pour les paramétres 7; et v; ont été déduites et
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utilisées avec de bons résultats (Codogno 87,Levinson 86,Levinson 87,Levinson 88].
D’autres travaux ont utilisé une durée d’état explicitée par une densité de prob-
abilité de Poisson [Russel 85,Russel 87,Bourlard 86].

— Une deuxiéme solution pour obtenir une distribution de probabilité de la durée

est de supposer une loi d’évolution temporelle convenable pour la probabilité
de transition et de déduire alors la probabilité de la durée résultante. Falaschi

a proposé une loi exponentielle, décroissante avec le temps d, de séjour dans un

état j, pour la probabilité de la transition-boucle [Falaschi 88] :

a;;(d) = exp(—pd)

La loi de probabilité de la durée résultante sera alors :

d-1

P;(d) = (1 ~ exp(—yd)) J] exp(—y8)
6=0

L’avantage de cette formulation est qu’une approximation de la relation ré-

currente de l’algorithme de Viterbi peut étre utilisée sans augmentation de la

complexité. La méthode consiste 4 ajouter & chaque état une variable (do; pour

Pétat s;) qui contient le premier instant d’entrée dans l'état. Quand on calcule

la probabilité du meilleur chemin terminant en s; & l’instant t, l'état si qui

maximise :

6:(j) = Be Ee awWagle — do; )}.b; (Oz)

est utilisé pour mettre & jour la variable do;, suivant qu'on est déjA dans un

état ou on vient de l’étre. C’est a dire :

dg; = doj si 8; = 5

t St 8; # 8}

avec la probabilité de transition, a;;(t), définie comme suit :

aij(t) = exp(—pit) si 8; = 5;

ajj(l—e

Les HMMs utilisant cette approche sont des HMMs non stationnaires, puisque

la stationnarité des chaines de Markov n’est plus respectée (a;; dépend du

temps t). Ils peuvent aussi étre appelés, comme les HMMs utilisant une densité

de durée paramétrique ou non, modéles semi-markoviens (HSMM), parce que
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les probabilités de transitions ne dépendent pas uniquement du présent état,
mais aussi du temps de séjour écoulé dans cet état. Nous trouvons aussi, dans

la littérature, les notations CVDHMM et VDHMM pour parler des modéles
markoviens cachés de durée variable continus et discrets, respectivement.

Une troisiéme solution pour incorporer de l’information sur la durée d’état est
réalisée par un post-processeur [Rabiner 88,Rabiner 89]. En effet, la probabilité

de la durée d’état, Pj(d), a été mesurée directement 4 partir des séquences de
parole d’apprentissage segmentées. Ainsi, l’estimation de P;(d) est strictement
heuristique (on utilise souvent une procédure d’alignement eeaneDGeL de Viterbi).
La mise en oeuvre de ces densités de durée heuristiques se fait en trois étapes :

1. L’algorithme de Viterbi normal est utilisé pour donner, avec son ”back-

tracking” , la meilleure segmentation, en suite d’états, de la séquence d’obse-

Tvations inconnue;

2. La durée d;, de chaque état j, est alors mesurée a partir de cet alignement

temporel;

3. Un post-processeur augmente le score logarithmique de Viterbi de la facon

suivante :

log P’(Q,O/A) = log P(Q, O/) + aug Slog [P,(d 4)
j=l

ot aq est une échelle empirique multiplicative sur les durées d’états. La

reconnaissance se fera alors 4 partir de ces nouveaux scores.

Le cott de calcul du post-processeur est négligeable devant le cofit général

de la reconnaissance. Cependant, il apporte des performances significatives

(Rabiner 88].

Une quatriéme solution pour représenter la durée, plus efficacement que dans un

HMM standard, consiste en l'utilisation des modéles & états étendus, en identifi-

ant chaque état dans un HMM standard, avec un sous-HMM ayant une fonction

de densité de probabilité d’observations unique [Russel 87], ou en remplagant

chaque état-boucle (ayant une transition boucle non nulle) par un nombre de

reproductions de lui-méme [Codogno 87].

