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Résumé

Les systémes de reconnaissance vocale se composent généralement d’'un module de
reconnaissance et d’'un module de détection de parole. Le module de détection indique les
périodes de parole au module de reconnaissance. Les non-détections de parole sont donc
des erreurs graves, ainsi que les détections de bruit qui peuvent étre reconnues comme des
mots du vocabulaire. Dans le cadre de la parole continue une plus grande précision des
frontiéres des phrases détectées est de plus exigée afin d’éviter les insertions ou omissions
de mots qui peuvent perturber la reconnaissance de toute la phrase de part ’application
d’un modéle de langage. Dans la premiére partie, nous proposons une méthode d’éva-
luation rigoureuse pour examiner en détail les influences d’'un module de détection sur
un systéme de reconnaissance. [’évaluation est effectuée a la fois au niveau des résultats
de détection et du systéme de reconnaissance. Nous montrons que les performances du
module de détection sont insuffisantes d’une part pour des communications bruitées, et
d’autre part dans le cas de la détection de parole continue. Il est aussi montré que les
réglages du module de détection différent selon le réseau d’appel, le niveau de bruit et le
vocabulaire. Afin de pallier & ces insuffisances nous évaluons dans la seconde partie une
méthode de réduction de bruit qui s’avére performante quand le bruit est stationnaire
et d’un niveau élevé. Nous cherchons ensuite a affiner I’estimation de la distribution de
I’énergie a 'aide des statistiques d’ordre supérieur. Enfin, pour réduire les détections de
bruit de courte durée et améliorer la détection de parole continue, nous étudions l'inté-
gration dans le module de détection d’'un paramétre de voisement, puis des coefficients
cepstraux fusionnés par une analyse discriminante. Ces approches permettent une amélio-
ration significative. L’approche fondée sur le paramétre de voisement donne les meilleurs
résultats et réduit de plus la sensibilité de réglage du module de détection.
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Abstract

Speech recognition systems generally contain a speech detection module that detects
speech periods to be recognized by the speech recognition module. The non-detections of
speech signals are major errors as well as noise detections that may be recognized as a
vocabulary word. Moreover continuous speech recognition requires more precise bounda-
ries of detected sentences to avoid insertions or omissions of words, that may disturb the
recognition of the whole sentence due to the application of the language model. In the first
part, we propose an evaluation framework to study in depth the influence of a detection
module on a speech recognition system. The evaluation considers both speech detection
and recognition errors on several large databases. We show the need to reduce errors in
noisy environment and to improve continuous speech detection. It is also shown that the
tuning of the detection module depends on the noise level, the transmission system and
the vocabulary. In order to solve these problems we first evaluate in the second part a noise
reduction module to improve results in noisy conditions. We propose a better estimation
of the energy distribution using high order statistics. We integrate into the speech detec-
tion module a voicing parameter and also Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCCs)
using a linear discriminant analysis. The noise reduction system is significantly efficient
with high level, stationary noise. The integration of the voicing parameter or the MFCCs
is efficient to reduce non-stationary noise detections and to improve the continuous speech
detection. The best approach is provided by using the voicing parameter, and it reduces
the sensitivity of the adjustment of the detection module.
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Introduction Générale

Le langage parlé est le mode de communication le plus naturel chez I’homme. En effet,
la parole permet un échange rapide et efficace d’informations entre deux personnes, plus
rapide que I’écriture, la gestuelle, etc. Ce mode de communication permet en outre une
activité visuelle ou gestuelle simultanée.

Ainsi, avec 'apparition de I'automatisation de la communication homme-machine, le
réve d’une interaction vocale entre ’lhomme et la machine est apparu trés tot. Pour réaliser
cette communication homme-machine, les recherches sur la reconnaissance automatique
de la parole ont débuté dés les années 50. Et ce réve devient de plus en plus réalité.
Depuis ses débuts, les problémes de la reconnaissance vocale n’ont cessé d’évoluer, avec
notamment 1’expansion de la téléphonie.

En effet, la grande complexité de la parole est modélisée de plus en plus précisément.
Les personnes parlent différemment selon leur age, leur sexe, leur accent, etc., mais éga-
lement selon le contexte dans lequel elles se trouvent, si elles sont anxieuses, stressées,
si elles parlent dans un milieu ambiant bruité, etc. De la prise de son va également dé-
pendre la qualité du signal de parole, par exemple les contraintes de prise de son pour
la transmission téléphonique ne nous placent pas dans les conditions optimales de qualité
sonore. Il y a ainsi un grand nombre de paramétres dont la reconnaissance doit étre in-
dépendante. Il est vrai que selon les applications recherchées, les problémes peuvent étre
limités. Par exemple, les logiciels de dictée vocale utilisent une prise de son de bonne
qualité, et la reconnaissance peut étre adaptée pour se limiter a reconnaitre la voix d’une
seule personne.

Dans le cadre de la reconnaissance vocale pour des applications téléphoniques, les pro-
blémes actuels restent la reconnaissance d’un grand nombre de mots isolés (par exemple
pour un annuaire vocal), et la reconnaissance de la parole continue, c’est-a-dire la re-
connaissance de phrases du langage courant. Avec 'importance croissante des téléphones
portables, la qualité sonore est diminuée, d’une part par la transmission de la parole avec
ces réseaux cellulaires, et d’autre part par I’environnement souvent bruité des appels. Ces
téléphones sont utilisés dans n’importe quel lieu, et avec des réceptions médiocres.

Afin d’éviter de chercher & reconnaitre de la parole sur des périodes de silence, il est
important de détecter les périodes de parole et ainsi a la fois améliorer les performances
et réduire le cotit du systéme de reconnaissance vocale. Le systéme de reconnaissance est
donc constitué d'un module de détection de parole et d’'un module de reconnaissance de
la parole. Notre étude porte sur les méthodes de détection la parole dans le bruit dans
le cadre de la reconnaissance vocale, pour des applications téléphoniques. Ainsi le signal
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regu, a reconnaitre, a été perturbé par I'environnement de I'appel, par la transmission,
mais également par la détection d’activité vocale présente dans le systéme de transmission
selon le réseau utilisé. Une détection robuste a tous ces parameétres perturbateurs permet
une meilleure reconnaissance de la parole. Elle est d’autant plus indispensable si le milieu
ambiant est bruité. Dans le cas de la reconnaissance de parole continue, il ne s’agit plus de
détecter des mots isolés, mais des phrases entiéres. Les temps d’hésitation de la personne
sont un parameétre perturbant la détection, car une phrase risque alors d’étre fragmentée
en deux détections. Le module de reconnaissance de la parole continue nécessite de plus
une précision plus grande en début et fin de détections, que pour la reconnaissance de
mots isolés. En effet le module de reconnaissance de parole continue peut reconnaitre des
phrases comportant un nombre indéfini de mots, une détection incluant du silence ou
du bruit au début ou a la fin de la phrase peut donc entrainer des insertions de mots,
principalement des mots courts comme des articles. Nous concentrons cette étude plus
particuliérement sur ’amélioration des performances de la détection de parole bruitée, et
de la parole continue.

Ce document se compose de deux parties principales. Dans la premiére partie nous
présentons d’abord le probléme de la détection de parole. Dans le Chapitre 1 “Contextes
de la détection de parole’, nous détaillons les approches de la détection de parole selon
différents contextes afin de déterminer les différences et similitudes des méthodes de dé-
tection. Plus particuliérement, nous étudions la détection pour la reconnaissance vocale
dans le Chapitre 2 “Détection de parole pour la reconnaissance vocale”. Dans ce chapitre
nous présentons le module de détection fondé sur un automate Bruit/Parole a cinq états
et les trois critéres qui controlent les transitions d’un état a 'autre. Nous étudions éga-
lement les influences du module de détection sur le systéme de reconnaissance, ce qui
nous permet de définir notre méthode d’évaluation qui est comparée a d’autres méthodes.
Dans le Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection”, nous étudions
en détail les sources d’erreurs du module de détection. Ainsi, les résultats sont dégra-
dés par rapport a une segmentation idéale dans le cas d’environnements bruités par des
bruits de courte durée ou avec un niveau de bruit élevé, mais également dans le cas de la
détection de parole continue, et selon le vocabulaire employé. Les principales sources d’er-
reurs permettent de définir les objectifs de la thése au Chapitre 4 “ Voies envisagées pour
l’amélioration du module de détection”’. Dans ce chapitre, une étude comparative des trois
critéres du module de détection fondé sur 'automate Bruit/Parole détermine le meilleur
critére qui sera le critére de base que nous cherchons a améliorer. Les objectifs définissent
ou doivent étre apportées les améliorations; une étude des systémes de détection existants
permet de dégager les caractéristiques et méthodes envisageables pour ces améliorations.
Nous définissons ainsi les axes de recherche pour obtenir le meilleur critére.

Dans la seconde partie, nous approfondissons les différents axes de recherche précé-
demment définis pour I'amélioration du module de détection. Ainsi dans le Chapitre 5
“Meéthode de débruitage”, les performances des trois critéres du module de détection sont
évaluées avec une méthode de débruitage. Le but est de réduire le niveau de bruit du signal
pour permettre une meilleure détection et une meilleure reconnaissance de la parole. Cette
approche s’avére performante pour les bruits stationnaires, mais ne permet pas de réduire
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les bruits impulsifs ou de courte durée. Nous cherchons donc a réduire les détections de ces
derniers bruits. Ceci se traduit par I'intégration d’une nouvelle décision dans I’automate.
Une étude au Chapitre 6 “Intégration d’une nouvelle condition dans l’automate’ permet
de déterminer la meilleure intégration de cette nouvelle décision. Le but de cette décision
est soit d’affiner I'estimation de la distribution de ’énergie, soit d’apporter plus d’informa-
tions a 'aide des caractéristiques déterminées dans la premiére partie de la thése. Ainsi le
Chapitre 7 “ Utilisation des statistiques d’ordre supérieur” présente une approche a I’aide
des statistiques des moments d’ordre 3 pour estimer plus précisément la distribution de
I’énergie. Deux approches ont ensuite pour objectif d’apporter plus d’informations a I'aide
de caractéristiques différentes de 1’énergie. Le Chapitre 8 “ Utilisation d’un paramétre de
voisement’ propose l'intégration d’un paramétre de voisement dans la prise décision. Afin
d’intégrer un grand nombre de caractéristiques, une étude des approches de fusion de
données est proposée au Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion de données’. Nous intégrons
I’analyse factorielle discriminante avec les coefficients cepstraux et les coefficients de la
sortie du banc de filtres. Une combinaison des coefficients cepstraux avec le paramétre de
voisement et le moment d’ordre 3 est également proposée.

Pour conclure, nous confirmons que les objectifs proposés sont atteints par ’approche
présentant les meilleures performances qui est celle employant le paramétre de voisement.
Puis nous présentons quelques perspectives de recherche pour la détection de parole.






Premiére partie

La détection de parole






Cette partie “La détection de parole’ a pour but de poser le probléme de la détection
de parole pour la reconnaissance vocale et de définir les objectifs de la thése et les moyens
de les atteindre.

Dans le Chapitre 1 “Contextes de la détection de parole’, nous décrivons les princi-
paux contextes de la détection de parole afin de situer la détection de parole pour la
reconnaissance vocale. Nous distinguons ainsi la détection d’activité vocale, la détection
en segments voisés/non-voisés/silence et la détection Bruit/Parole. Ce chapitre montre
les différences et similarités de la détection de parole selon les contextes.

Dans le Chapitre 2 “ Détection de parole pour la reconnaissance vocale’ nous présentons
la détection de parole pour la reconnaissance vocale employée dans cette étude et le prin-
cipe d’évaluation. Le module de détection de parole est fondé sur un automate, dont les
transitions peuvent étre contrdlées selon trois critéres. Nous étudions ensuite I'influence
importante du module de détection sur le systéme de reconnaissance. Cette étude permet
de définir le principe d’évaluation du module de détection qui se compose de deux par-
ties, d’une part I’évaluation du module de détection isolé, et d’autre part ’évaluation du
module de détection dans le systéme de reconnaissance. Le principe d’évaluation s’avére
rigoureux en comparaison des méthodes d’évaluation employées ces derniéres années dans
des systémes de détection. Ce chapitre montre d’'une part que le systéme de reconnaissance
peut étre rendu plus performant en diminuant les erreurs dues au module de détection,
et d’autre part que I’évaluation du module de détection doit se faire par une évaluation
des résultats de détection mais également par I’évaluation des résultats du systéme de
reconnaissance.

Pour dégager les insuffisances actuelles du module de détection, nous nous proposons
ensuite d’étudier le détail des erreurs de détection et de reconnaissance pour un critére
particulier du module de détection. Dans le Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs
du module de détection”, I’étude des erreurs débute par I’examen de l'influence du seuil
de détection sur une base enregistrée en environnement RTC, puis de l'influence des
environnements et du rapport signal a bruit sur des bases enregistrées en environnement
RTC et GSM. Une étude de I'influence du vocabulaire est ensuite réalisée.

Nous étudions le cas particulier de la base GSM A (présentée au paragraphe 3.2)
pour un rapport signal & bruit inférieur & 18dB. En effet, sur cette partie de la base les
résultats sont particuliérement dégradés a cause d’un grand nombre de bruits impulsifs,
moins important en environnement RTC. Pour préciser I'influence du bruit, nous étudions
les performances du module de détection sur la partie de la base GSM A dont les en-
registrements ont un rapport signal a bruit supérieur a 18dB, avec un ajout a différents
RSB de deux types de bruits stationnaires.

Aprés avoir considéré le cas de la reconnaissance de mots isolés, nous détaillons le cas
de la parole continue. Ce cas doit étre considéré difféeremment. La détection recherchée
n’étant plus des mots, mais des phrases, d'une part le type des erreurs du module de
reconnaissance est différent, d’autre part l'influence des erreurs du module de détection
sur le systéme de reconnaissance n’est pas le méme que dans le cas des mots isolés. En
effet une phrase dont le début n’est pas détecté peut entrainer la suppression d’un mot
de la phrase.



Ce chapitre permet de déterminer les principales sources d’erreurs du module de détec-
tion et de présenter la méthode d’évaluation du module de détection au cours de I’étude.

Le chapitre 4 “Voies envisagées pour l’amélioration du module de détection” a pour
but de définir les axes de recherche de cette thése. Dans un premier temps le rappel
des principales sources d’erreurs du module de détection déterminées dans le chapitre
précédent permet de définir les objectifs de la thése. Nous évaluons le critére le plus
performant a l'aide d’une étude comparative des trois critéres du module de détection, qui
sera le critére de base que nous cherchons a améliorer. Nous présentons ensuite différents
systémes de détection pour dégager les caractéristiques et approches envisageables pour
discriminer davantage le bruit et la parole. Ces caractéristiques sont plus particuliérement
étudiées sur les segments de bruits et de parole des bases de données sur le réseau RTC
et GSM. Nous pouvons ainsi définir les axes d’étude pour 'amélioration du module de
détection.

Nous intégrons ensuite ces approches les plus adaptées a notre probléme dans le module
de détection & partir du critére le plus performant dans la partie II “Amélioration du
module de détection’”.
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Chapitre 1

Différents contextes de la détection de
parole

1.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif de présenter les différents contextes de détection de pa-
role afin de comprendre les différences et similarités avec la détection de parole pour la
reconnaissance.

La parole est un signal complexe qui est trés difficile & décrire de part sa variabilité
temporelle et fréquentielle et de part sa dépendance au locuteur et a son état. La parole
peut cependant étre classée selon différents critéres, présentés en Annexe A. Les coef-
ficients qui parviennent aux systémes de détection de parole sont issus de ’analyse du
signal. Différents coefficients employés pour la détection de parole comme les coefficients
cepstraux aussi appelés MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients) ou les coefficients
LPC (Linear Predictor Coding).

Les méthodes de détection de parole dans le contexte de la reconnaissance vocale ont
déja fait 'objet de nombreux travaux. Il est cependant important de noter que le probléme
de détection de parole se retrouve dans d’autres domaines du traitement de parole que la
reconnaissance vocale. Ces détections peuvent segmenter la parole de différentes fagons
selon le cadre de ’étude (phrases, mots, ou unités acoustiques), ainsi la terminologie
employée différe selon la détection recherchée.

Nous parlons de systémes de détection de parole lorsque le contexte n’est pas différen-
cié. La terminologie de module de détection est utilisée dans le cadre de la reconnaissance
vocale.

Nous regroupons les différents systémes de détection selon la précision attendue: la
détection d’activité vocale qui doit étre le plus rapide possible, la détection des segments
voisés/non-voisés/silence qui recherche une détection précise au niveau des sons consti-
tuant la parole, et la détection Bruit/Parole, appliquée en reconnaissance de la parole
bruitée.

Nous présentons donc dans le paragraphe 1.2 la détection d’activité vocale, dans le
paragraphe 1.3 la détection en segments voisés/non-voisés/silence. Puis, le paragraphe 1.4
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présente la détection Bruit/Parole.

1.2 Deétection d’activité vocale

La détection d’activité vocale (DAV) a pour but de détecter avec un délai minimum les
périodes de parole. Il est généralement recherché une détection sans omission, ni coupure
de la parole, sans nécessairement une précision importante au niveau des frontiéres de la
détection. La DAV est utilisée pour le codage de la parole souvent lié a la transmission
mais aussi pour les modules de débruitage ou d’autres problémes nécessitant une détection
rapide. Dans les codeurs, la DAV permet de réduire le débit, les périodes de bruit n’étant
pas transmises avec le méme débit, tandis que pour le débruitage, la DAV permet une
mise & jour des parameétres du bruit.

De nombreux systémes de détection d’activité vocale ont été élaborés. Nous ne citons
ici que quelques uns d’entre eux.

Dans [Freeman et al., 1989] et [Braun et al., 1990] une méthode de détection, destinée
a la transmission GSM & 13 kbit/s, utilise deux systémes de détection a la suite, une DAV
permettant d’estimer spécifiquement les statistiques du bruit, 'autre les intégrant pour
la détection finale. La premiére DAV est consiste en la comparaison d’un seuil avec la
sortie d'un filtre inverse qui permet de réduire le bruit supposé stationnaire, et de générer
parfois un bruit de confort calculé avec ’estimation du bruit. La deuxiéme DAV affine la
détection de la premiére DAV par comparaison de I’énergie du signal a un seuil. Seules
les caractéristiques spectrales (LPC) utilisées pour la transmission sont nécessaires.

La DAV du codeur G.729 & 8 kbit/s (cf. [ITU Recommendation, 1996]), utilise égale-
ment deux DAV a la suite. Les caractéristiques acoustiques utilisées sont 1’énergie, I’énergie
dans les basses fréquences de 0 Hz a F; Hz, le taux de passage par zéro et la distorsion spec-
trale. Les paramétres extraits sont les coefficients d’autocorrélation R(7) avec i = 0, - -+ ,12.
L’énergie est calculée par:

E; = 101005 B(0)). (1)

o N = 240 est la taille de la fenétre d’analyse LPC. L’énergie dans les basses fréquences
est donnée par:

1
E = 1Olog0(Nh*Rh), (1.2)

ou h est la réponse impulsionnelle d’un filtre avec une fréquence de coupure de F; Hz, et
R est la matrice d’autocorrélation de Toeplitz avec les coefficients d’autocorrélation sur
chaque diagonale. Le taux de passage par zéro est calculé par:

M—-1

> Isgn(a(@) = sgn(x(i — 1)), (1.3)

1=0

1

70 = —
2M
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ou M = 80, z(7) est le signal d’entrée, et sgn(z) = 1 si x est positif et sgn(x) = —1 sinon.
Les coefficients de prédiction linéaire sont obtenus & partir des coefficients d’autocorréla-
tion afin de calculer la distorsion spectrale:

10

AS =) (LPC; — LPC;)*, (1.4)
=0

ot LPC; est le vecteur des coefficients de prédiction linéaire de la trame courante et LPC;
est le vecteur de la moyenne des coefficients de prédiction linéaire calculée sur le bruit de
fond.

Cette DAV est modifiée dans [Watson et al., 1997, en utilisant le pitch pour I'adap-
tation des paramétres du bruit et du seuil sur I’énergie dans la seconde DAV. Cette
adaptation est effectuée si le pitch est continu c’est-a-dire si les variations du pitch suive
une certaine tolérance. Dans [Cavallaro et al., 1998|, les mémes paramétres acoustiques
sont employés, mais les critéres de décision sont fondés sur la logique floue. Le méme prin-
cipe est utilisé dans [Beritelli et al., 1999] pour une application avec deux microphones.
Cependant dans ce cas, il est possible d’utiliser la fonction de cohérence (cf. |[Le Bouquin-
Jeanneés et Faucon, 1995]) pour une réduction de bruit performante. Dans [Sohn et Sung,
1998, le seuil adaptatif est remplacé par une régle de décision fondée sur un rapport de
vraisemblance, s’appuyant sur les statistiques du bruit estimées lors de la premiére DAV.
Ce systéme permet d’étre plus robuste face aux bruits non stationnaires. La DAV de [Dou-
kas et al., 1997|, détaillée au Chapitre 7 “Utilisation des statistiques d’ordre supérieur”,
paragraphe 7.6, est fondée sur la minimisation du cumulant croisé de la sortie de deux
filtres, et permet une séparation de sources du bruit et de la parole.

La détection de parole recherchée dans le cadre de la DAV est une détection trop
sensible pour un module de reconnaissance. Il est important, comme nous I’avons vu au
cours de I’étude du Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection” de
diminuer les détections de bruits considérés comme de la parole. Cependant la détection
de parole pour la reconnaissance vocale permet un délai plus important que pour la
transmission, et donc d’employer des caractéristiques dont I’estimation peut étre plus
cotiteuse en terme de délai.

Notons que [Hsieh, 1998] emploie une détection de parole trés simple pour un systéme
de reconnaissance similaire a une détection d’activité vocale. Cette détection est fondée sur
la comparaison de I’énergie a un seuil. Les performances ne sont cependant pas démontrées
dans un environnement bruité.

Une détection plus fine pour la reconnaissance de parole peut étre envisageable, comme
la détection en segments voisés/non-voisés/silence.