L’avantage de cette approche est que l’algorithme de Viterbi n’est modifié en

aucun point. L’apprentissage se fait en deux étapes : Un premier apprentissage,

en général limité & un sous corpus de parole, avec les HMMs standards, suivi

d’un alignement temporel avec une procédure de Viterbi, par exemple. Il est

ainsi possible de compter la moyenne et la variance de séjour & chaque état-

boucle [Russel 87,Codogno 87], et donc de déterminer un facteur de reproduc-

tion pour chacun des états [Codogno 87]. Un deuxiéme apprentissage complet

se fera, ensuite, avec les HMMs 4 états étendus. Dans le cas des sous- HMMs

ayant une fonction de densité de probabilité d’observations unique dans chaque

identification, Les formules de ré-estimations dans l’algorithme d’apprentissage

sont légérement modifiées en prenant en compte :

ojpi-1

> ye(2)
t=;
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au lieu de:

¥(7)

et ot ¢; est lindice du premier état du sous-HMM remplacant le j°"* état

standard.
t

Malgré la simplicité de cette approche, les résultats sont, parfois, plus intéres-

sants qu’avec une durée explicite paramétrique [Russel 87,Codogno 87].

4.4.4 Durée d’unité de reconnaissance

il y a une deuxiéme forme d'information sur la durée, qui peut étre utilisée
en alternative ou simultanément 4 la durée d’état explicite. Elle consiste A

incorporer de l'information sur la durée de l’unité de reconnaissance globale,

c’est a dire, a modéliser le temps de séjour dans un modéle HMM global sans
s’occuper des différents états du modéle. Rabiner a utilisé une telle notion

pour la reconnaissance de mots enchainés, en considérant un modéle de durée

gaussien pour chaque mot du vocabulaire. La moyenne et la variance, de chaque

mot du vocabulaire, ont été estimées & partir des données d'apprentissage.

Cette densité de durée a été introduite dans les scores de reconnaissance aprés

chaque niveau de l’algorithme de décodage construction par niveaux ("level

building”) utilisé dans [Rabiner 85,Rabiner 88].

En ce qui concerne notre travail sur la reconnaissance phonétique, nous avons

repris cette notion de durée d’unité avec une nouvelle stratégie d'utilisation

de l’algorithme de Viterbi, basée sur des critéres de comparaison des différ-

ents scores de Viterbi obtenus par blocs. Le paragraphe suivant présente cet

algorithme a optimalité locale, appelé VITERBI-BLOC. Les résultats expéri-

mentaux montrent l’efficacité d’une telle approche.

4.5 L’algorithme VITERBI-BLOC

4.5.1 Description de Palgorithme

Ce paragraphe décrit un nouvel algorithme adapté a la reconnaissance de la

parole continue puisqu’il prend en compte la durée d’un segment [Kriouile 90b,

Kriouile 90a]. Cette version appelée VITERBI-BLOC permet une segmentation

et un étiquetage de la phrase inconnue au fur et & mesure de son exécution alors

que lalgorithme de Viterbi attend la fin de la phrase pour revenir en arriére

sur le meilleur chemin.

D’un point de vue probabiliste, il est plus facile de déceder, sans erreurs, un

segment court qu’un segment long. Cet algorithme apporte une solution a ce

, probleme de durée de segment en donnant des chances de décodage équiproba-

bles & des segments de longueurs différentes.

L’identification d’un segment pendant le décodage peut étre confirmée ou in-

firmée par d’autres processeurs ou sources de connaissance grace a la stratégie

locale de cet algorithme.
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La reconnaissance par l’algorithme VITERBI-BLOC est réalisée par un pro-

cessus itératif, Le principe est basé sur une procédure de comparaison des
probabilités calculées par l’algorithme de Viterbi. Ces probabilités sont celles

correspondant aux états finaux des différents modéles HMMs dans une fenétre

de trames de largeur fixe et & distance fixe de la trame de départ de lalgorithme

[figure 4.5]. Cette distance ainsi que la largeur de la fenétre, sont définies par
apprentissage. En effet, les occurrences d’apprentissage permettent d’estimer

les longueurs des segments possibles de chaque classe.

Ce processus de reconnaissance se décompose de la facgon suivante :

1. trame courante «— trame de départ

2. Exécution de l’algorithme de Viterbi pour chaque modéle A partir

de la trame courante

3. Mémorisation des probabilités obtenues dans la fenétre de com-

paraison pour chaque modéle

4. Comparaison de ces probabilités et choix du segment correspon-

dant au modéle favorable

5. trame courante «— trame juste aprés le segment choisi

6. Recommencer les étapes 2, 3, 4 et 5 jusqu’a la fin de la suite

observations & décoder.

4.5.2 Critéres de comparaison

La procédure de comparaison (étape 4 du processus) des probabilités calculées

par lalgorithme de Viterbi des différents modéles est le noyau de l’algorithme

VITERBI-BLOC. C’est, en effet, le choix du critére de comparaison qui condi-

tionnera l’efficacité de l’algorithme. Nous allons présenter deux critéres qui ont

servi de test pour l’algorithme.

Critere MAXDIFF
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1. Recherche du meilleur et du second modéle au niveau de chaque

trame de la fenétre de comparaison.

2. Calcul de la différence entre leur scores.

3. Comparaison de ces différences obtenues aux différentes trames

de la fenétre de comparaison. La plus grande différence permet-

tra de choisir le modéle favorable et la trame finale du segment

correspondant.

Ce critére permet de trouver le modéle qui se dégage le plus du lot des modéles

se terminant dans la fenétre de comparaison, il permet d’améliorer les résultats

de l’algorithme de reconnaissance (paragraphe 5.6). Il n’utilise que des traits

numériques tels que la comparaison et la différence des valeurs numériques : le

modéle choisi est celui ayant le score de Viterbi le plus grand dans une trame

et le plus éloigné des autres scores de différents modéles & cette méme trame.

Critere MAXDUREE

Ce deuxiéme critére, basé sur l’introduction de la durée globale des segments

& reconnaitre, est appelé MAXDUREE. Ce critére, un peu plus compliqué que

MAXDIFF, nous améne a modifier légérement |’algorithme d’apprentissage de

telle fagon qu’au lieu d’obtenir un modéle A = (a,A,B) nous obtiendrons

A = (7,A,B,Cy), ot Cy est un vecteur durée déterminant une distribution

de probabilité sur les différentes durée de la classe phonétique correspondante

au modéle \. L’ensemble des C forme ainsi une matrice C ot C{[i,z] est la

probabilité d’avoir la longueur t pour le modéle i.

L’idée de base de ce critére est la suivante : pour comparer un score donné par

Valgorithme de Viterbi 4 une trame t donnée avec celui de la trame suivante,

ce score doit étre multiplié par un certain coefficient probabiliste pour que la

comparaison ait un sens, Parce que le passage d’une trame a la suivante dans

le calcul de l’algorithme de Viterbi multiplie le score par deux valeurs de prob-

abilité celles de transition et d’observation. Ce coefficient est une puissance

d’ordre @ de la probabilité C[2, t] ou i est le modéle correspondant & ce score.

L’exposant q@ est une constante déterminée empiriquement pour une normali-

sation en durée des probabilités. D’ailleurs, l’expérience montre qu’avec a = 2

nous obtenons les meilleurs résultats, ceci peut étre expliqué intuitivement par

le fait qu’en passant & la trame suivante le score de Viterbi se multiplie par deux

nouvelles valeurs de probabilités. Mais, on ne peut pas affirmer ce que nous

venons de dire parce que nous n’avons aucune idée sur l’ordre de ces valeurs.

Ce critere MAXDUREE est décrit par les étapes suivantes :
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1. trame courante «— trame de début de la fenétre de comparaison

MAXDUREE +«— 0

2. Recherche de la probabilité maximale entre celles obtenues pour les

différents modéles et MAXDUREE, au niveau de la trame courante

3. MAXDUREE deviendra cette valeur maximale multipliée par un

coefficient. Ce coefficient est une puissance d’ordre a de la proba-

bilité C[i, t] ot i est le modéle correspondant 4 cette valeur maxi-

male. L’exposant a est une constante déterminée empiriquement.

4. trame courante — trame suivante

5. Recommencer les étapes 2, 3, et 4 jusqu’a la trame de la fin de la

fenétre de comparaison

6. Le modéle et la trame correspondants a l’origine de la valeur gardée

dans MAXDUREE, seront, respectivement, le modéle favorable

choisi et la trame finale du segment qui lui correspond.

Avec les notations suivantes :

Tmin : trame de début de la fenétre de comparaison.

Tmax : trame de la fin de la fenétre de comparaison.

score(i,t) : score de l’algorithme de Viterbi 4 la trame t pour le modéle i.