1.3 Détection de segments voisés/non-voisés/silence

Cette détection plus fine qui segmente la parole en parties voisées ou non-voisées, est
utilisée pour le codage de la parole, les parties de parole voisées et non-voisées ne sont
pas codées de la méme facon, pour de la segmentation automatique de parole, utilisé par
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exemple pour la labellisation de bases de données pour la synthése vocale. Mais cette
détection peut aussi étre employée pour la reconnaissance de parole (¢f. [Rabiner et Sam-
bur, 1977|, [Daaboul et Adoul, 1977|, etc). Notons que d’autres systémes de détection
d’unités acoustiques plus précises sont utilisés pour la segmentation de parole. Ces sys-
témes sont cependant utilisés pour des traitements sans grande contrainte de temps. Par
exemple, dans [Depambour et al., 1997| une détection d’allophones est présentée pour la
labellisation de corpus.

Les sons voisés sont produits par la vibration des cordes vocales. Les voyelles sont
intrinséquement voisées, tandis que les consonnes peuvent ’étre ou non (cf. [Calliope,
1989]). Nous pouvons donc considérer qu'un mot est constitué d’une suite de segments
voisés, de segments non-voisés et de silences brefs. Cependant toute suite de ces trois
segments de base ne correspond pas & un mot, du bruit peut étre constitué par des sons
voisés. Un des paramétres de voisement est le pitch, qui est le terme anglais qui couvre la
fréquence des cordes vocales, la fréquence laryngienne si nous voulons faire référence au
processus de génération articulatoire et la fréquence fondamentale si nous nous plagons
dans le domaine acoustique (c¢f. Chapitre 8 “ Utilisation d’un paramétre de voisement’).
Les méthodes d’extraction du pitch ne sont cependant pas toujours performantes dans les
environnements bruités, et d’autres caractéristiques sont employées.

Dans [Un et Lee, 1980], cette détection en segment voisés/non-voisés/silence est mo-
délisée par un automate a trois états dont les transitions sont controlées par des tests sur
le taux de passage par zéro du signal filtré et sur un coefficient de variation de la parole.
Cette détection a été simplifiée dans [Cho et Un, 1982] pour une DAV utilisée pour le
codage et la transmission de la parole.

Des méthodes fondées sur les réseaux neuronaux sont utilisées dans [Bendiksen et Stei-
glitz, 1990] et [Cohn, 1991] pour une classification de la parole pour la synthése vocale. Ces
méthodes sont cependant fortement dépendantes de 'apprentissage. Dans [Di Francesco,
1990], un test de convexité sur la divergence de Kullback est utilisée pour détecter les
périodes de signal voisées et non-voisées, et permet d’obtenir la période du pitch. Cette
segmentation est employée pour le codage de la parole. Des données statistiques, comme
les moments d’ordre 3 et 4 du signal sont proposées dans [Jacovitti et al., 1991], pour
une application de classification de la parole en segments voisés/non-voisés/silence (cf.
Chapitre 7 “ Utilisation des statistiques d’ordre supérieur”, paragraphe 7.6).

Dans [Daaboul et Adoul, 1977], quatre caractéristiques acoustiques de la parole : I’éner-
gie, ’énergie normalisée, le taux de passage par zéro du signal de parole et le le taux de
passage par zéro de deux trames adjacentes du signal de parole, permettent d’établir une
détection de la parole en segments voisés/non-voisés/silence pour un systéme de recon-
naissance vocale. La décision est prise a I’aide de tests conditionnels des caractéristiques
par rapport a des seuils. Les évaluations effectuées sont en vue d’application monolocuteur
en environnement calme.

L’approche statistique de [Cox et Timothy, 1980] consiste en un test sur la sortie d’un
banc de quatre filtres répartis sur la gamme de fréquence 200-3200 Hz. Si les distributions
des quatre échantillons de la sortie du banc de filtres sont identiques, la trame de 15 ms
est prise comme étant du bruit ou silence, sinon elle est considérée comme de la parole. Il
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est ainsi supposé que les statistiques des quatre échantillons sont identiques. Ceci limite
ce systéme de détection a de la parole avec un bruit large bande.

Jusqu’a cinq caractéristiques acoustiques sont employées dans [Atal et Rabiner, 1976]
et dans |Rabiner et al., 1977], le logarithme de I’énergie du signal, le taux de passage par
zéro, la corrélation des trames adjacentes de parole, le premier coefficient de prédiction
linéaire et le coefficient d’autocorrélation normalisé. L’énergie est également employée,
dans [Rabiner et Sambur, 1975] et dans [Rabiner et Sambur, 1977|, ou il est rajouté une
information a partir d’une distance LPC (Linear Predictor Coding). Les cinq caractéris-
tiques de [Atal et Rabiner, 1976| sont reprises dans [Sarma et Venugopal, 1978|, [Mwangi
et Xydeas, 1985|, [Bruno et al., 1987] et |Ghiselli-Cripa et El-Jaroudi, 1991| , cependant
le calcul de la distance minimum fondée sur un critére de maximum de vraisemblance est
modifié. Dans [Sarma et Venugopal, 1978]|, 'hypothése de distribution multi-gaussienne
sur trois caractéristiques est faite, et la décision est prise a l'aide de seuils. [Mwangi et
Xydeas, 1985| utilise la théorie des ensembles flous, mais n’améliore pas les performances
de [Atal et Rabiner, 1976|. La décision bayesienne introduite dans [Bruno et al., 1987|
semble apporter une amélioration en environnement calme a la détection de [Atal et Ra-
biner, 1976]. Dans |Ghiselli-Cripa et El-Jaroudi, 1991] un réseau de neurones est employé
avec les mémes caractéristiques acoustiques que [Atal et Rabiner, 1976|, et obtient de
meilleurs résultats que celui-ci avec une restriction monolocuteur.

Une telle détection en segments voisés/non-voisés/silence a été une des premiéres ap-
proches appliquée a la reconnaissance vocale. En effet, au début de la reconnaissance
vocale, les modéles de rejet étant moins performants, une détection précise était cruciale.
Cependant les exigences par rapport a I’environnement étaient moins importantes.

Pour la reconnaissance, la séparation des trames de parole voisée et non-voisée, d’une
part n’est pas indispensable, et d’autre part n’est souvent applicable qu’en milieu peu
bruité. Ainsi, avec de plus des modéles de rejet performants dans le module de reconnais-
sance, la détection en segments voisés/non-voisés/silence a été remplacée par la détection
Bruit/Parole plus adaptée a des applications en reconnaissance vocale.

1.4 Détection Bruit/Parole

La détection Bruit/Parole (DBP) ou détection des début et fin de mots, est utilisée
pour délimiter un mot, ou une requéte a reconnaitre. Le systéme de reconnaissance de
mots isolés présuppose que nous avons isolé le mot dans une communication qui peut étre
bruitée. La qualité du systéme de reconnaissance dépend donc de la DBP. Dans le cas
de la reconnaissance de parole continue, une bonne DBP est également nécessaire, pour
remédier aux modéles de rejet moins performants. Depuis une trentaine d’années que le
probléme se pose, les techniques évoluent pour étre de plus en plus robustes aux milieux
bruités.

La DBP est trés liée au systéme de reconnaissance a laquelle elle est associée. Le
systéme de reconnaissance est composé d’'un module de détection et d’'un module de
reconnaissance. Il existe un grand nombre de modules de reconnaissance, qu’il est possible
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de regrouper en deux classes: les modules fondés sur les principes d’alignement temporel
de formes acoustiques (DTW Dynamic Time Warping) et les modules fondés sur les
chaines de Markov cachés (HMM Hidden Markov Model) (cf. Annexe B).

Pour classer les modules de détection, dans [Lamel et al., 1981] il est fait référence a
trois sortes de modules de DBP. Il y a tout d’abord les systémes ezplicites, qui sont des
modules de détection en amont des modules de reconnaissance (par exemple dans [Rabiner
et Sambur, 1975|). C’est le cas de la plupart des modules de DBP. Ils sont indépendants
du module de reconnaissance, et lui indiquent la détection des début et fin de mots.
Les systémes implicites sont au contraire inclus dans le module de reconnaissance (par
exemple dans |[Ney, 1981]). Il y a ainsi interaction entre les deux modules, le résultat du
module de reconnaissance est utilisé pour la détection. Nous trouvons ensuite les systémes
hybrides qui réalisent une partie de la détection avant le processus de reconnaissance, puis
en interagissant avec le module de reconnaissance. Il y a donc une premiére estimation des
début et fin de mots par un systéme explicite, puis correction par un systéme implicite (par
exemple dans [Lamel et al., 1981]). C’est a dire qu'un systéme hybride est la combinaison
d’un systéme explicite et d'un systéme implicite.

Dans |[Lamel et al., 1981], aprés implémentation de trois types d’algorithmes, un im-
plicite, un explicite et un hybride, il est conclu que I’algorithme le plus performant est
I'hybride. Notons tout de méme que le systéme hybride de [Lamel et al., 1981] peut étre vu
comme un systéme explicite (¢f. |[Kuroiwa et al., 1999]). Cependant dans [Junqua et al.,
1994, le systéme hybride de [Lamel et al., 1981|, corrigé par [Reaves, 1991| est comparé a
quatre autres systémes explicites qui s’avérent plus performants. Un algorithme est fondé
sur I'information du pitch introduit dans [Hamada et al., 1990], deux algorithmes intro-
duits dans [Junqua et al., 1991] sont fondés sur I’énergie et le taux de passage par zéro
employés avec différentes régles heuristiques, et un algorithme (cf. [Mak et al., 1992]) est
fondé sur le taux de passage par zéro et sur un paramétre temps-fréquence qui représente
I’énergie dans la bande de fréquence 250-3500 Hz, et le logarithme de la racine carrée de
la moyenne des carrés des observations de 1’énergie, sur une fenétre donnée. Ce dernier
algorithme est le plus performant dans des environnements bruités.

Le systéme implicite de [Wilpon et Rabiner, 1987] est fondé sur ’alignement produit
par des modéles de Markov cachés (HMM Hidden Markov Model) pour les mots et le bruit,
la reconnaissance est faite avec un autre modéle de Markov. Le meilleur alignement ainsi
obtenu en terme de maximum de vraisemblance, permet de déterminer & la fois début
et fin du mot, mais aussi le résultat de la reconnaissance. Cependant, cette approche
trés coliteuse ne pouvait pas étre utilisée ainsi. Dans [Acero et al., 1993], une approche en
temps réel fondée sur un rapport de vraisemblance calculé a partir des modéles de Markov
cachés de la parole et du bruit, est proposée. Ce systéme est comparé a celui de [Lamel
et al., 1981], et donne de meilleurs résultats. Dans [Takeda et al., 1995], le méme principe
que dans [Acero et al., 1993] est appliqué, avec un modéle de Markov plus performant.
Une adaptation de cette approche pour la reconnaissance de parole continue est proposée
dans [Yamamoto et al., 1997], reprise par [Kuroiwa et al., 1999|. Ces travaux sont détaillés
dans |Naito et al., 1998]. La derniére solution apportée dans [Segawa et al., 2001] est un
systéme de reconnaissance de parole continue sans détection de parole. L’'utilisation des



Différents contextes de la détection de parole 15

modeéles de Markov reste cotiteuse, et le modéle de rejet du module de reconnaissance
permet de rejeter les détections de bruit. L’introduction des modéles de Markov dans
le module de détection de France Téléecom R&D (c¢f. [Mauuary, 1994]) n’a en outre pas
apporté une amélioration significative.

Cependant, un systéme implicite peut avantageusement étre appliqué pour confir-
mer la fin de la détection. Dans [Ney, 1981| et [Haltsonen, 1984] une approche implicite
est proposée pour un algorithme fondé sur les principes d’alignement temporel de formes
acoustiques (DTW Dynamic Time Warping), qui permet d’ajouter ou supprimer quelques
trames en début ou fin de mots pour ajuster la détection. Cependant dans [Ney, 1981],
I'enregistrement ne peut contenir qu'un mot, et dans [Haltsonen, 1984] le vocabulaire
utilisé est composé de l'alphabet et des chiffres. Il est montré dans [Hanel et Jouvet,
2000] que l'utilisation des modéles de Markov pour la détection de la fin d’une épella-
tion de noms, permet d’améliorer les performances de reconnaissance. Dans le cas de la
reconnaissance de parole continue, la détection de fin de phrases peut étre confirmée par
un autre systéme de détection pour remédier au probléme de baisse énergétique et de
pauses inter-mots longues. Ainsi, le résultat intermédiaire de la reconnaissance peut étre
utilisé, comme dans |Hariharan et al., 2001] ou il est associé a ’énergie dans plusieurs
sous-bandes controlée par des seuils, pour la détection de fin de phrases. Notons égale-
ment que [Ariyoshi, 2000] propose une détection d’intensité (sur I’énergie) intégrée au
systéme de reconnaissance pour permettre le calcul d’'une mesure de similarité par mot.
Cette détection intégrée est une simple DAV indispensable au calcul de cette mesure.

A la différence de la DAV, ot la détection est fondée sur les deux états de parole et
non-parole, les systémes de DBP peuvent s’appuyer sur des automates a trois états (cf.
[Li et al., 2001]), a quatre états (cf. |Ganapathiraju et al., 1996| et [Reaves, 1997]), ou a
cinq états (cf. [Mauuary et Monné, 1993|).

1.5 Conclusion

Ce chapitre qui présente les différents contextes de détection de parole, montre les
similitudes et différences de la détection de parole selon le cadre de I’étude. La principale
différence vient du but recherché par chaque systéme de détection. La DAV est une détec-
tion avec un délai minimum, il est important de ne pas omettre de parole, mais la précision
des frontiéres n’est pas recherchée. La détection de segments voisés/non-voisés/silence est
une détection plus précise de la parole selon les sons voisés et non-voisés. Selon ’appli-
cation ce type de systéme de détection ne requiére pas un faible délai. Cette détection
plus précise est cependant peu performante pour des communications bruitées. La DBP
doit étre un détection la plus précise possible au niveau des frontiéres, le délai peut étre
plus long que la DAV. La DBP peut omettre quelques mots, mais éviter de trop détecter
des bruits. Les méthodes employées peuvent étre différentes selon la détection recherchée,
cependant les caractéristiques permettant la détection sont souvent les mémes. Les ap-
proches souvent simples de la DAV et la précision recherchée de la détection en segments
voisés/non-voisés/silence peuvent étre employées pour la DBP.
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La détection de parole qui fait 'objet de cette étude est la détection Bruit/Parole
pour un systéme de reconnaissance. Nous avons ici présenté différentes approches de DBP.
Dans le Chapitre 2 “Détection de parole pour la reconnaissance vocale’, nous présentons
les particularités du module de détection employé pour le systéme de reconnaissance de
France Télécom R&D. Nous étudions ensuite I'influence du module de détection sur le
systéme de reconnaissance qui nous permet d’établir un principe d’évaluation.
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Chapitre 2

Détection de parole pour la
reconnaissance vocale

2.1 Introduction

Le systéme de reconnaissance utilisé dans cette étude est composé d'un module de
détection et d’'un module de reconnaissance. Le module de détection de parole détermine les
périodes du signal o la parole est présente. La structure du systéme décrit sur la figure 2.1
est le systéme explicite développé a France Télécom R&D. Le module de reconnaissance
est désigné par RECO et le module de détection de Bruit/Parole par DBP.

L’analyse du signal de parole permet d’extraire des coefficients pertinents pour le
module de détection de parole et pour le module de reconnaissance. Dans le systéme
décrit ici, et que nous utilisons dans la suite de ’étude, les modules de détection et de
reconnaissance fonctionnent simultanément. Le signal de parole et le module de I'analyse
du signal qui permet de dégager des coefficients pertinents sont présentés en Annexe A. Le
module de reconnaissance utilisé dans cette étude pour la reconnaissance de mots isolés
et de parole continue est décrit en Annexe B. La DBP précise le début, puis la fin de
parole au module de reconnaissance. A la fin d’une détection de parole, le systéme de
reconnaissance indique ce qui a été reconnu.

Signal Résultats

de —= Analyse RECO Décision ——— = dela

Parole Reconnaissance
DBP

Fi1G. 2.1 — Structure du systéeme de reconnaissance étudié.

Ce chapitre a pour but de présenter le module de détection dans le systéme de recon-
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naissance. Le module de détection doit étre considéré comme une partie intégrante du sys-
téeme de reconnaissance. C’est pourquoi son évaluation qui peut se faire en ne considérant
que les résultats de la détection, doit étre abordée en considérant le systéme de reconnais-
sance dans son ensemble. Ce chapitre montre également qu’il est important d’améliorer les
performances du module de détection pour obtenir une meilleure reconnaissance vocale.

Le paragraphe 2.2 présente les différents critéres du module de détection fondé sur
un automate Bruit/Parole a cinq états. Ce module de détection est désigné par module
de détection ABP. 1l est déterminant de bien comprendre les conséquences du module
de détection ABP sur le systéme de reconnaissance, au paragraphe 2.3, pour ensuite
définir les principes d’évaluation utilisés pour une étude comparative des différents critéres
du module de détection ABP abordés dans cette étude, au paragraphe 2.4. Ce dernier
paragraphe situe notre méthode d’évaluation par rapport a celles employées ces derniéres
années.

2.2 Le module de détection

Nous décrivons dans ce paragraphe le module de détection ABP fondé sur un automate
Bruit/Parole, qui est la base de notre étude. Dans un premier temps nous décrivons
l'automate Bruit/Parole au paragraphe 2.2.1. Nous présentons ensuite les trois critéres
développés antérieurement a nos travaux a France Télécom R&D: un critére fondé sur
le rapport signal & bruit au paragraphe 2.2.2, un critére fondé sur les statistiques du
bruit au paragraphe 2.2.3 et un critére fondé sur les statistiques du bruit et de la parole
au paragraphe 2.2.4. Ces critéres sont évalués au chapitre suivant, afin de déterminer le
critére présentant les meilleurs résultats.

2.2.1 L’automate Bruit/Parole

Le module de détection ABP est employé en vue de I’appliquer a un module de recon-
naissance fondé sur les chaines de Markov cachées (cf. Annexe B et [Jouvet, 1988| pour
plus de détails sur le module de reconnaissance).

Le module de détection ABP utilise un automate a cinq états, qui sont:

bruit ou silence, présomption de parole, parole, plosive non voisée ou silence, reprise
possible de parole.

Le fonctionnement de 'automate donné par la figure 2.2 est décrit dans [Mauuary,
1994]. Notre étude étant fondée sur cet automate, nous détaillons ici son fonctionnement.

Dans la version initiale de I'algorithme de DBP, les passages d’un état a un autre
sont conditionnés par un seuil sur I'énergie du signal et par des contraintes structurelles
de durée (durée minimum d’une voyelle et durée maximum d’une plosive). D’autres mé-
thodes de passage d’'un état a un autre ont été étudiées et sont présentées ci-dessous aux
paragraphes 2.2.2, 2.2.3 et 2.2.4. Les passages dans ’état parole déterminent les frontiéres
de début de la parole dans le signal. Le module de reconnaissance prend en compte ces
données avec une marge de sécurité sur la frontiére de début de 160 ms.
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non Cl1 & C3, A3, S, A6

non Cl1 & C3, Al, S, A6
Cl & C2, A4

Cl & C2,S, A4

non C1, Al C1 & non C2, Cl. Ad non Cl & C1 & non C2,
A4 ' non C3, Al A4
BRUIT PRESOMPTION PAROLE PLOSIVE NON VOISEE REPRISE POSSIBLE
OU SILENCE DE PAROLE OU SILENCE DE PAROLE

CONDITIONS : ACTIONS :

C1 : Energie > Seuil de détection Al:DS =DS +1 A4:DP=DP+ 1

C2 : Durée Parole (DP) >= Parole Minimum A2:DP=1 AS:DS=1

C3 : Durée Silence (DS) >= Silence Fin A3 :DS = DS + DP A6:DS=DP=0
VALEURS INITIALES : S : sauvagarde de frontieres

ETAT = BRUIT OU SILENCE

DS=DP=0
Silence Fin est généralement choisi entre 240 ms (mots isolés) et 640 ms (mots connectés),
Silence Fin représente le maximum entre la durée maximum d’une tenue de plosive (fixé arbitrairement a 240 ms)

et la durée maximum d’une pause entre mots (jusqu’a 64oms).

N.B.: &estle er logique

F1G. 2.2 — Automate de détection Bruit/Parole.

L’état bruit ou silence est 1’état initial de ’algorithme. Nous faisons ainsi I’hypothése
que la communication débute par une trame de bruit ou de silence. L’automate reste
dans cet état tant qu’il n’y a pas de trame énergétique (i.e. une trame dont I’énergie est
supérieure au seuil).

Lors de la premiére trame énergétique, l'automate passe dans 1’état présomption de
parole. Dans cet état, une trame non énergétique le fait retourner a I’état bruit ou si-
lence. Aprés étre resté un nombre minimum de trames (Parole Minimum) dans I'état
présomption de parole, ’automate passe a 1’état parole.

Il reste dans I’état parole tant que les trames sont énergétiques. Il passe a ’état plosive
non voisée ou silence, dés que la trame courante est non énergétique.

Dans ’état plosive non voisée ou silence, un certain nombre (Silence Fin) de trames
non énergétiques confirment le silence et le retour dans ’état bruit ou silence. I’action
A1 fournit le silence aprés la derniére trame de parole détectée, tandis que 'action A6
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réinitialise la durée de silence Durée Silence. Si dans I'état plosive non voisée ou silence,
la trame courante est énergétique, ’automate passe dans I’état reprise possible de parole.

Dans ce dernier état, une trame non énergétique le fait retourner dans ’état plosive
non voisée ou silence ou dans I'état bruit ou silence si la durée de silence (Durée Silence)
qui représente le temps passé dans 1’état plosive non voisée ou silence et dans 1’état reprise
possible de parole, est supérieure & un certain nombre de trames (Silence Fin). Lors du
retour a 'état plosive non voisée ou silence, 'action A3 permet de préciser le nombre
de trame de silence aprés la derniére trame de parole de 1'état parole pour déterminer
la frontiére de fin de parole. Lors du retour a 1'état bruit ou silence les actions A3 et
A6 sont effectuées. Aprés étre resté un nombre minimum (Parole Minimum) de trames
énergétiques dans 1’état reprise possible de parole, I’automate retourne dans I’état parole.