N : nombre de modéles HMMs.

ce critere MAXDUREE peut étre explicité de la fagon suivante :
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1. Initialisation :

MAX DUREE(Tmin) = ymax, score(i, Tmin)

arg MAX DU REE(Tmin) = arg; max

trame = Tmin

2. Induction :

MAX DUREE(t+1) = {MAX DUREE(t)}1<i<N, arg MAX DU REE(t

Clarg MAX DUREE(t), trame]*; scoreycien(i,t + Dh

arg MAX DUREE(t + 1) = arg; arg MAX DUREE(t) Max

trame= si arg MAX DUREE(t+1) # arg MAX DU REE(t)

alors t+1

3. Terminaison

modéle” = arg MAX DU REE(Tmaz)

trameTM*TM = trame

4.6 Expérimentation

4.6.1 Conditions expérimentales

Pour mesurer et comparer les performances de nos systémes, nous avons util-

isé le corpus, acquis au CRIN, de 57 phrases phonétiquement équilibrées de

Combescure [(Combescure 81,Fohr 86] prononcées 4 un rythme naturel d’élocution

par cing locuteurs masculins non professionnels. Les phrases étaient prononcées

par un locuteur expérimenté et répétées par les locuteurs (mémoire immédiate).

Ce mode opératoire était adopté pour éviter un rythme d’élocution trop lent et

une intonation artificielle de type lecture. De ce fait, la prosodie et le rythme

des locuteurs étaient homogénéisés (environ 14 phonémes par seconde). Ces

phrases ont été numérisées 4 une fréquence de 12 kHz sur 10 bits.

Segmentation manuelle

Le savoir-faire d’un expert phonéticien a permis de placer manuellement, a par-

tir des spectrogrammes numériques et de la courbe de l’énergie globale, les mar-

ques de segmentation sur le corpus numérisé. Les taux de reconnaissance que

nous donnerons par la suite sont tous fondés sur cette segmentation manuelle.
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Paramétrisation du corpus

Dans une fenétre de Hamming de 20 ms de durée, on calcule 12 coefficients
cepstraux en tenant compte d’une échelle MEL. Cette fenétre est déplacée de 10

ms afin de permettre un recouvrement des intervalles d’analyse. Chaque phrase
est représentée par une matrice réelle (12 fois le nombre de trames d’analyse).
Le nombre de trames dépend de la longueur du signal.

Classification

Chaque trame d’analyse est un point dans un espace vectoriel de dimension 11
normé par la distance euclidienne. En effet, la premiére dimension, fortement
corrélée avec |’énergie du signal, est ignorée. L’algorithme de classification
utilisé est celui initialement proposé par Buzo et Gray [Buzo 80,Gray 84]. Il
effectue une partition géographique d’un nuage de points en deux en minimisant
la distorsion moyenne de l’ensemble. On définit la distorsion d’un point par la
plus petite distance de ce point aux centres de gravité des nuages. Chaque
nuage de points est représenté par son centre de gravité. Cette famille de

représentants (qu’on appelle aussi : classes, symboles ou prototypes) forme un

dictionnaire (codebook) de prototypes. Nous avons utilisé dans nos expériences
deux dictionnaires de 64 prototypes chacun. Les deux dictionnaires DIC5 et
DIC12 sont respectivement obtenus aprés classification de 5 et 12 phrases.

Quantification vectorielle

Ce processus classe une trame d’analyse parmi l’ensemble des prototypes. Ce

classement se fait en calculant la distance euclidienne de la trame aux différents
prototypes et en choisissant celui le plus proche. Nous quantifions ainsi les 57

phrases paramétrées. Chaque phrase est représentée par une suite de prototypes
éléments de DIC5 ou de DIC12 suivant que l’on utilise l'un ou l'autre.

Application

Pour estimer un HMM par classe phonétique (7 modéles :silence, PV, PS, FV,

FS, VY et RE) nous avons utilisé 40 phrases du corpus quantifiées et leur seg-

mentation manuelle pour l’apprentissage (8 phrases par locuteur). Les 17 autres

ont servi pour tester les différentes versions de |’algorithme de reconnaissance

proposées. Chaque phrase reconnue est comparée & sa segmentation manuelle.

Les différentes étapes de ces expériences sont résumées dans le schéma de la
figure 4.6.