Les trois états présomption de parole, plosive non voisée ou silence et reprise possible
de parole sont introduits pour modéliser les variations énergétiques du signal de parole et
des bruits. L’état présomption de parole permet de ne pas détecter des bruits impulsifs qui
sont énergétiques mais de courte durée (i.e. quelques trames). L’état plosive non voisée
ou silence modélise les passages peu énergétiques dans le mot ou la phrase, tels que les
silences intra-mot ou les plosives. Dans le cas de la reconnaissance de parole continue,
I’état reprise possible de parole modélise les silences inter-mots, plus longs que les silences
intra-mot.

Le passage d’un état a ’autre peut se faire selon plusieurs critéres, qui correspondent &
I'utilisation de différents tests possibles pour la condition C1. Nous présentons ci-dessous
trois critéres qui ont été développés antérieurement a nos travaux et qui sont évalués dans
le chapitre suivant.

2.2.2 Critére de détection fondé sur le rapport signal & bruit

Nous considérons le logarithme de I’énergie pour diminuer la dynamique de 1’éner-
gie. Le seuil sur le logarithme de I'énergie qui permet le passage d’un état a 'autre est
adaptatif. Nous cherchons a comparer des estimations a court-terme et a long-terme du
logarithme de 1'énergie du signal. Le logarithme de I’énergie a court-terme est le loga-
rithme de la moyenne des carrés des échantillons, sur une fenétre de 32 ms, et noté E. Le
logarithme de 1'énergie a long-terme (ELT) est calculé, dans les périodes de silence, de
facon récursive :

ELT(n) = ELT(n — 1) + (1 — A\)(E(n) — ELT(n — 1)), (2.1)

ot A est un facteur d’oubli (en général fixé & 0.99 pour cet automate, ce qui correspond
a une constante de temps de 1600 ms), et n est I'indice de la trame. L’estimation a long-
terme du logarithme de I'énergie E LT est une estimation de la moyenne du logarithme
de I'énergie dans les périodes de silence. Une estimation du rapport signal a bruit est
donnée par la différence des logarithmes de ’énergie a long-terme et a court-terme, qui
est comparée a un seuil de détection donné afin de décider de la présence ou non d’une
trame de parole:

C1: E(n) — ELT(n) > Seuil de détection. (2.2)
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Ce critére fondé sur le rapport signal a bruit, qui nécessite une estimation a long-terme
et a court-terme du logarithme de I’énergie, est appelé critere LCT.

2.2.3 Ciritére de détection fondé sur les statistiques du bruit

Nous faisons I’hypothése que le logarithme de 1’énergie du bruit suit une loi normale
de paramétres (u,0?). La figure 4.12 du paragraphe 4.6 montre que cette hypothése est
valide, et par ailleurs souvent considérée dans ’état de lart (cf. paragraphe 4.5.2). Les
statistiques du logarithme de ’énergie du bruit sont estimées lorsque ’automate est dans
Vétat bruit ou silence. La moyenne est estimée, de méme que dans I’équation (2.1) pour
le critére LCT, par:

f(n) = fi(n = 1) + (1 = A)(E(n) — i(n — 1)), (2.3)
et I’écart-type par:
5(n) = 6(n — 1) + (1 = N(IE(n) — sln — 1)| = 6(n — 1)), (2.4)

ou n est l'indice de la trame. Ces estimations se font dans I'état bruit ou silence de
l'automate. Le facteur d’oubli A a été optimisé empiriquement dans [Karray, 1998b|. Pour
I’estimation de la moyenne A = 0.99, ce qui correspond a une constante de temps de 1600
ms, et pour I'estimation de I'écart-type A = 0.995, ce qui correspond a une constante de
temps de 3200 ms. L’estimation de ’écart-type de I’équation (2.4) est une approximation
de I’écart-type de la loi gaussienne par la loi laplacienne. L’estimation de I’écart-type de
la loi gaussienne sur une fenétre exponentielle est donnée par:

G¢(n) = fiz(n) — fi*(n), (2.5)

ol i est I'estimation de la moyenne des carrés du logarithme de 1’énergie. Ainsi un biais
est introduit et 'estimation de 1'écart-type de la loi gaussienne peut s’écrire: o = bo,
ou b est le biais. Cette hypothése est faite pour simplifier 'estimation de 1’écart-type,
Iestimation de i n’est pas nécessaire. Le logarithme de I’énergie de chaque trame est
considéré et nous cherchons a vérifier I’hypothése que nous sommes dans I'état bruit ou
silence, qui correspond a ’absence de parole. La décision sera prise en fonction de I’écart
du logarithme de l’énergie de cette trame par rapport a la moy(er)lne estimée du bruit,
a(n

c’est-a-dire selon la valeur du rapport critique rsg(E(n)) = %, comparé a un seuil :

C1:rsp(E(n)) > Seuil de détection. (2.6)

Ce critére fondé sur I'estimation des statistiques du bruit est appelé critére SB.

2.2.4 Critére de détection fondé sur les statistiques du bruit et
de la parole

Cette approche découle d’'une approche Bayesienne (c¢f. [Karray et Monné, 1998|).
Nous testons deux hypothéses:
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-Hj: la trame courante est du bruit ou du silence,

-H; : la trame courante est de la parole (bruitée).

Pour chaque observation E(n), le logarithme de I’énergie a la trame n, nous cherchons
a comparer le maximum de vraisemblance P(H;/E) de chaque hypothése. C’est-a-dire
que le rapport de vraisemblance rspp(E) = Ilzgg‘;gg est comparé a 1. Si rgpp(F) < 1 la
trame est alors considérée comme étant de la parole bruitée, sinon elle sera du bruit. En

pratique, la condition C'1 s’écrit :

C1: E(n) > Seuil de détection, (2.7)

ou Seuil de détection = s x «v, s est une solution de I'équation rgpp(z) = 1, ou z = E(n),
et « est un facteur d’interpolation permettant de remédier aux erreurs d’approximations
dues aux hypothéses et évaluations. Ce facteur d’interpolation est associé au seuil de
détection dans les autres chapitres. Une fois s déterminé, « varie, faisant ainsi varier le
seuil de détection.

Pour déterminer s, nous supposons d’abord Hy et H; équiprobables, ainsi nous avons
rspp(x) = ig;g‘;;, ou z = E(n). Dans un premier temps nous supposons que les deux
distributions sont gaussiennes, la figure 4.12 du paragraphe 4.6 suggére qu’il est possible
d’approcher les deux distributions par des distributions gaussiennes. Nous avons, pour

1=0,1:

1 7(z—u2i)2
P(x/Hi):\/%U-e i (2.8)

En considérant (2.8), I’équation rgpp(x) = 1 devient:

1 1 2 2 o
(_2__2)2_2<u_g_u_;>x+u_g_u_;+21n_o:0_ (2.9)
9y O 9y O 9y O o1

Cette équation posséde deux solutions, nous choisissons celle située la plus proche du
milieu de [pg,u1]. Sl n’existe pas de solution dans cet intervalle, nous prenons le milieu
de [po,p11]. Notons cependant que pour certains enregistrements trés bruités I'intersection
des deux gaussiennes peut se trouver en dehors de cet intervalle. Ces deux solutions de
I'équation (2.9) approchent assez bien, graphiquement, les points réels d’intersection des
courbes représentatives de 1'énergie.

Pour simplifier cette équation, nous faisons I’hypothése que les distributions sont la-
placiennes. Au lieu de I’équation (2.8), nous avons alors, pour i = 0,1:

1 ~ V2|z—p4)
P(I/Hi):\/iae i (2.10)

Ainsi Péquation rgpp(x) = 1 s’écrit :

lz—pol _(lz—pil
90 VAT g (2.11)
01
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En faisant I'hypothése que s € [ug,pu1] et considérant (2.10), s est 'unique solution de
I’équation (2.11), et nous avons:

1 1 1
<—+—>x:@+ﬂ——n@. (2.12)
oy O g o1 /2 o

Le seuil de décision est donc la solution de (2.12):

Bo 4 p L pna
o} o1 ﬂ a1
s = T T . (2.13)
o0 T o1

Les statistiques de 1'énergie de la parole sont estimées dans I'état parole (pq et oy), de
la méme facon que les statistiques de ’énergie du bruit (p et og) le sont dans I'état
bruit ou silence. Le facteur d’oubli a été optimisé & 0.95 pour la parole et & 0.99 pour le
bruit, le bruit étant supposé plus stationnaire (c¢f. [Karray, 1998al). Ces facteurs d’oubli
correspondent, & des constantes de temps de 320 ms pour la parole et de 1600 ms pour le
bruit.

Ce critére fondé sur l'estimation des statistiques du bruit et de la parole est appelé
critere SBP.

Vérifions expérimentalement, que nous avons bien en général, 'hypothése s € [1ig,p11]-
Nous avons calculé la moyenne et I'écart-type du logarithme de 1’énergie sur les périodes
de bruit et de parole sur les bases RTC_A et GSM _ A (décrites en Annexe D). Nous avons
po < 1 et og < oy (cf. figure 4.12 du paragraphe 4.6). Vérifions donc que s € [g,/11], et
que s est bien solution de ’équation (2.11), nous avons trois cas possibles.

- Premiérement, si s < 4, nous avons aussi s < ji1, et en remplagant s par sa valeur
donnée par (2.13) dans ces deux inégalités, nous obtenons:

V2(po — 1) —opln2 <0
71 , (2.14)
\/§(M1 — o) —Jllna—‘lJ <0
et d’aprés I’équation (2.11), nous obtenons:
o]
o1 In = = V2(i — po), (2.15)

01

ceci étant expérimentalement incorrect, car pug < p; et o9 < oy, d’apres les valeurs
expérimentales.

- Deuxiémement, si s € [pg,p1], en remplagant s par sa valeur donnée par (2.13) dans
cette appartenance, nous obtenons:

{ V2(po — p11) — 0o In7¢ <0 (2.16)

\/i(ul—uo)—allng—‘;>0 ’
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dans ce cas d’aprés I’équation (2.11), nous avons:

0o 0o
—py < —=1In— 2.17
Ho M1 \/5 o1 ) ( )
qui est correct d’aprés les valeurs expérimentales.

- Troisiémement, si s > ji1, nous avons aussi s > (i, et en remplagant s par sa valeur
donnée par (2.13) dans ces deux inégalités, nous obtenons:

\/i(uo—,ul)—aolng—‘l)>0 (2.18)
\/i(ul—,uo)—allng—‘l)>0 ’ ’
ce qui, d’aprés 'équation (2.11), conduit a:
o
oo In 0_0 = V2(uo — p11). (2.19)
1

Cette condition est fausse en général, d’aprés les valeurs expérimentales de pg, pu1,
op et oy.
Nous avons ainsi vérifié que les hypothéses faites sont correctes expérimentalement, et
que la solution trouvée vérifie bien ’équation de départ. Cependant ’approximation de la
distribution de la parole par une laplacienne peut étre discutée (cf. paragraphe 4.5.2). 11
est noté dans [Karray, 1998a| que les résultats obtenus sont aussi bons en remplagant la
condition donnée dans (2.7) simplement par :

C1: E(n) > ajip(n) + (1 —a)i(n), (2.20)

ol « est un facteur d’interpolation (0 < a < 1) qui est optimisé empiriquement. Cette
approche est cependant trés dépendante du facteur d’interpolation, et ne permet pas une
adaptation a la variabilité de ’écart-type du signal de parole et du bruit.

2.2.5 Remarque sur I’estimation

Dans les trois critéres du module de détection ABP proposés ci-dessus, 'estimation
de la moyenne ou de la variance, du bruit ou de la parole se fait dans les états détectés
comme étant de la parole ou du bruit par 'automate. Ainsi 'automate controle lui-méme
les estimations qui servent & la détection. Il est donc important que la détection soit
suffisamment fiable pour pouvoir controler ses propres estimations.

2.3 Influence du module de détection sur le systéme de
reconnaissance

Un module de détection doit fournir les débuts et fins de parole au module de recon-
naissance. C’est sur cette période du signal que le module de reconnaissance cherche a



Détection de parole pour la reconnaissance vocale 25

reconnaitre ce qui a été prononcé (c¢f. Annexe B). Il s’agit avant tout de ne pas perdre
de périodes de parole utile. Nous ne cherchons pas une grande précision au niveau des
frontiéres de la détection des mots (ou des phrases), du moment que le mot (ou la phrase)
n’est pas tronqué a droite ou a gauche, et qu’il ne soit pas ¢élargi de trop a gauche ou a
droite (c’est-a-dire que la détection de début ne se fasse pas trop tot ou que la détection
de fin ne se fasse pas trop tard, quelques trames en début en fin de détection sont gardées
comme marge de sécurité). En effet, un modéle de silence de début et de fin de mots, dans
le module de reconnaissance permet une détection plus large au niveau des frontiéres, sans
perturber les performances du systéme de reconnaissance. Cependant les détections trop
longues de silences entrainent des erreurs dans le cas de reconnaissance de parole continue
(cf. paragraphe 3.8).

Ainsi le module de détection a une influence importante sur le systéme de reconnais-
sance. Avant de présenter les conséquences des erreurs du module de détection sur les
erreurs du module de reconnaissance au paragraphe 2.3.3, il nous faut présenter les dif-
férentes erreurs d’une part du module de détection au paragraphe 2.3.1 et d’autre part
du module de reconnaissance au paragraphe 2.3.2. Il est important de bien définir les
différents types d’erreurs du module de détection et du module de reconnaissance, et de
comprendre les conséquences des premiéres sur les secondes, afin d’établir une méthode
d’évaluation rigoureuse au paragraphe 2.4.

2.3.1 Erreurs du module de détection

Le module de détection doit donc fournir toutes les périodes de parole prononcée, sans
les tronquer & droite ou a gauche, et sans en omettre. Il doit de plus éviter de détecter
des périodes de bruit. Il est également préférable de ne pas détecter les périodes de parole
moins énergétique d’'une tierce personne qui parle en arriére plan. En effet méme si ces
détections peuvent étre rejetées par le module de reconnaissance, elles ne le sont pas a
chaque fois, et elles augmentent les erreurs du module de reconnaissance. Ces erreurs du
module de détection sont des insertions de bruits. De plus, il est impératif de ne pas
fragmenter une période de parole utile. En effet dans le cas de la reconnaissance de mots
isolés, le module de reconnaissance cherche a identifier autant de mots que de détections
issus de la fragmentation du mot. Dans le cas de la reconnaissance de parole continue,
le sens de la phrase peut étre affecté par ces erreurs de fragmentation. Ceci entraine un
nombre d’erreurs important, car le module de reconnaissance, méme s’il peut récupérer
ces erreurs par un modeéle de rejet, risque de reconnaitre plusieurs mots, avec par exemple
la premiére et la seconde moitié du mot fragmenté, ou des mots se rapprochant. Dans le
cas de la parole continue, ces erreurs ont une influence importante sur des applications
utilisant un systéme de dialogue homme-machine. Dans une requéte, si une partie de la
phrase manque, le sens peut en étre considérablement atteint. De méme, si le module
de détection regroupe plusieurs périodes de parole utile en une seule, avec les modéles
utilisés dans cette étude, le module de reconnaissance ne cherchera a reconnaitre qu'une
seule période de parole au lieu de plusieurs. Il s’en suit une erreur systématique de la
reconnaissance.
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Nous distinguons donc parmi les erreurs du module de détection :

- Les insertions.

- Les omissions.

- Les fragmentations.

- Les regroupements.

- Les détections imprécises: c’est-a-dire des segments tronqués ou des segments élargis.

2.3.2 Erreurs du module de reconnaissance

Nous distinguons ici les erreurs du module de reconnaissance pour les mots isolés et
pour la parole continue car le module de détection n’a pas la méme influence sur les
erreurs dans les deux cas. En effet une erreur d’insertion du module de détection est la
seule source d’erreurs qui peut entrainer le module de reconnaissance de mots isolés a
reconnaitre un mot alors qu’il n’y en a pas, tandis que le module de reconnaissance de
parole continue peut reconnaitre un mot non prononcé sur une détection correcte. C’est
pourquoi nous employons une terminologie différente des erreurs de reconnaissance pour
les mots isolés et la parole continue.

Erreurs du module de reconnaissance pour les mots isolés

Les erreurs du module de reconnaissance de mots isolés sont regroupées en trois types.
Ces erreurs sont de plus soit des erreurs intrinséques au module de reconnaissance, soit
des erreurs dues au module de détection. Les trois types d’erreurs sont :

- Les erreurs de rejet a tort, qui correspondent aux segments de parole du vocabulaire
rejetés par le systéme. Soit les segments sont rejetés par le modéle de rejet du module
de reconnaissance, soit ils n’ont pas été détectés par le module de détection. De plus
les erreurs de fragmentation et de regroupement peuvent provoquer des rejets a tort.
Une détection imprécise peut également entrainer ce type d’erreur.

- Les erreurs de fausse acceptation, qui correspondent aux segments de bruit ou de
parole hors vocabulaire pris pour de la parole du vocabulaire. Le locuteur prononce
souvent des mots hors vocabulaire, surtout s’il ne connait pas I'application, ceci peut
produire une erreur de fausse acceptation. La détection de parole non utile produite
par le locuteur, ne peut étre considérée comme une erreur du module de détection.
Par contre, trop de détections de bruit, ou de parole en arriére plan augmenteront
ce type d’erreurs. Les erreurs de fragmentation du module de détection risquent
également d’entrainer des erreurs de fausse acceptation.

- Les erreurs de substitution, qui correspondent aux segments comprenant un mot du
vocabulaire reconnu comme un autre mot du vocabulaire. Le module de détection
peut avoir une influence sur ces erreurs avec les erreurs de regroupement et de
fragmentation. Si plusieurs segments sont regroupés en un seul, et que la détection
regroupant ces segments est reconnue comme un mot du vocabulaire, il y aura au
moins une erreur de substitution parmi les différents segments regroupés. Si un
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segment est fragmenté, une partie du segment peut étre reconnue comme un autre
mot du vocabulaire que celui contenu dans le segment entier, surtout si cette partie
ressemble phonétiquement a un autre mot du vocabulaire. Pour les mémes raisons,
les détections imprécises peuvent également provoquer une erreur de substitution,
en effet un mot tronqué peut étre phonétiquement proche d’un autre mot.

Erreurs du module de reconnaissance pour la parole continue

Dans le cas de la reconnaissance de parole continue, les erreurs de reconnaissance
ne sont plus comptées de la méme maniére. Nous distinguons ici quatre types d’erreurs
principales, qui sont également dues, soit au module de reconnaissance, soit au module
de détection. Ces erreurs sont comptées au niveau des mots dans une requéte, mais aussi
au niveau de la requéte, contrairement au cas de la reconnaissance de mots isolés, ot les
erreurs ne sont comptées qu’au niveau des segments.

- Les erreurs de rejet a tort correspondent aux requétes non reconnues comme de la
parole, et rejetées par le modéle de rejet. Ces requétes peuvent étre de la parole hors
vocabulaire ou hors syntaxe. Les requétes non détectées par le module de détection
sont comptabilisées comme des rejets a tort. Les erreurs de fragmentation et de
regroupement peuvent aussi provoquer des rejets a tort. Les rejets a tort seront
exprimés en fonction des omissions de mots qu’ils engendrent.

- Les erreurs d’omission correspondent aux omissions de mots contenus dans une
requéte. Un segment tronqué peut entrainer des omissions de mots, ainsi que des
erreurs de fragmentation ou de regroupement de parole. Une omission d'une requéte
entiére, due au module de détection, entraine inévitablement autant d’omissions de
mots qu’il y a de mots dans la requéte, cependant ces erreurs sont comptées au
niveau des rejets a tort.

- Les erreurs d’insertion correspondent aux insertions de mots par rapport aux mots
contenus dans une requéte. Une détection trop large peut entrainer des insertions
de mots, de méme pour les erreurs de fragmentation ou de regroupement de parole.
Une détection d’une partie du signal qui ne correspond a aucune requéte, si elle
n’est pas rejetée, donnera également des insertions de mots.

- Les erreurs de substitution correspondent aux mots reconnus comme un autre mot du
vocabulaire. Le module de détection peut encore avoir une influence sur ces erreurs
avec les erreurs de regroupement et de fragmentation. Plusieurs requétes regroupées
ou inversement une requéte fragmentée, modifieront les probabilités des mots de
début de requétes par exemple. De méme si la requéte est tronquée au début, par
exemple le deuxiéme mot d’une requéte peut se retrouver en premier, avec une plus
faible probabilité de commencer une phrase qu’un autre mot lui ressemblant de prés
ou de loin. Une détection trop large entrainant par exemple I'insertion d’'un mot,
le premier mot de la requéte se retrouve en seconde position, avec une trés faible
probabilité de suivre le premier mot inséré, si le silence de début s’aligne bien sur
un mot du vocabulaire.
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2.3.3 Conséquences des erreurs du module de détection sur les
erreurs du systéme de reconnaissance

Les conséquences des erreurs du module de détection ABP sur les erreurs du systéme
de reconnaissance sont importantes aussi bien dans le cas de reconnaissance de mots isolés
(cf. figure 2.3) que dans le cas de reconnaissance de parole continue (cf. figure 2.4). Nous
remarquons que les erreurs de fragmentation et de regroupement peuvent avoir une forte
implication sur les différents types d’erreurs du module de reconnaissance. Dans le cas de
la parole continue la seule différence se trouve au niveau des détections imprécises. En
effet, le modéle de rejet étant moins performant, une détection trop large peut entrainer
beaucoup d’insertions de mots.

Erreur du module Erreur du module
de détection de reconnaissance

Fausse acceptation

Substitution

Regroupement

‘ Détection imprécise

— Rejet a tort
Omission ]

FiGc. 2.3 — Relations entre les erreurs du module de détection et les erreurs du module de
reconnaissance pour la reconnaissance de mots isolés.

Pour évaluer les performances de la détection de parole, nous comparons les résultats
de reconnaissance d'une détection automatique avec ceux obtenus a partir d’une segmen-
tation manuelle. La figure 2.5 donne les taux d’erreur de la reconnaissance de mots isolés
(cf. figure 2.5(a)) et les taux d’erreur de la reconnaissance de parole continue (cf. figure
2.5(b)) pour une segmentation manuelle et une détection automatique obtenue avec le
critére LCT. Les résultats obtenus pour les critéres SB et SBP sont du méme ordre. Les
courbes sont obtenues en faisant varier le poids du rejet du module de reconnaissance.

La segmentation manuelle comprend tous les segments de Parole, c’est-a-dire les seg-
ments de Parole-Voc et de Parole-Hors-Voc (cf. Glossaire). Sur une base de mots isolés (la
base RTC_A décrite en Annexe D), nous constatons (cf. figure 2.5(a)) que la détection
automatique provoque plus d’erreurs de substitution, de rejet a tort (pour un poids de
rejet fixé), et surtout un grand nombre de fausses acceptations, qui sont dues aux détec-
tions de bruits. Les taux de substitution et de fausse acceptation sont d’environ 50% plus
importants avec cette détection automatique.
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Erreur du module Erreur du module

de détection de reconnaissance

Fragmentation
Regroupement

’ Détection imprécise

Omission

Fi1G. 2.4 — Relations entre les erreurs du module de détection et les erreurs du module de
reconnaissance pour la reconnaissance de parole continue.

Sur la base de parole continue (la base AGORA décrite en Annexe D), nous remar-
quons (cf. figure 2.5(b)) que la détection automatique provoque plus d’erreurs d’omission,
d’insertion, mais aussi de substitution de mots au niveau de la requéte. En effet 'influence
des premiéres erreurs qui peuvent étre dues a la détection, peut ensuite provoquer des
erreurs au milieu de la requéte. 11 y a également un peu plus de rejets a tort, pour un poids
de rejet fixé. Notons que la différence des taux d’erreur entre la détection automatique
et la segmentation manuelle est plus faible que pour la reconnaissance de mots isolés.
Les taux de rejet a tort sont trois fois plus importants avec la détection automatique.
Le taux d’omission est 20% plus élevé avec la détection automatique, tandis que les taux
d’insertion et de substitution sont proches.

Une amélioration du module de détection ABP est donc nécessaire pour faire dimi-
nuer principalement les erreurs de fausse acceptation du module de reconnaissance de
mots isolés, et tous les types d’erreurs pour la reconnaissance de parole continue. Pour
mesurer 'amélioration du module de détection ABP il faut avant tout choisir un principe
d’évaluation.

2.4 Principe d’évaluation de la détection de parole

L’évaluation de la détection de parole différe énormément selon les auteurs. Elle doit
permettre de rendre compte des performances de la détection, et une comparaison aisée
des différents détections de parole. Notons que pour que 1’évaluation ait réellement un
sens, la base de test doit étre suffisamment réaliste pour une application concréte.

L’évaluation d’'un module de détection Bruit/Parole peut-étre effectuée par compa-
raison a une segmentation supposée idéale, faite manuellement. Le résultat de ce module
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segmentation automatique (Fausse Acceptation)
segmentation manuelle (Fausse Acceptation)
segmentation automatique (Substitution)
77777 segmentation manuelle (Substitution)

Taux de Substitution

segmentation manuelle
10— segmentation automatique

Taux d’Erreur

4 T T T T T T T ]
00 05 10 15 20 25 30 35 40

Taux de Rejet a tort

Taux de Rejet a tort

Taux d’'Omission  Taux d’Insertion

(a) Sur base de mots isolés. (b) Sur base de parole continue.

FiG. 2.5 — Comparaison des résultats de reconnaissance avec la segmentation manuelle et
une détection automatique.

doit donc s’approcher de celui obtenu manuellement. Les différences de la détection auto-
matique avec la segmentation manuelle donnent lieu aux erreurs précédemment définies,
qui sont comptabilisées.

Cependant, méme si ces erreurs sont définies en vue de caractériser le module de recon-
naissance, le but du module de détection Bruit/Parole étant d’améliorer les performances
du systéme de reconnaissance, un moyen de tester les limites de la détection Bruit/Parole
est d’examiner les performances du systéme de reconnaissance obtenues avec le module de
détection (cf. [Mauuary et Karray, 1997|). Nous évaluons ainsi les conséquences (présentées
au paragraphe 2.3) des erreurs du module de détection sur le systéme de reconnaissance.

Dans le cadre de la détection de parole continue, la reconnaissance vocale est ty-
piquement utilisée pour une application de dialogue homme-machine. Dans ce cas, une
évaluation du module de détection pourrait se faire par une évaluation du systéme de dia-
logue qui comprend le systéme de reconnaissance, avec le module de détection a évaluer.
Méme si dans notre étude, la base de données utilisée pour la reconnaissance de parole
continue est une base de données pour une application de dialogue homme-machine, nous
n’évaluons pas le module de détection par I’évaluation des performances du systéme de
dialogue. En effet, d’une part, il est possible de se placer dans un contexte plus vaste de
reconnaissance de parole continue pour un systéme de dialogue quelconque, d’autre part
le probléme d’évaluation d’un systéme de dialogue est un probléme complexe a lui seul.

Nous présentons donc 1’évaluation de la détection par comparaison a la segmentation
manuelle, puis I’évaluation de la détection dans le systéme de reconnaissance en différen-
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ciant la reconnaissance de mots isolés et de parole continue. En effet, le paragraphe 2.3
montre que l’évaluation se fait différemment.Nous donnons ensuite la méthode retenue
dans cette étude pour valider les résultats, et ainsi déterminer si une amélioration est
significative. Enfin le dernier paragraphe permet de situer notre méthode d’évaluation
parmi celles employées ces derniéres années.

2.4.1 Evaluation de la détection par rapport i la segmentation
manuelle

Les bases de données ont été segmentées manuellement, les périodes de parole et des
bruits ont été étiquetées. Pour évaluer la détection a ’aide de la segmentation manuelle,
il faut comparer les segments de test issus de la détection et les segments de référence
issus de la segmentation. Un exemple de mise en relation de segments de référence issus
de la segmentation manuelle (de Ry & Rg) et des segments de test issus de la détection
automatique (de 77 a Ts) est donné par la figure 2.6.

R, R, R, R, R R
[ b b
T, T, T, T, T Te

F1G. 2.6 — Fxemple de mise en relation des segments de référence et des segments de test.

La régle de mise en relation est:

min(LRi ,LTJ)

(2.21)

oit L, et Ly, sont respectivement les longueurs (en nombre de trames) des segments de
référence et de test. Ainsi les segments référence et test sont reliés si leur recouvrement
est plus grand que la moitié d’un des segments. Sur cet exemple nous avons:

R, < T Ry + T3 R3 Ry + T
T2 R2 < T4 R4 < T5 R6 < T6

Ainsi pour comptabiliser les erreurs, il faut considérer les segments de référence étiquetés,
et les segments de test. Pour simplifier ’étude nous considérons que tous les segments de
référence étiquetés sont de la parole. Les régles de comptage sont les suivantes:

- Si R; <+ Tj alors, la détection est “correcte”.
- Si R; <» rien alors, une omission est comptée.

- Si rien <» T'j alors une insertion est comptée.
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([ R T
. R < Tjy . i ) .
- Si < . alors N erreurs de fragmentation sont comptées, et une détection
Ri < Tj+N
est comptée “correcte”.
( R1 < Tj
Ry < T;

- Si | alors N erreurs de regroupement sont comptées, et une détection

Riyn T
est comptée “correcte”.

Un segment de référence sera comptabilisé :

- “correct”, s’il a été détecté et est correctement relié,

- “omission”, s’il n’a pas été détecté,

- “fragmenté”; si ce segment a été mis en correspondance avec plusieurs segments du

test,

- “regroupé¢”, si ce segment et d’autres ont été détectés comme un seul segment.

Nous avons vu au paragraphe 2.3.1 qu’il faut éviter les erreurs d’omission de parole,
d’insertion de bruit ou de parole non utile, les erreurs de fragmentation et les erreurs de
regroupement.

Une détection d'un segment de parole qui est correctement relié au segment de ré-
férence est considéré comme “correct”, méme si le segment de référence est tronqué ou
élargi, a gauche ou a droite. Comme nous venons de le voir les erreurs d’insertion de
bruit ou de parole peuvent étre corrigées par un modéle de rejet. Nous considérerons donc
les erreurs d’insertion comme des erreurs rejetables par le module de reconnaissance. Par
contre les erreurs de regroupement, les erreurs d’omission et les erreurs de fragmentation
seront considérées comme des erreurs définitives pour le module de reconnaissance. Les
erreurs de fragmentation peuvent étre récupérées dans le cas ol un des segments est re-
connu correctement et que les autres sont rejetés, ce cas de figure reste cependant idéal et
improbable. C’est pourquoi ces erreurs sont considérées comme des erreurs définitives.

Ainsi pour comparer les performances de plusieurs algorithmes de détection Bruit /Parole
sur une méme base, nous représentons le taux d’erreur définitive en fonction du taux d’er-
reur rejetable par le module de reconnaissance. Le taux d’erreur rejetable est calculé en
divisant le nombre d’erreurs rejetables par le nombre de segments Parole (cf. Glossaire), et
multiplié par cent. De méme, le taux d’erreur définitive est calculé en divisant le nombre
d’erreurs définitives par le nombre de segments Parole (cf. Glossaire), et multiplié par
cent.

2.4.2 Evaluation de la détection dans le systéme de reconnais-
sance

Nous distinguons le cas de la reconnaissance de mots isolés et de parole continue, car
nous avons défini une terminologie différente pour les erreurs de la reconnaissance de mots
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isolés et de parole continue. Comme nous ’avons vu au paragraphe 2.3.2 'influence des
erreurs du module de détection sur les erreurs de la reconnaissance de mots isolés et sur
les erreurs de la reconnaissance de parole continue est différente.

Cas de la reconnaissance de mots isolés

L’évaluation des systémes de reconnaissance se fait en considérant les trois types d’er-
reurs précédemment définis.

Ces erreurs du systéme de reconnaissance sont plus ou moins graves du point de
vue de I’ergonomie du systéme. En effet les erreurs de rejet a tort, si elles ne sont pas
trop nombreuses ne géneront pas l'utilisateur du systéme qui devra simplement répéter sa
commande. Par contre les erreurs de fausse acceptation et de substitution sont des erreurs
graves. Elles vont entrainer une incompréhension du systéme.

Nous remarquons, au vu de la figure 2.3, que les erreurs d’omission n’entrainent que
des erreurs de rejet a tort, considérées comme moins graves que les autres erreurs. Les
omissions sont cependant considérées comme des erreurs définitives pour 1’évaluation du
module de détection par rapport a la segmentation manuelle, car elles conduisent & une
erreur systématique du module de reconnaissance.

Afin d’évaluer les performances d’un module de détection intégré dans un systéme de
reconnaissance nous représentons donc, les taux de fausse acceptation, ou de substitution,
ou une combinaison de ces deux types d’erreurs en fonction du taux de rejet a tort (moins
graves). En effet, il y a une relation entre les erreurs de rejet a tort et les erreurs de
fausse acceptation et de substitution. Le taux de rejet a tort peut étre considéré comme
inversement proportionnel aux taux de fausse acceptation et de substitution. En effet
lorsque le modéle de rejet entraine beaucoup d’erreurs de rejet a tort, les erreurs de fausse
acceptation et de substitution qui étaient commises sur ces segments rejetés ne le sont
plus.

Les taux de rejet a tort et de substitution sont respectivement le nombre d’erreurs
de rejet a tort et de substitution divisé par le nombre de segments de Parole-Voc (cf.
Glossaire), puis multiplié par cent. Le taux de fausse acceptation est le nombre d’erreurs
de fausse acceptation divisé par le nombre de segments Parole-Hors-Voc et Non-Parole (cf.
Glossaire), puis multiplié par cent. La combinaison des taux de substitution et de fausse
acceptation se fait par une somme pondérée, dont le coefficient de pondération pour le
taux de substitution est le nombre de segments de Parole- Voc et Non-Parole divisé par le
nombre total de segments de référence (Parole-Voc, Parole-Hors-Voc et Non-Parole), et
le coefficient de pondération pour le taux de fausse acceptation est le nombre de segments
de Parole-Hors-Voc et Non-Parole divisé par le nombre de total de segments référence.

Cas de la reconnaissance de parole continue

L’évaluation du systéme de reconnaissance de parole continue avec le module de dé-
tection de parole, se fait en considérant les quatre types d’erreurs définies au paragraphe
2.3.2.
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Dans le cas de la parole continue les erreurs de rejet a tort sont également moins
importantes du point de vue de I'utilisateur. Cependant le taux acceptable pour la recon-
naissance de mots isolés, doit étre revu a la baisse pour la parole continue. Il est en effet
plus contraignant a 1’'utilisateur de répéter des phrases entiéres plutdt que des mots.

Les erreurs d’omission, d’insertion ou de substitution sont graves dans la mesure ou
la compréhension de la phrase peut étre modifiée. Cependant s’il s’agit de mots courts,
comme les articles, bien souvent le systéme de dialogue homme-machine associ¢ a la
reconnaissance ne sera pas perturbé.

Afin de disposer d’une représentation simple permettant d’évaluer le systéme de re-
connaissance dans le cadre de la parole continue, nous adoptons une représentation des
taux d’omission, des taux d’insertion, et des taux de substitution, ou une combinaison
des trois, en fonction des taux de rejet a tort qui sont exprimés en omission de mots.

Les taux d’insertion, d’omission, de substitution et de rejet a tort sont calculés res-
pectivement en divisant le nombre d’erreurs d’insertion, d’omission, de substitution et de
rejet a tort par le nombre de mots total, puis multiplié par cent.

2.4.3 Signification des résultats

Afin de comparer deux modules de détection, avec une évaluation par comparaison
a la segmentation manuelle, ou avec une évaluation du systéme de reconnaissance, les
représentations des taux d’erreur précédemment citées fournissent une réponse. En effet
la simple comparaison des deux courbes, si elles ne se croisent pas, permet de savoir lequel
des deux modules présente le moins d’erreurs.

Cependant, les évaluations conduisent & estimer différents taux d’erreur, pour la détec-
tion ou la reconnaissance. Ces estimations se font sur des bases de données qui comportent
un nombre important d’échantillons. Ce ne sont cependant que des estimations, et la ques-
tion de leur validité se pose donc.

En Annexe C, nous présentons les principales approches permettant la validation des
résultats dans le cadre de notre probléme. Pour valider les résultats obtenus, nous uti-
liserons le calcul de lintervalle de confiance & 95% en faisant ’hypothése que ’espace
d’observation des erreurs est un espace de Bernouilli: nous supposons que pour chaque
segment observé, il y a erreur ou pas, que ce soit pour les tests de détection ou de recon-
naissance.

2.4.4 Avantages de notre principe d’évaluation

La comparaison des méthodes de détection proposées par les auteurs de systémes de
détection est parfois délicate. En effet, la détection dépend beaucoup des conditions de la
prise de son. Elle est d’autant plus aisée que I’environnement est peu bruité. Certains cor-
pus utilisés ont été enregistrés dans un environnement calme, puis bruités par des corpus
de bruits, voire par des bruits artificiels. Tandis que d’autres sont composés d’enregistre-
ments dans différents environnements. De plus, il est préférable que le corpus servant pour
les tests comprenne suffisamment de mots (prononcés par un grand nombre de personnes,
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hommes et femmes avec différents accents, ete.). Lorsqu’il s’agit de détection appliquée
pour la reconnaissance, les comparaisons sont soit faites uniquement sur les performances
du module de détection, soit sur les performances de la reconnaissance, soit les deux.

Evaluation avec les résultats du module détection
L’évaluation des résultats de détection peut se faire par comparaison avec une segmenta-
tion manuelle ou visuellement avec le signal. La comparaison des frontiéres de la détection
au signal du mot ou de la phrase peut donner un premiére idée des performances du mo-
dule. Cette évaluation est cependant parfois utilisée exclusivement (cf. [Kobatake et al.,
1989], [Ying et al., 1993], [Rangoussi et al., 1993| et [Van Gerven et Xie, 1997]). Une
comparaison visuelle sur le signal ne permet pas d’évaluer sur une grande base de données
nécessaire a une évaluation rigoureuse. [Hahn et Park, 1992| et [Hariharan et al., 2001]
comparent le début et la fin de la détection a une segmentation manuelle, et estiment
ainsi les détections trop tot ou trop tard avec des taux d’erreur. Cependant une détection
de parole pour un module de reconnaissance ne nécessite pas une détection parfaite. Ainsi
dans [Puel, 1997| les erreurs sont exprimées en ms. Dans [Savoji, 1989| différents taux
d’erreur sont classés en justes, acceptables, loin et inacceptables, selon 1’éloignement des
frontiéres avec la segmentation manuelle.

En plus de cette évaluation au niveau des frontiéres, les erreurs d’omission de parole
sont également calculées dans [Dermatas et al., 1991]. Il est important d’évaluer aussi les
erreurs d’insertion qui peuvent provoquer des erreurs du module de reconnaissance, ainsi
que les erreurs de regroupement et de fragmentation de la parole, qui sont un probléme
majeur pour le module de reconnaissance (cf. [De Souza, 1983]).

Cependant 1’évaluation faite uniquement sur les résultats de détection ne permet pas
d’évaluer le systéme de reconnaissance.

Evaluation avec les résultats du module reconnaissance
[’évaluation du module de détection peut se faire uniquement a 'aide des taux de recon-
naissance (cf. [Shin et al., 2000] et [Singh et al., 2001]).

Dans [Junqua et al., 1991] quatre modules de détection sont comparés a I’aide de deux
systémes de reconnaissance différents. En effet, un module de détection peut étre plus
robuste qu’un autre appliqué & un module de reconnaissance, alors que c’est le contraire
s’ils sont utilisés par un autre module de reconnaissance. Un module est fondé sur les
chaines de Markov cachées (HMM), l'autre est fondé sur les principes d’alignement tem-
porel de formes acoustiques (DTW), qui sont les principales approches des modules de
reconnaissance avec les réseaux de neurones (cf. [Jouvet, 1988]). La comparaison est faite
sur les performances de la reconnaissance uniquement, avec un corpus a RSB variable.

Cependant, cette évaluation ne permet pas de distinguer les erreurs dues seulement &
la reconnaissance, ou au contraire une correction des erreurs de détection par le module de
reconnaissance. Les erreurs de fausse acceptation permettent néanmoins d’évaluer 1’effet
des insertions du module de détection sur le module de reconnaissance (cf. [Ganapathiraju
et al., 1996]).

Evaluation avec les résultats des modules de détection et de reconnaissance :
Pour évaluer un module de détection il est donc important de I’évaluer d’une part a
I’aide d'une comparaison a la segmentation manuelle, d’autre part a 1’aide des résultats
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du module de reconnaissance. Dans [Li et al., 2001], une simple représentation de la
détection et du signal permet dans un premier temps d’évaluer la position des frontiéres,
puis un taux d’erreur du module de reconnaissance est donné. Dans [Seok et Bae, 1999],
I’évaluation est faite plus précisément a I’aide de taux d’erreur de début et fin de frontiéres
et du pourcentage de bonne reconnaissance. Pour une évaluation plus en relation avec le
module de reconnaissance la déviation des frontiéres (exprimée en ms), puis les taux
d’erreur du module de reconnaissance sont considérés dans [Shen et al., 1998|, [Huang et
Yang, 2000] et |[Yang et Hsieh, 2000].

Cependant ces évaluations ne permettent pas de préciser les différentes erreurs du
module de détection (omissions, insertions, fragmentations et regroupements), mais aussi
les erreurs du module de reconnaissance dues au module de détection (cf. [Mauuary et
Karray, 1997| et [Karray et Martin, 2001]).

C’est, pourquoi, notre protocole d’évaluation présenté précédemment est composé de
deux parties. La premiére consiste en une évaluation de la détection par comparaison
a la segmentation manuelle, la seconde est une évaluation de la détection a l’aide des
résultats du module reconnaissance pour lequel la DBP est concue. Les bases de données
présentées en Annexe D, composées d’un grand nombre d’enregistrements dans différents
environnements par un grand nombre de locuteurs permettent une évaluation rigoureuse.
Pour obtenir des conditions plus critiques du niveau de bruits ambiants, que ces bases
n’offrent pas, il a été ajouté des bruits enregistrés dans différents environnements (cf.
paragraphe 3.7).

2.5 Conclusion

Ce chapitre présente le module de détection ABP fondé sur un automate a cinq états,
ainsi que les trois critéres du module détection ABP dans le contexte de la reconnaissance
vocale utilisé & France Télécom R&D. Notre étude est fondée sur ce module de détection.

Les conséquences importantes du module de détection sur les performances du systéme
de reconnaissance, montrent que nous ne pouvons étudier le module de détection en dehors
de son contexte applicatif, la reconnaissance vocale. Il est de plus important d’améliorer
les performances du module de détection pour une meilleure reconnaissance vocale. La
figure 2.5 montre que la segmentation manuelle donne des taux d’erreur inférieur de preés
de 50%, en comparaison de la détection automatique obtenue avec la version LCT. Dans
le cas de la reconnaissance de parole continue, la différence au niveau des taux de rejet a
tort est de plus de 60%, et de prés de 20% pour les taux d’omission.

Une fois les différentes erreurs définies, I’étude des conséquences des erreurs commises
par le module de détection ABP sur le systéme de reconnaissance nous ont conduit & définir
une méthode d’évaluation du module de détection. Il est en effet important d’évaluer
un module de détection au sein du systéme de reconnaissance en plus d’une évaluation
propre de la détection. Cette évaluation se divise donc en deux parties: la premiére partie
est celle de I’évaluation des erreurs intrinséques du module de détection et la seconde
partie celle de I’évaluation des erreurs du systéme de reconnaissance utilisant le module
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de détection. Cette évaluation différe dans le cadre de la reconnaissance de mots isolés
et dans le cadre de la reconnaissance de parole continue. Nous avons également choisi
une méthode indispensable pour déterminer si les différences lors de I’évaluation sont
significatives. La méthode utilisée dans cette étude est fondée sur I'intervalle de confiance a
95%. Notre méthode d’évaluation s’avére trés compléte en comparaison de celles employées
ces derniéres années.