Plusieurs expériences ont été menées dans le but de déterminer le plus conven-

ablement possible :

* Le type du modéle initial (test avec 5, 7 et 9 états).

* Le nombre des itérations de l’algorithme d’apprentissage sur les occurences

de chaque classe, issues des 40 phrases (test avec 2, 3, 4 et 5 itérations).
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* La constante a, lexposant utilisé dans MAXDUREE (test avec 1, 1.5, 2,

2.5 et 3).

En moyenne, les meilleurs résultats sont ceux fournis par :

* le modéle initial illustré dans la figure [figure 4.7],

* 3 itérations,

* et a égal a 2.

Ce sont ces choix que nous avons utilisés pour les résultats exposés par la
suite. Mais insistons, d’abord, sur le fait que nous avons constaté que plus
le nombre d’états est grand et le nombre de transitions-boucles réduit, plus
le deuxiéme et le troisitme chemin fournis par Valgorithme VITERBI-réseau-
3meilleurs, contiennent les frontigres de segmentation correctes.

Matrice durée

Pour le critére de comparaison MAXDUREE utilisé par l’algorithme VITERBI-
BLOC, sous avons déterminé pour nos expériences une matrice durée C formée
de distributions de probabilités discrétes. Ces distributions sont calculées &
partir des échantillons de longueurs des classes phonétiques. Ces échantillons
sont obtenus 4 partir des occurrences de chaque classe se trouvant dans les 40
phrases d’apprentissage. Pour donner une possibilité d’avoir des longueurs de
classe non existantes dans le corpus d’apprentissage, nous leur avons attribué
une probabilité de petite valeur (107? dans nos expériences).
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2 Exemple de phrase reconnue

Le tableau de la figure 4.8 illustre un exemple de phrase test reconnue par

: les différentes versions de l’algorithme de reconnaissance. II présente aussi les

i résultats de VITERBI-frontiéres appliqué aux frontiéres correctes (colonne 4)

et aux frontiéres des segments donnés par la segmentation du systéme expert

APHODEX (colonne 7). Le spectrogramme de cette phrase test (”confie-moi

& quoi tu penses”) est illustré & la figure 4.9. A partir du tableau de la fig-

ure 4.8, nous remarquons, par exemple, qu’avec APHODEX deux classes sont

_ Mal reconnues ((50,57) VY —> FS, (119,125) RE —> VY), alors qu’elles

sont bien reconnues avec VITERBI-BLOC-MAXDIFF et VITERBI-BLOC-

MAXDUREE. Dans l’autre sens de complémentarité, les quatres versions de

Viterbi ont mal reconnues deux classes ((107,118) PS —> PV, (147,157) VY —>

PS) qu’APHODEX a bien reconnues. D’autres types de complementarité dans

la reconnaissance de cette phrase peuvent se déduire facilement de la méme ta-

ble. Ces résultats montrent l’importance d’intégrer les deux approches dans une

structure unique afin d’améliorer les systémes de décodage acoustico-phonétique

[Haton 87].

Résultats du corpus test

Les taux de reconnaissance de la figure 4.10 et les matrices de confusion des

figures 4.11, 4.12, 4.13 illustrent les résultats de la reconnaissance des phrases

test par les différentes versions, de lalgorithme de Viterbi, proposées. Les

mémes expériences ont été faites par les deux dictionnaires DIC5 et DIC12.

Les résultats avec DIC12 sont légérement améliorés qu’avec DIC5. Par con-

séquent, nous n’avons présenté que les matrices de confusion correspondant

4 utilisation de DIC12. Ces matrices de confusion montrent que les taux

de reconnaissance sont fortement affaiblis par celui de la classe RE. Elle est

| dans la plupart du temps reconnue comme une classe VY. Les taux de recon-

naissance des autres classes sont de méme ordre grandeur dans les 4 versions

VITERBI-réseau, VITERBI-réseau-3meilleurs, VITERBI-BLOC-MAXDIFF et

VITERBI-BLOC-MAXDUREE. Pour les six classes autres que RE, nous remar-

quons que la classe PS, la moins reconnue avec VITERBI-réseau et VITERBL

réseau-3meilleurs, est bien reconnue avec VITERBI-BLOC-MAXDIFF et surtout

avec VITERBI-BLOC-MAXDUREE. En méme temps, la classe PV, la moins

reconnue avec les versions VITERBI-BLOC, est bien reconnue avec VITERBI-

réseau et VITERBI-réseau-3meilleurs. Cette sorte de complémentarité entre les

résultats fournis par ces 4 versions peut étre utilisée efficacement dans le but

d’améliorer le taux de reconnaissance.