Ce chapitre montre qu’il est important d’améliorer les performances d’un des trois
critéres actuels du module de détection ABP afin d’améliorer les performances du systéme
de reconnaissance. Ainsi, & l'aide du protocole d’évaluation établi, nous étudions dans le
Chapitre suivant 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection” les principales
sources d’erreurs du module de détection ABP. Ce chapitre permet ainsi de préciser ou
doivent étre apportés les modifications afin de diminuer les erreurs commises par le module
de détection ABP qui perturbent le systéme de reconnaissance.
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Chapitre 3

Analyse des sources d’erreurs du
module de détection

3.1 Introduction

Ce chapitre a pour but de déterminer les principales sources d’erreurs du module
de détection ABP pour définir ou doivent étre apportées des améliorations. Ainsi, nous
cherchons d’abord a dégager les principales erreurs commises par le module de détection,
en particulier dans le cas de signal trés bruité par des bruits stationnaires ou impulsifs et
dans le cas de la détection de phrases. Ces deux cas particuliers de la détection s’avérent
étre les plus délicats.

Notre étude est ici restreinte & 1’étude du critére LCT du module de détection ABP
(présenté au paragraphe 2.2.2). En effet, les sources d’erreurs du module de détection
ABP sont les mémes avec les deux autres critéres SB et SBP.

Dans le paragraphe 3.2 nous présentons les différentes bases de données employées au
cours de cette étude.

Les sources d’erreurs qui peuvent influencer le module de détection sont de plusieurs
types. Tout d’abord, pour une application donnée, le choix du seuil de détection est
important. Nous étudions donc I'influence du seuil de détection sur les erreurs de détection,
puis sur les erreurs de reconnaissance (c¢f. paragraphe 3.3). L’environnement et le rapport
signal & bruit (RSB) ont également une influence importante sur le fonctionnement du
module de détection (cf. paragraphe 3.4). La détection de parole doit aussi étre robuste au
type de mots du vocabulaire de I’application (cf. paragraphe 3.5). Par exemple, certains
mots courts, ou peu énergétiques sont plus souvent omis.

Nous abordons ensuite deux cas difficiles qui entrainent beaucoup d’erreurs, le cas de
la détection de parole dans un milieu trés bruité, et le cas de la reconnaissance continue.
Dans un milieu trés bruité une détection de la parole est plus délicate, d’une part a cause
de bruits impulsifs (de courte durée), d’autre part a cause du faible RSB (c¢f. paragraphe
3.6). Pour réaliser I'étude de la détection de parole dans un milieu trés bruité selon le
RSB, nous bruitons une base de donnée avec différents niveaux de bruit, en considérant
deux types de bruits stationnaires (cf. paragraphe 3.7).
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Dans le cas de la reconnaissance de parole continue, une détection plus précise des
frontiéres des périodes de parole est plus importante pour le module de reconnaissance
(cf. paragraphe 3.8). En effet, le modéle de rejet pour la reconnaissance de parole continue
est moins performant que dans le cas de la reconnaissance de mots isolés étudiée, a cause
d’un plus grand nombre de mots de vocabulaire et notamment d’un grand nombre de
petits mots. Ainsi, un segment tronqué ou élargi, peut entrainer facilement I’omission ou
I'insertion d’'un mot changeant le sens général de la phrase.

3.2 Présentation des bases de données

Dans ce chapitre, nous utilisons différentes bases de données. Toutes les bases de
données sont décrites en détail en Annexe D. Nous présentons ici les principales caracté-
ristiques de ces bases.

Les bases RTC A et GSM A ne sont utilisées que pour l'apprentissage des paramétres
pour les différents critéres du module de détection ABP. Les tests pour I’évaluation des
résultats se font sur les bases GSM_ T et RTC T. Une derniére base utilisée dans ce
chapitre est la base AGORA de parole continue enregistrée sur le réseau RTC. Nous
I'utilisons principalement comme une base de test. Les bases de données sont constituées
de communications enregistrées en continue, puis segmentées manuellement pour obtenir
les segments de référence. Nous considérons trois étiquettes issues de la segmentation
manuelle :

— Parole-Voc: qui sont les étiquettes correspondant aux mots du vocabulaire,
— Parole-Hors-Voc: qui sont les étiquettes correspondant a la parole hors vocabulaire,
— Non-Parole: qui sont les étiquettes correspondant a tous types de bruits.

3.2.1 La base RTC A

La base RTC A est une base d’exploitation enregistrée sur le réseau RTC a partir
d’une application de serveur interactif vocal (SVI). Elle est composée de 999 appels pour
une durée totale de 32 h 25 min. Le vocabulaire est composé de 25 mots. LLe nombre de
répétitions de chaque mot dépend de I'utilisateur du SVI. La segmentation manuelle est
constituée de 58% de Parole-Voc, 13% de Parole-Hors-Voc et 29% de bruits divers (bruits
de fond, rires, toux, bruits de combiné, etc.). Le nombre total de segments de référence
issu de la segmentation manuelle est de 10021.

3.2.2 La base GSM_A

La base GSM _ A est une base de laboratoire enregistrée sur le réseau GSM dans quatre
environnements différents: intérieur, extérieur, véhicule a 'arrét et véhicule roulant. Les
locuteurs doivent répéter 53 mots de vocabulaire. Normalement chaque mot est répété
une seule fois, excepté si il y a un bruit important pendant la prononciation du mot.
Les nombres d’occurrences de chaque mot sont donc sensiblement identiques. Le corpus
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est composé de 68% de Parole-Voc, 4% de Parole-Hors-Voc et 28% de bruits divers. Le
nombre total de segments de référence issu de la segmentation manuelle est de 32042,
donc trois plus important que la base RTC _A.

3.2.3 La base GSM_T

Cette base est également une base de laboratoire enregistrée sur le réseau GSM dans
quatre environnements différents: intérieur, extérieur, véhicule a ’arrét et véhicule rou-
lant. Le mode d’enregistrement est le méme que pour la base GSM _A. Le vocabulaire est
constitué de 65 mots. Les 29558 segments issus de la segmentation manuelle sont répartis
en 85% de Parole-Voc, 3% de Parole-Hors-Voc et 11% de bruits. Cette base employée
pour les évaluations est trés proche de la base GSM _A.

3.2.4 La base RTC_T

Cette base est une base de laboratoire enregistrée sur le réseau RTC. Pour la moitié
de la base (notée RTC_T _L) les locuteurs lisent les mots du vocabulaire, pour l'autre
moitié (notée RTC T R) les mots sont répétés. Le vocabulaire est constitué de 68 mots
qui sont en grande partie identiques a ceux de la base GSM_T. L’écho trés important
sur cette base a été supprimé. Les segments issus de la segmentation manuelle sont au
nombre de 13850, et répartis en 91% de Parole-Voc, 3% de Parole-Hors-Voc et 6% de
bruits. Cette base est également employée pour les évaluations.

3.2.5 La base AGORA

La base AGORA est une base d’expérimentation d’une application de dialogue homme-
machine, enregistrée sur le réseau RTC. C’est une base de parole continue. Nous 1'utilisons
principalement comme une base de test. Elle est composée de 64 enregistrements pour
I’expérimentation d’une application de dialogue. Les 3115 segments de référence com-
prennent 12635 mots. Le vocabulaire du modéle de reconnaissance est de 1633 mots. Il
n’y a pas de segments Parole-Hors-Voc pour cette base. Les segments Parole constituent
81% des segments de référence et les segments de bruits 19%.

3.3 Influence du seuil de détection

Nous présentons ici 'influence du seuil de détection du module de détection ABP, d'une
part sur les erreurs de la détection, d’autre part sur les erreurs de la reconnaissance. En
effet les erreurs varient énormément en fonction du seuil de détection de 1’énergie. Notre
étude est ici restreinte a I’étude des erreurs pour les fichiers de la base RTC A. Nous
finissons par une discussion sur ces résultats.
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3.3.1 Les erreurs de détection

Nous présentons ici les principales erreurs de détection en comparaison a la segmen-
tation manuelle du module de détection.

Dans un premier temps, nous détaillons les erreurs de détection en fonction du seuil.
Dans un second temps, nous résumons une partie de ces erreurs a I’aide de la différenciation
en erreurs rejetables et erreurs définitives.

Erreurs de détection détaillées

— Sur la figure 3.1 sont représentés les nombres d’erreurs en fonction du seuil de détec-
tion exprimé en dB. Nous considérons ici les erreurs de regroupement de segments
de parole du vocabulaire Parole- Voc, les omissions de segments de parole du vocabu-
laire Parole-Voc et de parole hors vocabulaire Parole-Hors-Voc, les fragmentations
de Parole-Voc et de Parole-Hors-Voc et les insertions de bruits (qui correspondent
a des détections de segments de bruits étiquetés Non-Parole plus des insertions de
segments non étiquetés).

— Nous constatons d’apreés cette figure que plus le seuil est grand, plus les nombres
des insertions et des regroupements sont petits, et plus les nombres des omissions
et des fragmentations sont grands. Comparativement aux autres erreurs, les erreurs
d’insertion sont en trés grand nombre. Nous remarquons qu’il y a un nombre d’omis-
sions de parole hors vocabulaire (Parole-Hors-Voc) plus important que d’omissions
de parole du vocabulaire (Parole-Voc), ces erreurs ne sont cependant pas des erreurs
du point de vue du systéme de reconnaissance. En effet, une omission de Parole-
Hors-Voc n’entraine pas d’erreurs de reconnaissance, et peut méme éviter une erreur
de fausse acceptation. De méme le nombre de fragmentations de Parole-Hors-Voc
est plus important que le nombre de fragmentations de Parole-Voc et n’est pas une
erreur pour le systéme de reconnaissance. La faible valeur des fragmentations de
Parole-Hors-Voc pour les seuils élevés est due au fait qu’une des parties fragmentées
n’est plus détectée.

Positionnement des frontiéres des détections

— La figure 3.2 est I’histogramme cumulé des segments selon le positionnement des
frontiéres détectées des mots du vocabulaire (Parole- Voc) par rapport a la détection
manuelle selon le seuil de détection exprimé en dB. Les courbes de gauche donnent
le pourcentage cumulé de segments élargis (coté négatif) ou tronqués (coté positif),
selon qu’ils sont respectivement avant ou aprés la trame 0 qui représente la frontiére
gauche de référence issue de la segmentation manuelle. De méme, les courbes de
droite donnent le pourcentage cumulé de segments élargis (coté positif) ou tronqués
(coté négatif), selon qu’ils sont respectivement aprés ou avant la trame 0 qui re-
présente la frontiére droite de la segmentation manuelle. Nous rappelons cependant
qu’une marge de sécurité est ajoutée en début (160 ms) et fin (240 ms) de détection.
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F1G. 3.3 — Résultats de détection sur la base RTC _A.

— Nous constatons que pour un seuil petit, le nombre de mots tronqués a gauche et &
droite est petit, mais le nombre de mots élargis est grand. Au contraire pour un seuil
élevé le nombre de mots tronqués est plus grand, mais le nombre de mots élargis
est petit. Nous remarquons également qu’il y a plus de mots tronqués a droite qu’a
gauche.

L’étude des erreurs, en fonction du seuil de détection pour cet algorithme, ne nous
permet pas de donner un seuil optimal (qui minimise les erreurs) pour 'application au
module de reconnaissance. Cependant la représentation simplifiée de la figure 3.3 des
taux d’erreur définitive en fonction des taux d’erreur rejetable obtenue en faisant varier
le seuil de détection indiqué sur la courbe et exprimé en dB, permet de situer ce seuil
optimal entre 18.8 dB et 24.5 dB. Le minimum des taux d’erreur définitive et rejetable
additionnée (taux d’erreur associée) est ici atteint pour un seuil de détection de 22.6 dB
(cf. tableau 3.1 au paragraphe 3.4). Ce seuil correspond au seuil qui donne le minimum des
taux d’erreur associée de la détection, or du point de vue de la reconnaissance les erreurs
rejetables sont moins importantes que les erreurs définitives. Ce n’est donc probablement
pas le seuil qui donne le minimum des taux d’erreur associée de la reconnaissance. Il est
difficile de déterminer ce seuil uniquement & l'aide des résultats de la détection. Dans le
paragraphe suivant nous allons voir pour quel seuil nous obtenons de meilleurs résultats
de reconnaissance.
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3.3.2 Les erreurs de reconnaissance

Le modéle de reconnaissance utilisé ici et par la suite est & base de modéles de pho-
némes en contexte construit a partir de la description phonétique du vocabulaire (cf.
paragraphe B.4 de I’Annexe B). Les figures 3.4(a), 3.4(b) et 3.4(c) sur la figure 3.4 re-
présentent respectivement le taux de substitution, le taux de fausse acceptation, et une
somme pondérée des deux, en fonction du taux de rejet a tort. Les courbes sont obtenues
en faisant varier le poids du rejet du module de reconnaissance de -800 (M800) & 800
(indiqué sur une courbe). Sur ces figures apparaissent les résultats uniquement pour les
principaux seuils de détection. Elles montrent que du point de vue de la reconnaissance,
c’est le seuil 18.8 dB qui est optimal. Les seuils 16.9 dB et 20.7 dB sont cependant trés
proches. De plus, pour un poids de rejet fixé, tous les seuils représentés ont des résultats
trés proches.

La figure 3.4(a), montre qu'il y a trés peu d’erreurs de substitution, de plus la figure 2.5
(du Chapitre 2 “ Détection de parole pour la reconnaissance vocale”) indique que le module
de détection a peu d’influence sur ces erreurs dans le cas de reconnaissance de mots isolés.
Nous adopterons dans le reste de cette étude, la représentation du taux de substitution
combiné avec le taux de fausse acceptation. Cette représentation permet d’une part, de
trouver le seuil qui donne le minimum des taux d’erreur associée de reconnaissance, et
d’autre part, de comparer aisément les différents critéres du module de détection ABP
(cf. paragraphe 4.4).

Nous remarquons que plus le poids du rejet est important, moins il y a de rejets a tort,
au détriment d’une augmentation des fausses acceptations, et des erreurs de substitution.

Pour étudier plus en détail les différentes erreurs du module de reconnaissance issue
du module de détection, nous nous limitons au seuil de détection 18.8 dB, pour un poids
de rejet de 400 (qui présente le minimum des taux d’erreur associée pour un taux de
rejet & tort inférieur a 10%, c¢f. figure 3.4). Pour ce seuil de 18.8 dB, 8302 segments ont
été détectés, 119 segments de vocabulaire (2%) et 2017 (48%) des segments parole hors
vocabulaire et bruit, n’ont pas été détectés.

Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection

La figure 3.5 représente les erreurs de reconnaissance (substitutions, fausses accep-
tations et rejets a tort) en fonction du type de la détection (correct, regroupée (Reg.),
fragmentée (Frag.), omission, insertion), sur la base RTC A pour un seuil optimal de
18.8 dB et un poids de rejet de 400.

— Nous pouvons noter que les erreurs de reconnaissance associées lors d’un regroupe-
ment ou d’une fragmentation sont peu nombreuses. Cependant ces types d’erreurs
de détection ne sont pas importantes pour ce seuil, en proportion il y aura donc plus
de rejets a tort et de substitutions sur des détections regroupées ou fragmentées.

— Les omissions donnent des erreurs de rejet a tort, qui représentent prés du tiers des
rejets a tort totaux. Ces erreurs ne sont dues qu’au module de détection.

— Les erreurs de fausse acceptation qui proviennent uniquement des insertions res-
tent en nombre important. Le modéle de rejet du module de reconnaissance n’a pu
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F1G. 3.5 — Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection sur la base RTC _A.

supprimer toutes les détections de bruits ou de parole hors vocabulaire.

— Notons encore une fois que les erreurs de substitution sont des erreurs marginales.
Elles se produisent en majorité sur des détections correctement reliées.

Erreurs de reconnaissance selon le positionnement des frontiéres

Parmi les détections correctement reliées de Parole-Voc sont comptées les détections
imprécises. Il est important de détailler les erreurs de reconnaissance en fonction du posi-
tionnement des frontiéres des détections de mots du vocabulaire. La figure 3.6 représente
les pourcentages d’erreurs de reconnaissance (substitutions et rejets a tort) selon le po-
sitionnement des frontiéres: bien placée (B.P.), Tronquées a gauche (T.G.), c’est-a-dire
que la détection a débuté apres le début de la segmentation manuelle, tronquées a droite
(T.D.), pour la fin du segment et tronquées a gauche et a droite (T.G.D.). Ces erreurs
sont données pour un seuil de optimal de 18.8 dB et un poids de rejet de 400, sur la base
RTC A.

— Les erreurs de substitution sont proportionnellement plus présentes sur des segments
tronqués a gauche et tronqués a gauche et a droite. Ceci peut s’expliquer par le
vocabulaire employé ; par exemple “Suite” et “Huit”.

— Les rejets a tort se produisent beaucoup plus sur les détections imprécises. Elles
sont en proportion plus nombreuses sur des segments tronqués a gauche, et surtout
a gauche et a droite ou plus de 70% de ces segments sont rejetés a tort.
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RTC A.

3.3.3 Sensibilité du seuil de détection

Du fait que le seuil de détection fasse varier les résultats de reconnaissance, il est im-
portant pour une application de pouvoir mesurer la sensibilité du seuil de détection au
changement de base, au changement du réseau d’appel ou au niveau de bruit. Nous avons
étudié la sensibilité du seuil de détection en Annexe H. Un critére de non-sensibilité est
définit dans chaque cas. Le principe consiste dans un premier temps a calculer les taux
d’erreur associée de reconnaissance sur une base A (ou partie de base), obtenus avec le
seuil “optimal” de la base A et d'une base B (ou partie de base). Dans un second temps,
nous déterminons l'intervalle de confiance a 95% du taux d’erreur associée de reconnais-
sance obtenu avec le seuil “optimal” de la base B. L’appartenance du taux d’erreur associée
de reconnaissance obtenu avec le seuil “optimal” de la base A a l'intervalle de confiance
définit le critére de non-sensibilité. L’intervalle de confiance est calculé & partir des seg-
ments Parole-Voc. Selon les bases ou parties de base A et B, nous pouvons déterminer la
sensibilité du seuil de détection du critére LCT au changement de base, au changement
du réseau d’appel ou au niveau de bruit.

Les résultats donnés en Annexe H montrent que le seuil de détection de ce critére est
sensible au changement de base, au changement du réseau d’appel et au niveau de bruit.
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3.3.4 Discussion

Pour I'évaluation du systéme de reconnaissance avec le module de détection, la re-
présentation des substitutions et des fausses acceptations en fonction des rejets a tort,
permet de déterminer le seuil qui donne le minimum des taux d’erreur associée de recon-
naissance, et permet également une comparaison aisée. Le poids du rejet est a déterminer
selon I'application. Un taux de rejet a tort de 10% est généralement accepté. Cependant
cette évaluation est a compléter avec une représentation des erreurs de reconnaissance en
fonction de la détection (cf. histogrammes 3.5 et 3.6).

Le seuil de détection fait varier les erreurs de détection et les erreurs de reconnaissance.
Plus le seuil de détection est élevé, plus il y a d’omissions, et donc moins il y a d’insertions ;
il y a ainsi plus d’erreurs définitives et moins d’erreurs rejetables. Le seuil fait aussi varier
le positionnement des frontiéres de la détection. Nous avons vu que lorsque le mot détecté
est tronqué, le module de reconnaissance commet plus d’erreurs surtout au niveau des
rejets a tort, et en particulier pour les segments tronqués a gauche et a droite.

Le seuil donnant les meilleurs résultats de reconnaissance n’est pas le seuil optimal
fournissant le minimum des taux d’erreur associée de détection, mais un seuil inférieur
donnant davantage d’erreurs rejetables (insertions), qui sont en partie rejetées par le
module de reconnaissance.

Nous avons également défini un critére de sensibilité du seuil de détection au change-
ment de base, au niveau de bruit et au réseau d’appel.

Dans le paragraphe suivant, nous étudions les erreurs du module de détection, selon
I’environnement et le RSB.

3.4 Influence de 'environnement et du RSB

Nous nous contentons ici d’étudier les environnements de la base GSM A intérieur,
extérieur, véhicule a l'arrét et véhicule roulant (cf. Annexe D). Le calcul du RSB défini en
Annexe D, au paragraphe D.5, nous permet d’étudier les erreurs également en fonction
des différents RSB.

En effet, les différents environnements traduisent plus ou moins bien des RSB diffé-
rents. Par exemple ’environnement intérieur contiendra en général des appels ayant un
RSB plus grand (c’est-a-dire moins bruités).

Pour cette étude nous allons procéder de la méme maniére que dans le paragraphe
précédent. Nous étudions d’une part les erreurs de détection, et d’autre part les erreurs
de reconnaissance ce qui améne une discussion sur ces résultats.

3.4.1 Les erreurs de détection

Pour simplifier ’étude, nous cherchons d’abord le seuil de détection qui donne le
minimum des taux d’erreur associée de détection, pour étudier plus en détail les erreurs
pour ce seuil.
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Seuils de détection (en dB)
Bases 94| 11.3| 13.2| 15.0|16.9 | 188 | 20.7 | 22.6 | 24.5
RTC A 147.0 | 101.4 | 73.8 | 56.1 | 44.1 | 37.3 | 34.1 | 32.8 | 354
GSM A intérieur | 30.6 | 23.2 | 20.8 | 22.9 | 26.8 | 35.5 | 45.9 | 58.3 | 68.8
GSM A extérieur | 25.6 | 22.4 | 24.6 | 31.5 | 41.3 | 53.3 | 65.2 | 77.4 | 86.9
GSM _ A arrét 286 | 234 | 21.6|20.9|22.7|26.0|31.7] 39.0 | 48.9
GSM A roulant 245 21.8 | 24.1| 28.8 |34.2 | 44.8 | 55.1 | 64.2 | 73.1
RTC A P20 123.7 | 82.0 | 55.4 | 40.0 | 29.7 | 23.7 | 21.4 | 19.7 | 21.3
RTC A M20 1777 | 127.0 | 98.1 | 774 |63.1 | 55.4 | 50.8 | 50.1 | 54.0
GSM_A P18 20.7| 154]13.2| 144 |16.8 | 21.7 | 28.9 | 38.9 | 49.9
GSM_A M18 37.8 1 29.7 | 31.6 | 36.3 | 43.6 | 55.2 | 66.6 | 76.7 | 85.3

TAB. 3.1 — Taux d’erreur associée de détection selon le sewil sur les bases RTC A et
GSM_A.

Taux d’erreur associée de détection

Le tableau 3.1 donne les taux d’erreur associée de détection en fonction du seuil de
détection, pour les bases RTC A et GSM _A selon I'environnement et le RSB.

Ce tableau montre que le minimum des taux d’erreur associée n’est pas atteint pour
un méme seuil selon 'environnement. Plus I'environnement est bruité, plus le seuil doit
étre petit.

Nous constatons que pour la base RTC A le minimum des taux d’erreur associée est
plus élevé que pour la base GSM __A. Cela vient du fait que les fichiers enregistrés sur le
réseau RTC A sont enregistrés en contexte applicatif. La différence va donc se faire au
niveau du nombre de détections de parole hors vocabulaire plus important pour la base
RTC A, des temps de pause plus long entre les mots (il faut attendre que le systéme
réponde, tandis que pour la base de laboratoire, seul le mot a répéter est émis par le
systéme), etc.

Les fichiers RTC A avec moins de 20 dB de RSB et les fichiers GSM A avec plus
de 18 dB de RSB sont d’un niveau de bruit comparable (cf. figure D.2), d’aprés notre
critére de calcul du RSB (¢f. paragraphe D.5), cependant le minimum des taux d’erreur
associée n’est pas atteint pour un méme seuil, et le nombre d’erreurs est plus élevé pour la
base RTC _A. Ceci s’explique par le fait que la base GSM _ A est une base de laboratoire,
tandis que la base RTC A est une base d’exploitation. Pour un méme RSB, il est difficile
de comparer les deux bases.

Taux d’erreur définitive en fonction du taux d’erreur rejetable

Nous représentons le taux d’erreur définitive en fonction du taux d’erreur rejetable sur
la figure 3.7 pour les 4 environnements GSM A, figure 3.7(a), pour les différents RSB
de la base RTC A et GSM A, figure 3.7(b), et pour les différents RSB des deux bases
GSM __A. Cette représentation permet une comparaison simplifiée des environnements et
des RSB.
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F1G. 3.7 — Résultats de détection sur les bases RTC_A, GSM_A et GSM_T.
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La figure 3.7(a) montre que seuls les environnements extérieur et véhicule roulant se
démarquent des autres par des taux d’erreur définitive plus élevés, pour des taux d’erreur
rejetable dépassant 10%. Ceci est bien str di aux fichiers plus bruités contenus dans ces
environnements.

La différence entre les 4 environnements d’appel est cependant moins marquée que
sur la figure 3.7(b), ou les fichiers sont classés selon le RSB. Rappelons que cette figure
ne nous permet pas une comparaison entre les bases RTC A et GSM_A. En effet, la
base RTC A est une base d’exploitation tandis que la base GSM A est une base de
laboratoire.

La figure 3.7(c) nous permet de comparer les bases GSM A et GSM_ T de laboratoire.
Cette comparaison est intéressante, car nous constatons une différence entre deux classes
de RSB. Méme si les deux bases sont trés proches, cette différence peut s’expliquer par un
taux de mot de une syllabe plus important dans la base GSM _ A, cette base contient aussi
quelques signaux DTMF dans la communication qui peuvent étre perturbateurs. Nous
aborderons le probléme important de I'influence des mots sur les erreurs de détection et
de reconnaissance au paragraphe 3.5.

L’influence de ’environnement, et donc du niveau de bruit, a une grande importance
au niveau de la détection de parole. La figure 3.7(a), représentant les erreurs pour les
différents environnements d’appel, dégage d’une facon moins nette cette influence. Chaque
environnement comporte des appels calmes, et d’autres plus bruités. Dans la suite de
I’étude nous étudions I'influence du RSB qui présente plus d’intérét que 'influence de la
répartition de I'environnement d’appel de la base GSM__A.

Plus précisément, nous étudions les différentes erreurs du module de détection, en se
limitant a I’étude des seuils qui donnent le minimum des taux d’erreur associée (notés en
gras sur le tableau 3.1), pour chaque RSB de la base RTC A et de la base GSM_A (¢f.
histogramme 3.8).

Erreurs de détection détaillées

L’histogramme 3.8 donne les erreurs de la détection sur les bases RTC_A et GSM_A
pour différents RSB pour le seuil optimal de chaque cas considéré. Nous distinguons
les mémes erreurs de détection qu’au paragraphe 3.3: les insertions, les regroupements
de Parole-Voc (reg.), les omissions de Parole-Voc (omis. [PV]) et de Parole-Hors-Voc
(omis [PHV]), et les fragmentations de Parole-Voc (frag. [PV]) et Parole-Hors-Voc (frag.
[PHV]). Les pourcentages des insertions sont calculés en fonction du nombre de segments
Non-Parole; les pourcentages des regroupements, des omissions et des fragmentations de
Parole-Voc en fonction des segments Parole-Voc; et les pourcentages des omissions et des
fragmentations de Parole-Hors-Voc en fonction des segments Parole-Hors- Voc.

— Nous remarquons d’abord que les pourcentages d’insertion et de regroupement sont
trés faibles quelque soit la base et le RSB.

— Nous constatons de plus que plus I’environnement est bruité plus il y a d’erreurs

d’omission. Ceci n’est cependant valable que sur une méme base, la base RTC A,
ou la base GSM _A.
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F1G. 3.8 — Erreurs de détection détaillées sur les bases RTC A et GSM_A.

— Par contre les erreurs de fragmentation de Parole-Voc sont peu différentes sur une
méme base avec des RSB différents. Le RSB ne semble donc pas influencer beaucoup
les erreurs de fragmentation de Parole-Voc.

— Sur les segments étiquetés Parole-Hors-Voc, plus le RSB est grand plus les erreurs de
fragmentation sont faibles. Ceci peut provenir du fait que la compréhension est plus
délicate lorsque le RSB est faible, I'utilisateur est amené a faire des commentaires
plus longs. Notons également que la différence reste peu importante, surtout sur la
base GSM _A.

— Notons encore qu’il y a plus d’omissions de Parole-Hors-Voc sur la base RTC__A.
Cette différence s’explique car la base RTC A étant une base enregistrée sur un
systéme en activité, les personnes ont un comportement différent (apartés moins
énergétiques, hésitations, ou plus de mots hors vocabulaire).

3.4.2 Les erreurs de reconnaissance

Nous étudions donc ici uniquement I'influence du RSB. Nous nous contentons de la
représentation des substitutions combinées avec les fausses acceptations pour comparer
les différents RSB. Le tableau F.3 en Annexe F donne les seuils optimaux pour la recon-
naissance. La figure 3.9 représente pour ces seuils les erreurs de substitution et de fausse
acceptation en fonction des erreurs de rejet a tort, selon la base et le RSB. 1l est intéressant
de noter que les résultats sont sensiblement les mémes pour la base RTC A avec moins
de 20 dB, et pour la base GSM A avec plus de 18 dB. En effet ces deux partitions des
bases correspondent & un méme niveau de RSB. Par contre pour les fichiers trés bruités
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F1G. 3.9 — Résultats de reconnaissance sur les bases RTC A et GSM_A.

de la base GSM_ A (moins de 18 dB), les résultats sont dégradés. Cette dégradation est
en partie due a la détection comme nous I’avons remarqué dans le paragraphe 3.4.1, mais
aussi en partie due au module de reconnaissance. Une amélioration de la détection par-
ticuliérement pour ces fichiers bruités rendrait le systéme de reconnaissance plus robuste
au bruit.

Par exemple, pour un poids de rejet fixé, les taux de rejet a tort sur la base RTC_A
et sur la partie la moins bruitée de la base GSM A sont proches et beaucoup moins
importants que le taux de rejet a tort sur la partie bruitée de la base GSM A. Ceci
s’explique d’une part par le taux d’omission de segments plus important sur cette partie
de la base, d’autre part par une moins bonne reconnaissance lorsque la parole est bruitée.

Erreurs de reconnaissance selon les erreurs de détection

Pour détailler ces résultats, I’histogramme 3.10, compare les résultats de reconnais-
sance pour les bases RTC A et GSM _A selon RSB, et selon les résultats de détection
pour un poids de rejet fixé a 400.

— Notons que la majorité des erreurs proviennent des insertions, qui provoquent des
erreurs de fausse acceptation.

— Les erreurs de reconnaissance (rejets a tort et substitutions) sur les détections cor-
rectement reliées sont également importantes, en particulier pour la partie bruitée
de la base GSM _A. Remarquons qu’il y a plus d’erreurs sur la partie calme de la
base RTC A que sur la partie bruitée. Ceci vient du choix du seuil optimal qui en
contre partie donne moins d’erreurs de reconnaissance sur les segments insérés.
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F1G. 3.10 — Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection sur les bases RTC A

et GSM_A.

— Sur la partie bruitée de la base GSM A il y a également plus d’erreurs dues aux
omissions et aux regroupements.

— Lorsque le RSB est petit, il y a plus d’erreurs de reconnaissance pour toutes les types
de détections (excepté pour les détections correctement reliées de la base RTC_A).

3.4.3 Discussion

L’hétérogénéité des bases ne permet pas une comparaison entre elles. En effet, les
conditions d’enregistrement (en exploitation ou en laboratoire, ce qui entraine une dif-
férence comportementale des usagers du systéme), le type des mots du vocabulaire (par
exemple différence du nombre de mots a une syllabe, cf. paragraphe 3.5), ont une influence
importante sur les résultats de détection et de reconnaissance. Par contre les résultats pré-
cédents montrent que pour une méme base I'influence du RSB est déterminante, et il est
intéressant de comparer les résultats d’enregistrements ayant des RSB différents.

Les figures 3.7(c) et 3.9 montrent que dans le cas de la base GSM_ A, pour un RSB
inférieur & 18 dB, les résultats de la détection de parole et surtout du systéme de recon-
naissance sont trés dégradés. La différence des résultats de détection entre la partie calme
de la base GSM _ A de plus de 18 dB, et celle bruitée de moins de 18 dB est proportion-
nellement moins importante que la différence entre la partie calme et bruitée des résultats
de reconnaissance. C’est-a-dire que les erreurs provoquées par la détection sur la partie
bruitée n’expliquent pas toutes les erreurs provoquées par le module de reconnaissance.
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Dans le paragraphe 3.6 nous étudions en détail ce cas critique.

3.5 Influence des types de mots du vocabulaire

Le vocabulaire est composé de différents types de mots, selon le nombre de syllabes
ou bien selon les phonémes qui constituent les mots. Ces types de mots ont une influence
importante sur les résultats de la détection. En effet, certains mots peuvent créer plus
d’omissions, comme le mot “Six” qui est souvent peu énergétique et qui est un mot d’'une
syllabe, ou de fragmentations comme le mot “Ecouter”. Des mots trop proches phonéti-
quement peuvent aussi étre confondus par le module de reconnaissance, par exemple si
la différence phonétique est perdue par une détection qui tronque un segment. Nous étu-
dions d’abord l'influence du vocabulaire sur les erreurs de détection, puis sur les erreurs
de reconnaissance, nous discutons enuiste de ces résultats.

3.5.1 Les erreurs de détection

Nous présentons dans cette partie les résultats de détection pour quelques mots de la
base GSM A avec un RSB supérieur a 18 dB. Ces résultats sont décrits dans le tableau
E.1.

Les mots étudiés sont ceux qui présentent le plus d’erreurs et constituent des types de
mots différents.

— Les mots courts et peu énergétiques selon la prononciation des locuteurs ont un

taux plus fort d’omission (“Six”, “Suite”). Cependant des mots courts de une a deux
syllabes, mais énergétiques sont peu omis (“Trois”, “Pause”, “Quatre”, “Sept”, “Neut”,
“Un”).
Nous remarquons également que “Supprimer” est souvent omis, ceci peut s’expliquer
par un bruit important uniquement pendant la prononciation du mot sur quelques
fichiers. Le mot devra donc étre répété trois fois pendant cette période bruitée, ce
qui suffit a accentuer les omissions de ce mot.

— Les mots longs avec un phonéme peu énergétique au milieu, en général une plosive
(“Consultation”, “Consulter”, “Modifier”, “Ecouter”, “Enregistrer”, “Répéter”, “Répé-
tition”) donnent un taux de fragmentation plus important. Lorsque ces mots ne sont
pas comptés fragmentés, ils peuvent étre comptés comme tronqués (“Ecouter”, “Mo-
difier” et “Répétition”). Les mots courts de une a deux syllabes tels que “Cing”, “Fin”,
“Un”, “Guide”, “Neuf”, “Non”, “Oui”, “Pause” ou “Trois” ne sont pas fragmentés.

— Les mots commencant par des fricatives ou occlusives sont souvent tronqués a gauche
(“Quitter”, “Supprimer”, “Stop”, “Fin”).

— Inversement les mots finissant par des fricatives ou occlusives sont plus souvent tron-
qués a droite (“Huit”, “Neut”, “Sept”, “Quatre”, “Quarante Quatre”, “Suite”, “Cing”,
“Six”). Les mots finissant par des “e” muet sont également tronqués a droite (“Pau-
se”, “Reprise”), ainsi que les mots finissant par “tion” (“Consultation”, “Validation”,
“Répétition”, “Information”), cette syllabe étant peu énergétique.
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— Les mots commencant par des fricatives ou des occlusives et finissant par des frica-
tives, des occlusives ou des “e” muet, sont ainsi plus souvent tronqués a gauche et &
b b
droite (“Stop”, “Sept”, “Six”, “Suite”, “Cinq”).

3.5.2 Les erreurs de reconnaissance

Les résultats de la reconnaissance par mot comprennent les bonnes reconnaissances
du mot, les rejets a tort du mot (rejets a tort), et les substitutions du mot. Les résultats
de reconnaissance par mots en fonction de la détection sont donnés dans les tableaux E.2
et E.3 en Annexe E. Dans le tableau E.2 sont rappelées les erreurs d’omission dues au
module de détection uniquement et donnant des erreurs de rejet a tort.

— Tout d’abord notons que le pourcentage de reconnaissance est bien différent selon
les mots. Ceci vient des différences de détection selon les types de mots, mais aussi
des erreurs de substitution et de rejet a tort qui varient également selon les types
de mots. Certains mots comme le mot “Quitter” ont des taux de reconnaissance
beaucoup plus faibles que les autres mots.

— Les mots qui ont été beaucoup fragmentés, provoquent sur ces segments des erreurs
de rejet a tort (“Répétition”, “Répéter”, “Ecouter”, “Enregistrer” et “Consulter”) ou
des erreurs de substitution (“Répétition”, “Ecouter”), et sont de fait mal reconnus.

— Les taux de rejet a tort sont importants pour certains mots, malgré une détection
correctement reliée. Ces erreurs peuvent étre dues au systéme de reconnaissance,
mais aussi a une détection imprécise comme nous le verrons par exemple pour le
mot “ Quitter”.

— Les erreurs de substitution sont en partie dues au module de reconnaissance pour la
reconnaissance de mot isolé (par exemple “Répéter” et “Répétition”), et restent peu
nombreuses. Notons tout de méme quelles sont plus fréquentes pour les mots cours
phonétiquement proches d’autres mots courts du vocabulaire. Par exemple les mots
“Fin” et “Un” sont souvent substitués I'un a 'autre, sur des segments correctement
reliés. Le mot “Fin” produit également beaucoup de substitutions avec le mot “Cing”,
par contre le mot “Cing” n’est que trés peu substitué avec le mot “Fin”. Le mot “Stop”
est substitué avec le mot “Quatre” en majorité, le mot “Suite” avec “Sept”, “Six” et
“Huit”, et le mot “Oui” avec “Huit” ou “Ouais”, qui leur sont phonétiquement proches.
Cependant ces erreurs de substitution peuvent étre aggravées par le positionnement
des frontiéres.

— En effet le tableau E.3, montre que les substitutions du mot “Quitter” viennent des
segments tronqués a gauche tandis que celles des mots “Répétition” et “Consultation”
viennent des segments tronqués a droite. En revanche les substitutions des mots
“Oui” et “Huit” et des mots “Fin” et “Un” viennent en grande partie du module de
reconnaissance uniquement. Une faible partie des substitutions de “Fin” (avec “Un”)
vient cependant des segments tronqués a gauche et une partie de celle de “Huit”
(avec “Oui”) viennent des segments tronqués a droite.
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— Lorsque les mots sont tronqués, ils sont le plus souvent rejetés. Nous avons constaté
précédemment que les troncatures dépendent des caractéres phonétiques des débuts
et des fins de mots. Ainsi les mots commencant par des fricatives (“Stop”, “Suppri-
mer”) ou des occlusives (“Quitter”) sont plus rejetés. Les segments tronqués a gauche
du mot “Ecouter” ont aussi été rejetés en grand nombre. Les mots tronqués a droite
étant en nombre moins important le taux de rejet a tort reste faible, excepté pour le
mot “Huit”. Par contre les erreurs de rejet a tort sont en proportion plus importante
sur les mots finissant par des fricatives ou des occlusives. De méme pour les mots
commencant et finissant par des fricatives ou des occlusives sont également plus
rejetés.

3.5.3 Discussion

Ce paragraphe permet de mettre en évidence 'importance du choix des types de mots
du vocabulaire pour un systéme en exploitation. Les types de mots influencent aussi bien
les résultats de la détection des mots, que leur reconnaissance.

Les mots courts et peu énergétiques provoquent des omissions, les mots longs avec
une syllabe peu énergétique en milieu de mot (occlusive) provoquent des fragmentations,
les types de mots commencant par des fricatives ou des occlusives, ou finissant par des
fricatives, des occlusives, des “e” muets ou “tion” sont plus souvent tronqués. Ces erreurs
du module de détection entrainent des erreurs du module de reconnaissance; si le mot
tronqué ou fragmenté est proche phonétiquement d’un autre mot du vocabulaire il est
davantage substitué sinon il est davantage rejeté. Le module de reconnaissance se trouvera
également en difficulté face a des mots correctement reliés, mais proches phonétiquement
d’autres mots du vocabulaire, produisant des erreurs de substitution.

La simple différence de quelques mots entre deux bases différentes, avec les mémes
conditions d’enregistrement, ne nous permettra pas une comparaison aisée des bases. Il
est cependant difficile d’évaluer la robustesse d’un module de détection face aux types pho-
nétiques de mots utilisés dans le vocabulaire. En effet il faut d’abord définir précisément
les types phonétiques de mots provoquant des erreurs, ce que nous avons fait briévement,
et évaluer ensuite la robustesse d'un ou plusieurs paramétres de I'algorithme agissant
sur ces erreurs. Nous nous contentons ici de cette bréve étude pour faire apparaitre le
probléme de I'influence des types de mots du vocabulaire.

Nous avons étudié en priorité les types de mots du vocabulaire de la partie calme de
la base GSM A afin de ne pas subir I'influence du bruit. En effet sur la partie bruitée
de la base, nous observons un grand nombre d’erreurs de détection et de reconnaissance
dues aux bruits. Dans le paragraphe suivant 3.6 nous étudions ce cas particulier.

3.6 La détection sur une base bruitée

Nous avons remarqué dans le paragraphe 3.4 que les résultats sur la base GSM_ A
pour un RSB inférieur & 18 dB sont trés dégradés. Dans ce paragraphe nous étudions
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FiG. 3.11 — Erreurs de détection détaillées sur la partie bruitée de la base GSM_A.

la provenance des principales erreurs pour les fichiers de cette partie bruitée de la base
GSM A, décrite en Annexe D.

Comme précédemment nous étudions d’abord en détail les résultats de la détection
puis de la reconnaissance, puis nous analysons ces résultats dans leur globalité.

3.6.1 Les erreurs de détection

Rappelons que la partie bruitée de la base contient 10414 segments de Parole-Voc, 662
de Parole-Hors-Voc et 4569 de Non-Parole.

Le tableau 3.1 montre que le taux d’erreur associée de détection est bien plus important
sur cette partie de la base que pour des enregistrements moins bruités. L’histogramme 3.8
montre que ceci vient surtout des omissions pour les erreurs définitives et des insertions
également plus nombreuses.

La figure 3.11 présente les erreurs de détection selon le seuil de détection, et ’histo-
gramme 3.12, le positionnement des frontiéres sur les détections correctement reliées de
Parole-Voc.

Le seuil de détection fait varier les différents types d’erreur de la méme fagon que sur
la base RTC _A.

La figure 3.11 montre que les erreurs d’omission et d’insertion qui évoluent inversement
sont les plus nombreuses. Les erreurs de fragmentation varient peu mais restent en nombre
non négligeable. Les erreurs de regroupement restent peu nombreuses.
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Nombre de segments (%)

Trames

FiG. 3.12 — Positionnement des frontiéres des détections sur la partie bruitée de la base

GSM_A.

L’histogramme 3.12 montre qu’il y a un grand nombre de détections imprécises quel
que soit le seuil. Notons qu’il y a plus de segments tronqués a droite que de segments
tronqués a gauche, et également plus de segments élargis a droite que de segments élargis
a gauche. La détection a gauche est cependant peu précise.

Ces erreurs de détection vont avoir une influence sur les erreurs du systéme de recon-
naissance. Nous étudions dans ce qui suit les erreurs de reconnaissance selon la détection.

3.6.2 Les erreurs de reconnaissance

Nous présentons ici les résultats de reconnaissance pour un poids de rejet fixé & 400.
Le poids du rejet a été choisi de facon & ne pas produire trop de rejets a tort. Le taux de
rejet & tort produit est cependant trés important pour cette partie de la base (cf. figure
3.9). La variation du poids du rejet fera varier les résultats de la méme fagon que pour la
base RTC A, précédemment étudiée au paragraphe 3.3.2.