Comme nous l’avons déja dit, Valgorithme VITERBI-frontiéves eat asi Lou test

pour savoir si le corpus d’apprentissage est suffisant. Son taux de reconnais-

sance (68%) montre que notre corpus de 40 phrases ne permet pas un trés bon

apprentissage. Ceci s’explique par le nombre d’occurrences de chaque classe

que nous avons dans ce corpus :

* 79 occurrences silence

* 68 occurrences PV
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Figure 4.9. Spectrogramme de la phrase “Confie-moi 4 quoi tu penses”
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Version de l'alzori Viterbi DIC5 DIC 12
ersion de l'algorithme de Viterbi (%) (%)

VITERBI-réseau 59 60

VITERBI-réseau-3meilleurs 60 60

VITERBI-BLOC-MAXDIFF 62 62

VITERBI-BLOC-MAXDUREE 63 64

VITERBI-Frontiéres 67 68

Figure 4.10. Taux de reconnaissance du corpus test

121 occurrences PS&

* 34 occurrences FV

78 occurrences FS*

413 occurrences VY*

* 229 occurrences RE.

Alors que les différentes expérimentations, que nous trouvons dans la littéra-

ture, laissent penser qu’un minimum de 400 occurrences de chaque classe est

nécessaire pour un bon apprentissage. Cependant, la comparaison des taux de

reconnaissance est significative. Les algorithmes VITERBI-BLOC-MAXDIFF

et VITERBI-BLOC-MAXDUREE permettent un gain de 3% 4 4% par rapport

au taux de reconnaissance fourni par VITERBI-réseau. Ce qui est une amétio-

ration trés intéressante, surtout que ]’amélioration idéale donnée par VITERBI-

frontiéres est de 8%.

Sans passer par l’étape de segmentation, une application directe de ces systémes

pour reconnaitre les phonémes est tout a fait envisageable. D’ailleurs, nous les

avons testés avec le méme corpus segmenté en 15 classes phonétiques plus fines.

Nous constatons que les résultats se dégradent, c’est vraisemblablement & cause

de la diminution considérable du nombre d’occurrences servant & apprendre le

modéle HMM d’une classe donnée.
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sil pv ps fv fs vy fe

sil 78 15 4

pv 68 5 5 10 10

ps 6 82 5 6

¥ 9 70 19

fs 7 2 | 71

vy 1 7 1 3 82 5

re 13 10 2 48 26

(68.14 % )

Figure 4.11. Matrice de confusion de VITERBI-frontiéres
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sil pv ps fv fs vy re

sil 67 19 i

pv 68 5 5 14 6

ps 11 lt 62 6 8
(59.71%)

fv 5 66 28

i fs 7 li 14 66

vy | 4 | 6 3 }o6 |3 | 7 | 5

i

\ re | 6 | 12 |7 | 3 | 4 | 49 | 18

1

|

|

sil py ps fy fs vy re

sil 69 16 1 10 1

py 6 | 5 | 5 14 | 6

ps | il 1l | 64 5 8

( 60.42 % )

fv 5 66 28

fs 7 il 14 66

Y 13 |6 13 | 6 |3 | 72 | 5

Figure 4.12. Matrices de confusion de VITERBI-réseau et VITERBI-réseau-3meilleurs
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: sl [pv | ps | f¥ | fs |vy | re

sil | 72 16 1 6 | 2

py 66 | 6 7 2 17

ps | 9 | 12 | 69 | 4 3

W | 4 10 | 67 | 17

fs 2 7 19 70

Y!o6letls fo }a2teol,

re 13 my} 2 | 3 | 48 | 22

sl} py | ps | fv | fs | vy | re

sil 72 16 1 6 2

py 6] 6] 7 |} 4 vl ¢

po | 4 {6 72% | 5 |6

fv | 4 10 | 67 | 17

fs 2 6 19 | 71

wye ye [se fs f2 jo] a

r 133°] a] 2 2 | 48 | 24

129

(62.14 % )