Les taux d’erreur de reconnaissance de I'histogramme 3.13 sont présentés en fonction
du seuil de détection exprimé en dB (5.6, 7.5, 9.4, 11.3, 13.2, 15.0), sur la base GSM_ A
avec un RSB inférieur a 18 dB pour un poids de rejet de 400.

Les erreurs de substitution, surtout présentes lors de détections correctement reliées,
augmentent avec le seuil, car les segments sont alors plus tronqués (cf. figure 3.12). Les
erreurs de substitution sur les détections fragmentées évoluent peu avec le seuil.

Les erreurs de rejet a tort sont importantes sur cette partie de la base pour des détec-
tions correctement reliées, mais aussi a cause des omissions dues au module de détection.
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F1G. 3.13 — Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection sur la partie bruitée

de la base GSM_A.

Les erreurs de regroupement et de fragmentation ne provoquent proportionnellement au
reste que peu d’erreurs de rejet a tort.

Les erreurs de fausse acceptation sont nombreuses et sont la premiére cause d’erreurs
du module de reconnaissance. Le modéle de rejet du systéme de reconnaissance a permis
de rejeter un grand nombre des insertions dues au module de détection, il est cependant
moins performant sur un signal bruité.

L’histogramme 3.14 permet d’étudier les erreurs de reconnaissance selon le positionne-
ment des frontieres des détections correctement reliées des segments de Parole- Voc selon le
seuil de détection exprimé en dB (5.6, 7.5, 9.4, 11.3, 13.2, 15.0), sur la base GSM _ A avec
un RSB inférieur & 18 dB pour un poids de rejet de 400. Les taux sont des pourcentages
par rapport au nombre total des détections B.P., T.G., T.D. et T.G.D.

Nous avons vu sur la figure 3.12 que le nombre de segments tronqués augmente avec le
seuil mais le taux d’erreur associée de reconnaissance sur ces segments tronqués diminue.
En effet, méme si nous observons une augmentation du taux de substitution avec le seuil, le
taux de rejet a tort diminue davantage. Effectivement, le nombre de segments tronqués est
plus faible pour les seuils petits, mais les segments fortement tronqués sont en proportion
plus nombreux (c¢f. figure 3.12), ainsi le taux de rejet a tort sera plus important sur les
segments tronqués pour les seuils faibles.

Nous remarquons que les erreurs de rejet a tort et de substitution sur les segments
tronqués sont proportionnellement plus importantes que sur les détections bien placées.
En effet les erreurs de reconnaissance sur les segments tronqués représentent environ
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F1G. 3.14 — Erreurs de reconnaissance selon le positionnement des frontiéres sur la partie

bruitée de la base GSM_A.

55% des erreurs des détections correctement reliées, alors que les segments tronqués ne
représentent que 32% des détections correctement reliées.

3.6.3 Discussion

Sur cette partie de la base, o il y a un grand nombre de bruits impulsifs (de quelques
trames), les insertions sont nombreuses. En partie rejetées par le modéle de rejet du module
de reconnaissance, elles provoquent cependant un grand nombre de fausses acceptations.
C’est la source principale des erreurs de reconnaissance. Cependant, 1’histogramme 3.10
montre que les erreurs de reconnaissance dues aux insertions ne sont pas plus nombreuses
sur cette partie de la base. Par contre les erreurs dues aux omissions, et les erreurs de
reconnaissance sur les détections correctement reliées, qui sont en grande partie dues
aux détections imprécises (cf. histogramme 3.14) sont bien plus importantes avec le RSB
inférieur & 18 dB.

Nous allons maintenant répondre a la question : “Pourquoi les résultats sont si dégradés
sur cette partie plus bruitée de la base?”. Dire simplement que c’est parce que justement,
c’est plus bruité, ne nous permet pas d’envisager une solution. En étudiant les fichiers,
nous constatons que méme si la moyenne de 1’énergie de la parole est un peu plus impor-
tante dans des conditions bruitées, car 1'utilisateur va parler plus fort (Effet Lombard), la
différence de la moyenne du bruit et de la parole devient plus réduite sur cette partie de
la base. Rappelons également que la prise de son entraine une diminution du RSB sur le
réseau GSM. Cependant & partir d’un niveau de bruit, ici atteint, ’écart entre 1’énergie
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de la parole et du bruit devient insuffisant pour une détection fondée sur le RSB utilisé
avec ce critére. Le niveau de bruit va provoquer des erreurs d’omission et des détection
imprécises entrainant des erreurs de rejet a tort et de substitution. De plus les insertions
dues aux bruits impulsifs (de quelques trames), sont plus nombreuses sur cette partie de
la base. Les insertions ne provoquent cependant pas plus d’erreurs que sur la partie calme,
méme si elles restent en trés grand nombre.

Afin de préciser 'effet du bruit sur les erreurs du module de détection, et sur le systéme
de reconnaissance, nous proposons dans le paragraphe suivant une étude de ces erreurs
avec un ajout contrélé de deux bruits types. Ceci nous permet de définir un critére de
robustesse du module de détection face au bruit (c¢f. paragraphe H.2).

3.7 La détection selon le niveau de bruit

Pour évaluer 'influence du niveau de bruit sur les performances du module de dé-
tection, nous ajoutons deux types de bruit sur la partie calme de la base GSM A (¢f.
paragraphe D.2), avec différents rapport signal a bruit (RSB). Un premier bruit est le
bruit de conversations (babble), il n’est pas possible de comprendre ce qui est dit. Ce bruit
est stationnaire. Le second bruit est le bruit enregistré a U'intérieur d’une voiture (car).
Ce bruit est également stationnaire, mais avec des zones non-stationnaires.

Le RSB est ici aussi calculé sur les périodes de parole étiquetées manuellement et sur
le bruit existant sur le signal d’origine et le bruit ajouté. Nous considérons toujours que
la parole est bruitée par un bruit moyen calculé sur les périodes de signal non étiquetées
(cf. Annexe D.5). Le bruit n’est ajouté qu’a la partie calme de la base GSM_A (i.e. la
partie dont les fichiers ont un RSB supérieur a 18 dB).

Nous présentons les erreurs du module de détection, d’une part les erreurs de détection,
d’autre part les erreurs de reconnaissance, ce qui améne a une discussion.

3.7.1 Les erreurs de détection

La figure 3.15 montre que plus le RSB est faible plus les taux d’erreur sont grands.
L’étude peut se réduire aux RSB de 15 dB a 10 dB, au dela le module de détection ne
permet pas de détecter la parole avec des performances suffisantes pour une application
de reconnaissance vocale. En effet pour un RSB de 10 dB le taux d’erreur définitive ne
descend pas en dessous de 35%. Les seuils indiqués sur la figure correspondent aux seuils
qui donnent le minimum des taux d’erreur associée de détection (erreurs rejetables et
définitives). Nous remarquons que pour les deux bruits ajoutés a différents RSB, le seuil
optimal ne varie pas, ou trés peu (pour le bruit car avec un RSB de 10 dB).

Nous pouvons déja constater que le bruit car dégrade davantage les résultats de dé-
tection que le bruit babble.

Les figures 3.16 détaillent les erreurs du module de détection selon le seuil de détection
pour un RSB de 10 dB a 15 dB (les insertions sur la figure 3.16(a), les omissions sur la
figure 3.16(b), les fragmentations sur la figure 3.16(c) et les regroupements sur la figure
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F1G. 3.15 — Résultats de détection sur la base GSM A bruitée.

3.16(d)).

Résultats de détection détaillés

— Nous remarquons d’abord que le bruit babble donne moins d’erreurs que le bruit

car pour les erreurs d’omission et de regroupement, alors que c’est I'inverse pour les
erreurs d’insertion et de fragmentation qui restent peu nombreuses.

Les erreurs d’omission et de regroupement de Parole- Voc sont en trés grand nombre
comparées aux erreurs de fragmentation et d’insertion. Ces erreurs augmentent pro-
portionnellement avec le RSB, et I’écart entre le bruit car et babble reste le méme.
Les erreurs d’omission augmentent plus vite avec le seuil pour un RSB faible, alors
que les erreurs de regroupement diminuent plus vite pour un RSB fort. C’est prin-
cipalement sur ces deux erreurs que le niveau de bruit agit. Ces erreurs sont faibles
lorsque aucun bruit n’est ajouté.

Les erreurs de fragmentation restent peu nombreuses. Plus c’est bruité, moins il y
a d’erreurs de fragmentation. Ceci peut s’expliquer par un nombre plus important
d’omissions, lorsque le signal est bruité. En effet, pour un RSB donné, le maximum
d’erreurs de fragmentation marque le début de la croissance plus importante des
erreurs d’omission, quel que soit le bruit. Nous pouvons remarquer que ces erreurs
ont un comportement différent suivant le seuil de détection lorsque aucun bruit n’est
ajouté. Elles sont moins importantes et en nombre croissant.

Les erreurs d’insertion diminuent avec le niveau de bruit. Elles diminuent avec le
seuil de détection d’autant plus vite que le niveau de bruit est faible. Le bruit
babble donne plus d’erreurs d’insertion, car ce bruit est physiquement plus proche
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F1G. 3.16 — Erreurs de détection détaillées sur la base GSM A bruitée.
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F1G. 3.17 — Résultats de reconnaissance d’une détection idéale sur la base GSM__ A bruitée.

de la parole. Cependant ces erreurs sont en faible nombre et les différences entre les
différents RSB pour les deux bruits sont faibles, excepté dans le cas ot aucun bruit
n’est ajouté. En effet si le niveau de bruit moyen est plus faible, les bruits impulsifs
ou de courte durée sont plus marqués et provoquent ainsi plus d’insertions.

Nous allons a présent étudier I'influence du niveau de bruit sur les erreurs de recon-
naissance.

3.7.2 Les erreurs de reconnaissance

Dans un premier temps nous représentons les erreurs du module de reconnaissance
avec une détection idéale (issues de la segmentation manuelle) pour les deux bruits pré-
cédemment étudiés car et babble selon le RSB (cf. figure 3.17).

Nous remarquons que le module de reconnaissance ne permet pas de reconnaitre la
parole pour un RSB inférieur & 10 dB, méme avec une détection idéale. Le modéle utilisé
est cependant le méme que précédemment lorsque la base n’est pas bruitée. Pour un RSB
de 10 dB, le taux de rejet a tort reste supérieur a 30%. Nous restreindrons donc de nouveau
I’étude au RSB de 10 dB a 20 dB. Notons de plus que le bruit car donne de moins bons
résultats que le bruit babble, et que I’écart est d’autant plus grand que le niveau de bruit
est grand.

La figure 3.18 donne les résultats de reconnaissance avec le module de détection ABP
pour les seuils optimaux de reconnaissance donnés dans le tableau F.4 de ’Annexe F sur
la base GSM A bruitée par les bruits car et babble. Nous constatons conformément aux
résultats de détection, que plus le RSB est petit plus les taux d’erreur sont importants.
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F1G. 3.18 — Résultats de reconnaissance sur la base GSM_ A bruitée.
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La différence entre le bruit car et babble est d’autant plus grande que le RSB est petit.
Résultats de reconnaissance selon la détection
Pour détailler ces résultats selon les erreurs de la détection, les histogrammes 3.19(a)

et 3.19(b) présentent les erreurs de reconnaissance pour les deux bruits selon la détection,

selon le RSB, et sans ajout de bruit (ss).

— Nous remarquons que la principale source d’erreurs lorsque le RSB est petit est
due aux omissions qui provoquent des rejets a tort. En contre partie les insertions
entrainent des erreurs de fausse acceptation. Les erreurs d’insertion étant moins
importantes lorsque le RSB est faible, elles entrainent moins d’erreurs de fausse

acceptation.

— Nous constatons également que les erreurs de reconnaissance sur les segments cor-

rectement reliés sont en nombre plus important lorsque le RSB est petit.

3.7.3 Discussion

Dans cette étude, le bruit ajouté artificiellement fait que ’effet Lombard est inexistant.
Lorsque le bruit est ainsi ajouté avec un RSB inférieur & 10 dB, les résultats du module
de détection, mais aussi du module de reconnaissance sont fortement dégradés. Le bruit
car donne de moins bons résultats que le bruit babble. En effet le bruit car est un bruit
moins stationnaire que le bruit babble qui est de plus un bruit de conversation donc plus
proche de la parole utile. Ceci montre qu’en outre le RSB, le type de bruit (stationnarité,
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F1G. 3.19 — Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection sur la base GSM_ A
bruitée.

proche de la parole) dégrade différemment les performances des modules de détection et
de reconnaissance.

Une méthode de débruitage peut améliorer les performances du module de détection
et de reconnaissance dans le cas de bruits stationnaires, méme avec un RSB petit.

Nous avons jusqu’a présent étudié les résultats de détection dans le cas de la recon-
naissance de mots isolés. Pour la reconnaissance de parole continue, le probléme doit
étre abordé difféeremment. Nous étudions le cas de la parole continue dans le paragraphe
suivant.

3.8 La détection de la parole continue

Il faut considérer le cas de la parole continue a part. Bien str le seuil de détection, le
niveau du RSB et le vocabulaire sont aussi influents que dans le cas de la reconnaissance
de mots isolés. Cependant l'algorithme de détection de la parole précédemment utilisé
doit subir quelques modifications pour son adaptation au contexte de la parole continue.
Il ne s’agit plus de détecter des mots isolés, mais des phrases, le temps de parole est
donc plus long, et les pauses inter-mots sont également plus importantes que les pauses
inter-syllabes ou inter-phonémes. Ainsi le module de détection doit pouvoir détecter des
temps de silence plus longs entre les mots.

Nous avons donc augmenté la durée du silence de fin de parole, initialement & 240
ms, & 960 ms. Cette seule modification entrainerait un nombre de segments élargis tres
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F1aG. 3.20 — Résultats de détection sur la base AGORA avec différentes valeurs du silence
fin de parole.

importants en fin de phrase, ce qui perturberait le module de reconnaissance. Aprés les
960 ms de silence suivant la fin de parole, nous nous ramenons donc a 240 ms, plagant la
frontiére de fin de parole 720 ms avant la fin de parole trouvée.
La figure 3.20 représente la différence des erreurs de détection de I'algorithme sans
modifications, et avec les modifications apportées, de fin de parole et de retour en arriére.
Comme précédemment, nous étudions dans un premier temps les résultats de détection,
et dans un second temps les résultats de reconnaissance.

3.8.1 Les erreurs de détection

Rappelons que le nombre total de segments étiquetés Parole-Voc est 2520 et étiquetés
Non-Parole 1018.

La figure 3.21 donne les erreurs de détection en comparaison de la segmentation ma-
nuelle, selon les principaux seuils.

— Le nombre de regroupements de Parole-Voc reste faible. Rappelons que les erreurs
de regroupement sont obtenues relativement a la segmentation manuelle, qui reste
objective quand aux choix des requétes. Les erreurs de regroupement sont cependant
pénalisantes pour la reconnaissance de parole continue et pour certains systémes de
dialogue associé, qui traitent les requétes séparément. Deux requétes regroupées
peuvent entrainer des substitutions importantes dues au modeéle de langage, de plus
le systéeme de dialogue s’attend a plusieurs requétes, et non a une seule.
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F1G. 3.21 — Erreurs de détection détaillées sur la base AGORA.

— Nous remarquons que le nombre de fragmentations est en proportion beaucoup plus

important que pour les bases de mots isolés précédemment étudiées. Ces erreurs
peuvent étre trés pénalisantes pour le systéme de dialogue méme sans erreurs du
module de reconnaissance de parole continue. En effet, les requétes sont traitées les
unes a la suite des autres, une fragmentation d’un segment en deux sera donc traitée
comme deux requétes différentes. Ces erreurs de détection viennent des hésitations,
les pauses entre mots dans une méme requéte peuvent étre longues selon le locuteur.
Le taux de fragmentation va croissant avec le seuil.

Le nombre d’omissions croit également avec le seuil de détection. Nous constatons
que le nombre d’omissions de segments est moins important que sur les bases de
mots isolés proportionnellement au nombre de segments Parole-Voc. Les segments
de parole, étant a présent des phrases, sont plus longs, et il est normal d’en omettre
moins. Cependant aprés le seuil 22.6 dB le nombre d’omissions croit rapidement.
Le nombre de segments correctement reliés va décroissant avec le seuil, nous pour-
rions donc penser que le seuil le plus intéressant est un seuil bas, qui donne aussi
peu d’omissions et peu de fragmentation. Le probléme réside dans le nombre d’in-
sertions qui entrainent des erreurs rejetables, mais pas systématiquement rejetées.
Le nombre d’insertions est cependant moins important que sur la base RTC A
proportionnellement aux segments Non-Parole.

Le seuil présentant le minimum des taux d’erreur associé (erreurs rejetables et défini-

tives) est ici 22.6 dB.

L’histogramme 3.22 détaille le positionnement des frontiéres pour la base AGORA

pour les détections de Parole-Voc correctement reliées selon le seuil de détection. Contrai-
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rement a la reconnaissance de mots isolés, la reconnaissance de la parole continue permet
de reconnaitre un nombre de mots non prédéfini par détection. Une détection précise pour
la reconnaissance de la parole continue est donc importante. Le vocabulaire contient des
mots courts tels que “je”, “le”, “oui”, etc. L’insertion ou I’omission des mots courts au début
ou a la fin de la détection est fréquente. De plus au début de la détection, une insertion
ou une omission est pénalisante pour la suite de la reconnaissance, car les probabilités de
reconnaissance des mots suivants induites par le modéle de langage, vont étre modifiées.

Nous remarquons que la proportion de segments tronqués est plus importante que
sur les bases de mots isolés. Les segments sont davantage tronqués a droite qu’a gauche.
L’augmentation du seuil va entrainer une augmentation des segments tronqués, mais une
baisse des segments élargis. Rappelons qu’il est plus aisé pour le module de reconnaissance,

de traiter les erreurs de segments élargis, avec un modéle de silence ou/et de bruit, que
les erreurs issues de segments tronqués.
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F1G. 3.22 — Positionnement des frontiéres des détections sur la base AGORA.

Il reste a voir l'influence des erreurs de la détection sur les résultats du systéme de
reconnaissance.

3.8.2 Les erreurs de reconnaissance

Nous présentons ici les erreurs de reconnaissance sur la base de parole continue. Le
modeéle utilisé est un modéle flexible associé a un modéle de langage fondé sur un bigramme
(cf. Annexe B). Nous ajoutons au modéle de bruit pour rejeter une requéte, un modéle
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de bruit en début et en fin de phrase, pour pouvoir éviter d’éventuelles insertions de mots
en début et en fin de détection dues aux segments élargis.

Rappelons que les types d’erreurs en reconnaissance de parole continue différent de
ceux utilisés pour la reconnaissance de mots isolés (cf. paragraphe 2.3). Nous distinguons
donc les erreurs d’omission, d’insertion et de substitution de mots, et les rejet a tort
exprimés en omissions de mots. Les rejets a tort sont constitués des omissions de mots
sur toute la requéte, dues a 'omission de la requéte par le module de détection, et dues
aux rejets de la requéte par le module de reconnaissance.
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F1G. 3.23 — Résultats de reconnaissance sur la base AGORA.

La figure 3.23 représente les erreurs d’omission, d’insertion et de substitution en fonc-
tion des erreurs de rejet a tort, pour différents seuils de détection. Sur la figure 3.23(a) les
erreurs d’omission, d’insertion et de substitution sont additionnées, sur la figure 3.23(b)
elles sont séparées pour uniquement les trois principaux seuils de détection. Cette figure
fait apparaitre I'importance des erreurs de substitution.

Le taux de rejet a tort devient important pour les seuils de 20.7 dB et 22.6 dB. Le
seuil de 16.9 dB donne le minimum des taux d’erreur associée, ce seuil est cependant le
seuil moyen entre les seuils 15.0 dB et 18.8 dB (cf. figure 3.23(b)). Il semble que plus
le seuil est élevé moins il y a d’insertions, mais plus il y a d’omissions de mots. Les
erreurs de substitution, les plus importantes (environ la moitié des erreurs totales sur les
mots), varient peu avec le seuil de la détection. En effet, les erreurs de substitution ne
se produisent pas davantage en début ou en fin de segment, 1a ou la détection peut étre
critique. A prior: un segment tronqué qui entraine une omission de mot peut provoquer
une substitution de mot a cause du modéle de langage. Ces résultats montrent que ces
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erreurs sont essentiellement dues au module de reconnaissance.

Pour étudier plus en détail les erreurs de reconnaissance, nous fixons le poids de rejet,
nous prenons un poids nul, et nous considérons les trois seuils 15.0 dB, 16.9 dB, 18.8 dB.

Nous présentons les résultats de la reconnaissance en fonction du module de détec-
tion a l'aide des histogrammes 3.24 et 3.25. Sur I'histogramme 3.24 les erreurs sont ici
exprimées en pourcentage du nombre total des mots de référence, tandis que sur I’histo-
gramme 3.25 elles correspondent aux mots omis, insérés ou substitués pour un seuil et un
placement donné, exprimées en pourcentage du nombre de mots total selon le positionne-
ment des frontieéres des détections correctement reliées des segments Parole-Voc. Sur cet
histogramme, nous étudions également 'influence des segments élargis (& gauche E.G., a
droite E.D., et & gauche et a droite E.G.D.). Ainsi, nous considérons qu’un segment est
élargi si la détection donne une frontiére déplacée de plus de 160 ms a gauche, ou de plus
de 240 ms a droite. Ce choix a été fait d’aprés les parameétres de silence en début et fin
de 'automate Bruit/Parole.
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F1G. 3.24 — Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection sur la base AGORA.

Résultats de reconnaissance selon la détection
L’observation de I'histogramme 3.24 améne les remarques suivantes:

— La majorité des erreurs de reconnaissance se produisent sur des segments reliés cor-
rectement (74.84% des erreurs de reconnaissance pour le seuil de 16.9 dB). Nous
verrons dans l'interprétation de I'histogramme 3.25 qu’une partie de ces erreurs est
due aux détections imprécises.
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FiG. 3.25 — Erreurs de reconnaissance selon le positionnement des frontiéres sur la base

AGORA.