(63.71 % )

Figure 4.13. Matrices de confusion de VITERBI-BLOC-MAXDIFF et VITERBI-BLOC-

MAXDUREE
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PV PS FV FS VY RE

7 34.5 56 67 70 60 18

5 10.5 18 23.5 17 28 42.5

4 16 19.5 4 3.5 9 4

T + £ 65 74 90.5 87 88 60.5

i i 70.5 75.5 71 73.5 69 22

ee 81 93.5 94.5 90.5 97 64.5

Figure 4.14. Tableau de comparaison d’APHODEX et de VITERBI-BLOC-
MAXDUREE

4.6.3 Comparaison avec les prétraitements d’APHODEX

Pour des raisons techniques, nous n’avons fait la comparaison avec les prétraite-
ments d’APHODEX qu’avec 8 phrases test au lieu de 17 phrases. D’autre part,
la version actuelle d’APHODEX ne prévoit que quatre classes dans les prétraite-
ments : les plosives, les fricatives, les voyelles et les inconnus. Par conséquent
une comparaison parfaite n’est pas envisageable, nous avons ainsi considéré que
si les plosives voisées ou sourdes sont reconnues comme des plosives alors elles
sont bien reconnues. De méme, pour les fricatives voisées ou sourdes si elles
sont reconnues comme des fricatives.

Pour dresser un tabeau de comparaison [figure 4.14] entre les résultats fournis
par VITERBI-BLOC-MAXDUREE et par les prétraitements d’ APHODEX,
nous avons utilisé les notations suivantes :

T; : Taux de reconnaissance des classes reconnues par les deux systémes.
Te : Taux de reconnaissance des classes reconnues par APHODEX et non
par VITERBI-BLOC-MAKDUREBE.

T3 : Taux de reconnaissance des classes reconnues par VITERBI-BLOC-
MAXDUREE et non par APHODEX.

T, + Te : Taux de reconnaissance des classes reconnues par le systéme
APHODEX.
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T,+T2+T 3 : Taux de reconnaissance d’une intéraction parfaite entre les deux

systémes.

Les résultats de ce tableau 4.14 montrent une large complémentarité entre

les deux approches. L’étude d’une stratégie d’interaction des deux systémes
s’impose alors.

4.7 Conclusion

Pour conclure ce chapitre, insistons sur le fait qu'un bon apprentissage et un bon
critére de comparaison feront de VITERBI-BLOC un trés bon algorithme de re-
connaissance de la parole continue. Nous pensons aussi qu’au lieu d’utiliser une

matrice durée discréte C, des distributions de probabilités continues (Gaussi-

ennes par exemple) améliorerons les résultats de l’algorithme VITERBI-BLOC-

MAXDUREE.

L’algorithme VITERBI-BLOC est un algorithme ouvert & ’intervention d’autres
processeurs pour améliorer |’identification des segments pendant le décodage.

C’est une voie de recherche qui semble trés intéressante.



132 4, L’algorithme VITERBI-BLOC



Conclusion

Des travaux intensifs sur la reconnaissance automatique de la parole utilisant

les modéles stochastiques ont été réalisés durant les cinq derniéres années.

L’application des modéles markoviens cachés du premier ordre a conduit & des

résultats impréssionnants dans le domaine de la reconnaissance de mots isolés

de mots enchainés et de la parole continue.

>

L’objectif de ce travail est de montrer que l’apport des modéles markoviens

cachés a la reconnaissance automatique de la parole est d’autant plus important

qu’on méne des réflexions fondamentales sur les modéles markoviens eux-mémes

et sur la fagon de les appliquer.

Notre travail consiste en deux améliorations significatives des modéles markoviens

cahés :

* La modélisation des modéles markoviens cachés du second ordre.

* Une nouvelle distance de Viterbi & optimalité locale.

Nous avons développé une nouvelle formulation de l’algorithme de Baum-Welch

et une extension de l’algorithme de Viterbi, qui rendent les modéles markoviens

cachés du second ordre efficaces en calcul pour des applications en temps réel.

Nous avons pu montrer, & travers les résultats d’un reconnaisseur de mots isolés,

qu’il y avait une nette diminution du taux d’erreurs de reconnaissance avec le

second ordre par rapport au premier ordre. II serait trés utile d’appliquer ces

modéles du second ordre 4 la reconnaissance de mots enchainés ou & celle de

la parole continue. L’extension & des modéles markoviens cachés d’ordre plus

élevé a été aussi discutée. La généralisation & un ordre supérieur quelconque

de ces modéles HMM, ouvre une voie de recherche sur le choix de l’ordre des

HMMs permettant une bonne reconnaissance tout en gardant l’efficacité de cal-

cul, et sur la possibilité de réaliser un systéme général intégrant des différents

ordres HMMs.

Enfin, nous avons proposé une nouvelle stratégie d'utilisation de Valgorithme de

Viterbi dans la phase de reconnaissance pour la parole continue. Elle est basée

sur une procédure de comparaison d’optimum locaux calculés par |’algorithme

de Viterbi dans une fénétre de trames de largeur fixe et & distance fixe pour les

différents modéles HMM. Cette stratégie, par bloc, a donné de meilleurs résul-

tats que les versions classiques de l’algorithme de Viterbi. Elle laisse entrevoir

133
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des résultats encourageants et permet surtout lutilisation de traits acoustiques

dans le processus de reconnaissance. En effet, le point faible des HMMs réside

dans le fait qu’ils forment un systéme fermé par rapport 4]’introduction des con-

naissances spécifiques au domaine de la parole. L’algorithme VITERBI-BLOC

représente une bonne voie pour remédier & cet inconvénient. En effet, par le

biais des choix des critéres de comparaison, il permettra une forte intéraction

avec d’autres processeurs pour confirmer ou infirmer un segment décodé. La

recherche dans cette voie s’impose, surtout qu’au CRIN le syst8me APHODEX

fournit de bons outils pour commencer cette recherche.

Enfin, une trés bonne continuation de ce travail, sera la réalisation d’un systéme

pour la reconnaissance de la parole continue intégrant :

* Les HMMs du second ordre,

* Lalgorithme VITERBI-BLOC,

* Des techniques & bases de connaissances.

Par exemple, la réalisation d’un systéme utilisant l’extension de l'algorithme de

VITERBI-BLOC au second ordre en interaction avec d’autres processeurs ou

sources de connaissance, grace & la stratégie locale de cet algorithme.
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Résumé

Des travaux intensifs sur la reconnaissance automatique de la pa-

role utilisant les modéles stochastiques ont été réalisés durant les cing

derniéres années. L’application des modéles markoviens cachés (HMM)

du premier ordre a conduit 4 des résultats impréssionnants dans le do-

maine de la reconnaissance de mots isolés et de la parole continue.

Notre objectif était de montrer que l’apport des modeéles markoviens

cachés a la reconnaissance automatique de la parole est d’autant plus im-

portant qu’on méne des réflexions fondamentales sur les modéles markoviens

eux méme et sur la facon de les appliquer.

Notre travail consiste en deux améliorations significatives des mod-

éles markoviens :

e La modélisation des HMMs du second ordre.

e Une nouvelle distance de Viterbi 4 optimalité locale.

Nous avons développé une nouvelle formulation de l’algorithme de

Baum-Welch et une extension de l’algorithme de Viterbi, qui rendent les

modéles markoviens cachés du second ordre efficaces en calcul pour des

applications en temps réel. Nous avons pu montrer, a travers les résultats

d’un reconnaisseur de mots isolés, qu’il y avait une nette amélioration

du taux de reconnaissance avec le second ordre par rapport au premier

ordre. L’extension 4 des HMMs d’ordre plus élevé a été aussi discutée.

Enfin, nous avons proposé une nouvelle stratégie d'utilisation de

Valgorithme de Viterbi dans la phase de reconnaissance de la parole

continue. Elle est basée sur une procédure de comparaison d’optimums

locaux calculés par l’algorithme de Viterbi dans une fenétre de trames

de largeur fixe et 4 distance fixe pour les différents modéles HMM. Cette

stratégie, par bloc, a donné de meilleurs résultats que les versions clas-

siques de l’algorithme de Viterbi. Elle laisse entrevoir des résultats en-

courageants et permet une forte interaction avec d’autres processeurs

acoustiques pour confirmer ou infirmer un segment décodé.

Mots clés :

Reconnaissance automatique de la parole

Modéles markoviens cachés du premier et du second ordre

Algorithme de Viterbi

Algorithme Baum-Welch