Les principales erreurs sont les substitutions de mots lors d’une détection correcte-
ment reliée, qui ne varient pas vraiment avec le seuil de détection. Les insertions et
les omissions de mots dans ce cas sont également en forte proportion.

Les erreurs de regroupement diminuent trés légérement avec le seuil. Ces erreurs
restent cependant en faible nombre. Néanmoins les erreurs de reconnaissance com-
mises sur les segments regroupés sont en proportion bien plus importantes que sur
les requétes reliées correctement (cf. figure 3.21).

Les erreurs de fragmentation augmentent avec le seuil. Sur les segments fragmentés,
les erreurs de reconnaissance sont aussi en proportion plus importante que sur les
requétes reliées correctement.

Les omissions de segments qui augmentent avec le seuil ne représentent qu’une faible
part des omissions de mots. Ceci est di au fait que les omissions de segments de
parole sont des omissions de phrases courtes voire de phrases contenant un seul mot.
En moyenne le nombre de mots par segment omis passe de 1.7 mots pour le seuil
15.0 dB a 3.4 mots pour le seuil 18.8 dB.

Les insertions de segments sont bien rejetées par le module de reconnaissance, ils
ne donnent ainsi que peu d’insertions de mots. De plus ces segments insérés sont
courts, c’est pourquoi le nombre de mots insérés reste faible.

D’apreés I'histogramme 3.25, nous observons :
— En proportion il y a un peu plus d’erreurs sur les segments avec des frontiéres mal

positionnées. Le cas des segments élargis a gauche et a droite n’est pas interprétable
compte tenu du faible nombre de ce type d’erreurs.
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Les segments élargis entrainent en pourcentage davantage d’insertions que les dé-
tections bien placées. Remarquons également que les segments élargis a gauche pro-
voquent plus d’omissions que sur les détections bien placées. Ceci peu s’expliquer
par le fait qu’une insertion a gauche sur un segment élargi peu perturber le modéle
de langage et ainsi entrainer une omission.

Les segments tronqués a gauche ou a droite vont bien str provoquer des omissions,
mais également un grand nombre d’insertions et de substitutions, qui sont en pour-
centage légérement plus important que lors de détections bien placées. Cependant
lorsque le segment est tronqué a gauche et a droite, les omissions de mots deviennent
importantes. Plus le seuil est grand et plus il y aura d’omissions provoquées sur ces
segments. En effet, nous avons vu (c¢f. figure 3.25) que plus le seuil est grand plus
les troncatures seront importantes en nombre, mais aussi en trames.

A T'aide du nombre des segments correctement reliés, nous constatons que 12.5%
des erreurs (pour le seuil de 16.9 dB) se produisent lorsque les détections sont bien
placées. En effet il y a un nombre plus grand de segments correctement reliés, et
donc plus de mots concernés. Ce taux d’erreur directement dues au module de re-
connaissance reste important. Le module de détection peut néanmoins diminuer une
partie des erreurs des détections mal placées.

3.8.3 Discussion

Ce paragraphe nous a permis de dégager les principales sources d’erreurs du module
de détection et du systéme de reconnaissance sur la base de parole continue.

Au niveau des résultats de la détection:
Retenons que les taux de fragmentation et de regroupement de parole sont plus importants
que sur les bases de mots isolés. Ces erreurs peuvent cependant venir d’une segmentation
manuelle qui reste subjective.

Au niveau des résultats de la reconnaissance :
- 75% des erreurs se produisent sur des segments reliés correctement.
- 50% des erreurs sont des substitutions de mots.
- Sur les segments reliés correctement, 87.5% des erreurs se produisent lors de détections
imprécises qui représentent 41% de ces segments.
- Les rejets a tort et les omissions de segments, qui sont des omissions de phrases courtes,
ne provoquent que peu d’erreurs (environ 1%).
- Les fragmentations et les regroupements provoquent en proportion plus d’erreurs de
reconnaissance que les segments correctement reliés. Ces erreurs sont cependant en faible
nombre (environ 2% pour les fragmentations et 0.4% pour les regroupements).
- Les insertions de segments ne provoquent également que peu d’erreurs d’insertion de
mots (environ 0.5%).

Les principales erreurs du systéme de reconnaissance dues au module de détection
sont donc des erreurs d’omission et d’insertion de mots, qui proviennent de détections de
phrases imprécises, ce qui correspond a 15% des erreurs de reconnaissance.
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3.9 Conclusion

Ce chapitre permet d’abord de mettre en ceuvre la méthodologie pour 1’évaluation, et
la comparaison des techniques de détection de parole dans le cadre de la reconnaissance.
Nous pouvons ainsi étudier les erreurs dans leur globalité par des représentations simples,
ou lorsqu’il est nécessaire, détailler les erreurs pour une plus grande précision. Ce mode
d’évaluation est repris dans la suite de cette étude.

Nous avons vu I'influence des différentes sources d’erreurs du module de détection, au
niveau des résultats de détection et au niveau des résultats de reconnaissance. Les relations
entre la détection et la reconnaissance sont trés étroites. Les différents paramétres de
I'algorithme doivent étre choisis selon 'application (vocabulaire, environnement, etc.).

— Le choix du seuil de détection doit se faire a ’aide des résultats de reconnaissance,
mais aussi de détection, selon I'application recherchée.

— Le vocabulaire influe sur la détection et sur la reconnaissance. Il est important de
choisir un vocabulaire en fonction des caractéristiques phonétiques des mots pour
obtenir une détection et une reconnaissance plus robuste.

— Le niveau du RSB est un paramétre qui dépend de ’environnement d’appel. Lorsque
I’environnement est bruité, les performances sont fortement dégradées.

— Les résultats du paragraphe 3.8, montrent que le probléme de la détection de parole
continue doit étre considéré difféeremment de la détection de mots isolés. La précision
de la détection a une plus grande importance, et joue un role important sur les
erreurs de reconnaissance.

Nous avons également étudié la sensibilité du seuil de détection au changement de
base, au niveau de bruit et au réseau d’appel.

Le lien entre les erreurs rejetables et définitives montre qu’'une augmentation des er-
reurs rejetables fait diminuer les erreurs définitives. Améliorer ’algorithme en diminuant
les erreurs rejetables peut sembler inintéressant du point de vue de la reconnaissance.
En effet le modéle de rejet du systéme de reconnaissance fondé sur les chaines de Mar-
kov cachées est un outil performant pour supprimer ses erreurs. Cet outil est cependant
cotteux. De plus un trop grand nombre d’erreurs rejetables entraine un taux de fausse ac-
ceptation important. Ainsi améliorer I’algorithme pour diminuer un type d’erreur permet
d’obtenir un nombre total d’erreurs moins important. Nous avons également remarqué
que les meilleurs résultats de reconnaissance ne sont pas obtenus pour le seuil donnant le
minimum des taux d’erreur associée de détection. Il vaut mieux privilégier plus d’erreurs
rejetables dans une proportion raisonnable, et donc moins d’erreurs définitives.

Ainsi pour améliorer les performances du module de détection et donc du systéme de
reconnaissance, il faut chercher essentiellement a diminuer les erreurs rejetables. Cette
étude permet dans le Chapitre 4 “Voies envisagées pour l'amélioration du module de
détection de définir les objectifs de cette thése.
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Chapitre 4

Voies envisagées pour I’amélioration du
module de détection

4.1 Introduction

Ce chapitre a pour but de présenter les voies de recherche explorées dans cette étude
pour 'amélioration du module de détection ABP.

Les chapitres précédents ont montré les insuffisances du module de détection ABP, et
qu’il est important d’améliorer ces performances pour diminuer les erreurs du systéme de
reconnaissance. Particuliérement le Chapitre 3 “ Analyse des sources d’erreurs du module
de détection” permet de dégager les principales sources d’erreurs du module de détection.
Ces principales sources d’erreurs sont rappelées au paragraphe 4.2 pour permettre au
paragraphe 4.3 de définir les objectifs de cette étude précisément. Nous y présentons
également ’approche choisie pour évaluer si les objectifs sont atteints.

Nous avons présenté au Chapitre 2 “ Détection de parole pour la reconnaissance vocale”
les trois critéres du module de détection ABP. Afin d’améliorer ce module de détection,
nous déterminons au paragraphe 4.4 le meilleur de ces trois critéres, qui sert par la suite
de critére de base. C’est donc a partir de ce critére que nous cherchons & améliorer le
module de détection. Pour satisfaire & nos objectifs, un grand nombre d’approches sont
a priori envisageables. Le paragraphe 4.5 permet de dégager les principales approches
envisageables pour 'amélioration du module de détection ABP. En particulier nous déga-
geons certaines caractéristiques qui sont étudiées plus précisément dans le paragraphe 4.6
pour permettre une meilleure détection. Enfin nous présentons dans le paragraphe 4.7 les
axes de recherche retenus pour diminuer les erreurs du module de détection et qui seront
développés dans la deuxiéme partie de cette étude.
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4.2 Les principales sources d’erreurs du module de dé-
tection

Nous rappelons dans ce paragraphe les principales sources d’erreurs du module de
détection ABP déterminées au Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de
détection”, qui permettent de définir les objectifs de la thése.

Nous avons vu dans ce chapitre qu’il est important d’étudier le module de détection
dans le cadre de son application qui est la reconnaissance vocale. Ainsi différentes sources
d’erreurs du module de détection dégradent les performances du systéme de reconnais-
sance.

Nous avons ainsi déterminé :

- I’influence du seuil de détection.
Nous avons montré au paragraphe 3.3 que les erreurs d’omission augmentent lorsque
le seuil de détection augmente, tandis que les erreurs d’insertion diminuent. Ainsi
les erreurs rejetables diminuent lorsque le seuil de détection augmente. Nous avons
observé que le seuil qui donne le minimum d’erreurs du module de reconnaissance
pour un poids de rejet fixé est inférieur au seuil qui donne le minimum d’erreurs du
module de détection (somme des erreurs rejetables et des erreurs définitives). En
effet une partie des erreurs rejetables est rejetée par le modéle de rejet du module
de reconnaissance.

- L’influence du réseau d’appel.
Le seuil de détection qui donne le minimum d’erreurs aussi bien au niveau du module
de détection qu’au niveau du module de reconnaissance dépend également du réseau
d’appel. Le module de détection est moins performant sur le réseau GSM (avec la
base GSM _A) que sur le réseau RTC (avec la base RTC_A). En effet les résultats
sur le réseau GSM sont dégradés par les bruits qui proviennent de I’environnement
d’appel, mais aussi par la dégradation plus importante sur ce réseau de la qualité du

signal vocal due a la transmission. Une autre raison de la dégradation peut provenir
de la différence du vocabulaire des bases GSM A et RTC_A.

- L’influence du vocabulaire.
Le seuil de détection est donc sensible au changement de base et donc de voca-
bulaire. Les résultats varient également selon les types phonétiques des mots du
vocabulaire. Selon la prononciation des mots, ils peuvent étre plus difficiles a détec-
ter, en particulier ceux commencant ou finissant par des fricatives ou des occlusives.
De plus la ressemblance de certains mots du vocabulaire ou non avec d’autres mots
du vocabulaire peut entrainer des erreurs du module de reconnaissance.

- L’influence du bruit, au niveau du type de bruit (stationnaire ou impulsif) et au
niveau du RSB.
Le paragraphe 3.4 montre que le seuil de détection optimal varie en fonction de I’en-
vironnement et du RSB. De plus d’aprés les paragraphes 3.6 et 3.7, les résultats sont
trés dégradés lorsque le RSB est faible avec un bruit stationnaire et lorsque le signal
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contient beaucoup de bruits impulsifs (de courte durée). Un faible RSB entraine
beaucoup d’erreurs d’omission du module de détection, car la différence énergétique
entre les périodes de parole et de bruit est trop faible. Les bruits impulsifs ou de
courte durée provoquent des erreurs rejetables (i.e. des erreurs d’insertion) en grand
nombre, qui ne sont pas systématiquement rejetées par le modéle de rejet.
- L’influence de 'application.

Selon I'application : reconnaissance de mots isolés ou reconnaissance de parole conti-
nue, le seuil de détection qui donne le minimum d’erreurs est également différent.
De plus les taux d’erreur dans le cas de la reconnaissance de parole continue sont
élevés. Ces taux d’erreur peuvent étre diminués par le module de reconnaissance
mais aussi par le module de détection.

Ces résultats nous permettent de définir différents objectifs pour améliorer le module
de détection. Ces objectifs de la thése font 'objet du paragraphe suivant.

4.3 Objectifs de la thése

Afin d’améliorer le systéme de reconnaissance, nous devons chercher d’une part a
améliorer les performances du module de détection au niveau des résultats de la détection
et au niveau des résultats de reconnaissance dans toutes les conditions. D’autre part
nous devons chercher a diminuer la sensibilité du seuil de détection au réseau d’appel, au
changement de base et au niveau de bruit, rappelée au paragraphe précédent.

Nous devons chercher avant tout a améliorer les performances du module de détection
ABP d’une part en se rapprochant le plus de la segmentation manuelle, d’autre part
en diminuant les erreurs du systéme de reconnaissance. Nous avons vu que diminuer les
erreurs du module de détection n’entraine pas obligatoirement une diminution des erreurs
de reconnaissance. Cependant une diminution des erreurs du module de détection entraine
généralement une diminution des erreurs de reconnaissance. Nous devons donc diminuer
soit les erreurs rejetables soit les erreurs définitives. Le Chapitre 3 “Analyse des sources
d’erreurs du module de détection” a permis de constater que les erreurs rejetables sont
particuliéerement nombreuses sur des enregistrements qui contiennent des bruits de courte
durée. Il faut donc diminuer les erreurs rejetables du module de détection ABP, sans
augmenter les erreurs définitives.

Dans le paragraphe 4.2 nous avons vu que les performances sont différentes selon le
niveau de bruit, selon le vocabulaire et selon le réseau d’appel.

En effet les résultats sont trés dégradés lorsque le niveau de bruit est important et
lorsqu’il y a beaucoup de bruits de courte durée. Nous devons donc chercher avant tout
a diminuer les erreurs pour des communications bruitées par des bruits stationnaires ou
impulsifs ou de courte durée. Notre premier objectif est donc de diminuer les erreurs pour
les communications bruitées.

Nous avons également constaté que les taux d’erreur du module de détection peuvent
étre diminués pour améliorer le systéme de reconnaissance dans le cadre de la reconnais-
sance de parole continue. Ceci est notre deuxiéme objectif.



80 Voies envisagées pour I’amélioration du module de détection

Au Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection”, ’étude du
vocabulaire sur les erreurs du systéme de reconnaissance a montré que ces erreurs sont en
grande partie dues au module de reconnaissance et aux erreurs de précision des frontiéres.
Pour déterminer le vocabulaire d’une application il faut donc choisir des types de mots
qui doivent :

- étre adaptés a ’application,
- étre éloignés phonétiquement des autres mots du vocabulaire,
- éviter certains phonémes en début et en fin de détection.

Ainsi pour améliorer les résultats du systéme de reconnaissance le vocabulaire doit étre
choisi judicieusement. Les types de phonémes a éviter en début et fin de détection sont
typiquement les fricatives et occlusives. Le vocabulaire des bases de données utilisées
pour la reconnaissance de mots isolés est trop petit pour pouvoir déterminer les types de
mots et donc le vocabulaire qui entraine le moins d’erreurs pour une application donnée.
Nous ne cherchons donc pas particuliérement & diminuer les erreurs a 1’aide du vocabulaire
car nous ne pouvons pas définir précisément les types de mots a I'aide des bases & notre
disposition. De bonnes performances sur les différentes bases montrent une indépendance
des résultats au changement de vocabulaire.

Les résultats sur le réseau GSM sont également moins bons que sur le réseau RTC.
Ceci peut étre di au fait soit que la base GSM A utilisée contient plus de bruits que la
base RTC A, qui proviennent de I’environnement d’appel ou au réseau lui méme, soit que
le vocabulaire provoque plus d’erreurs que celui de la base RTC _A. Notre premier objectif
atteint permet donc de diminuer les erreurs dues aux bruits. La dégradation qui peut étre
due au vocabulaire est supprimée si les performances sont bonnes sur les différentes bases.

Le troisiéme objectif est de diminuer la sensibilité du seuil de détection au niveau du
bruit, au changement de base et au réseau d’appel.

Une fois ces trois objectifs définis, nous devons préciser la méthodologie permettant
d’affirmer si ces objectifs sont atteints ou non.

Le premier objectif est réalisé si les évaluations au niveau du module de détection
et au niveau du module de reconnaissance montrent une diminution des erreurs sur des
signaux comportant du bruit stationnaire ou impulsif (de courte durée), sans augmenter
les erreurs sur du signal sans bruit. Les évaluations (présentées au paragraphe 2.4) seront
donc faites sur les bases RTC T et GSM T selon le RSB et sur la partie calme de la
base GSM A bruitée par les bruits stationnaires car et babble.

Le deuxiéme objectif est réalisé si les mémes évaluations sur la base de parole continue
montrent une diminution des erreurs, sans augmenter les erreurs sur les autres bases. Les
évaluations seront donc également faite sur la base AGORA.

Le troisiéme objectif est réalisé si la sensibilité du seuil de détection au niveau de bruit,
au changement de base et au réseau d’appel diminue. Le critére de sensibilité du seuil de
détection d’un critére du module de détection est celui présenté au paragraphe 3.3.3 et
détaillé en Annexe H.

Ainsi les trois objectifs de la thése sont :

- Premier objectif: diminuer les erreurs du module de détection pour les communica-
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tions bruitées.

- Deuxiéme objectif: diminuer les erreurs du module de détection de la parole conti-

nue.

- Troisiéme objectif: diminuer la sensibilité du seuil de détection au niveau de bruit,

au changement de base et au réseau d’appel.

Un module de détection qui atteint ces trois objectifs sera dit robuste pour la recon-
naissance vocale en environnement bruité en particulier.

Afin de réduire les erreurs et la sensibilité du seuil de détection du module de détection,
nous déterminons dans un premier temps le critére du module de détection ABP le plus
performant en fonction des objectifs précités. Ainsi le paragraphe 4.4 suivant est une étude
comparative des trois critéres existants du module de détection.

4.4 Etude comparative des trois critéres existants du
module de détection

Nous comparons les trois critéres présentés au paragraphe 2.2, le critére LCT fondé
sur le rapport signal & bruit, le critére SB fondé sur les statistiques du bruit, et le critére
SBP fondé sur les statistiques du bruit et de la parole. Cette étude est faite sur les bases
RTC A, GSM _A et AGORA. Notons que les seuils pour chacun des trois critéres ne sont
pas du méme ordre de grandeur. La comparaison de ces différents critéres utilisés dans le
module de détection ABP a fait 'objet d’une étude dans [Karray et Martin, 2001].

Nous gardons la méme méthodologie que dans les paragraphes précédents. Nous étu-
dions d’abord les erreurs de détection, puis les erreurs de reconnaissance.

4.4.1 Reésultats de détection

D’apres les figures 4.1 et 4.2, nous constatons que les trois algorithmes ont des résultats
assez proches. Cependant, le critére LC'T donne significativement des taux d’erreur moins
importants sur la base RTC A (¢f. tableau G.2 en Annexe G), alors que sur la base
GSM A ce critére donne les moins bons résultats, méme si la différence n’est pas flagrante
sur la partie la plus calme de la base (cf. figure 4.1(d)). Le critére SBP donne les meilleurs
résultats sur la base GSM__A; la différence n’est significative que sur la partie la plus
bruitée (cf. tableau G.2 en Annexe G). Cependant le taux d’erreur rejetable sur la base
RTC A reste trés élevé. De plus cette base comporte des fichiers de courte durée, ce qui
explique que les critéres SB et SBP soient moins performants que le critére LCT. En effet
les estimations de statistiques de 1’énergie du bruit et de la parole de ces deux critéres
nécessitent plus de trames car les facteurs d’oubli sont plus grands. Enfin le critére SB se
situe entre les critéres LCT et SBP.

Pour la base AGORA de parole continue, les critéres SB et SBP ont été modifiés
de la méme facon que le critére LCT au paragraphe 3.8. Nous avons donc prolongé le
temps de silence de fin de phrase a 960 ms, tout en se ramenant a 240 ms, en placant la
frontiére de fin de parole 720 ms avant, pour éviter un nombre trop important de segments
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F1G. 4.1 — Résultats de détection des trois critéres sur les bases RTC A et GSM_A.



Voies envisagées pour I’amélioration du module de détection 83

30

25—

N
o
|

—
o
|

Taux d’Erreur Définitive
i

0 5 10 15 20 25 30
Taux d’Erreur Rejetable

F1G. 4.2 — Résultats de détection des trois critéres sur la base AGORA.

élargis en fin de phrase. De plus pour éviter de rester trop longtemps dans I’état parole
de 'automate a cause d’une mauvaise estimation des paramétres du bruit, 'estimation
de ces parameétres est reprise dans I'état parole lorsque I’automate est resté dans cet état
plus de 960 ms. Cette durée est & modifier pour la parole continue, nous prenons 19200 ms
qui constitue une borne supérieure de la longueur des phrases. Le critére LCT donne le
minimum des taux d’erreur sur cette base, la différence n’est cependant pas significative
(cf. tableau G.2 en Annexe G).

La figure 4.3 présente les résultats des trois critéres sur la partie calme de la base
GSM __A bruitée par les deux types de bruit car et babble présentés au paragraphe 3.7
a un RSB de 12.5 dB. Nous constatons que le critére SB donne moins d’erreurs que les
deux autres critéres. Les résultats sont identiques a d’autres niveaux de bruit, mais plus
le niveau de bruit est élevé, plus la différence est grande. Cette différence est significative,
quel que soit le niveau de bruit, et pour les deux bruits étudiés (cf. tableau G.4 en Annexe
G). La différence entre le critére SB et le critére SBP, ici plus importante que dans les cas
précédemment étudiés, s’explique par le fait que les statistiques de la parole calculées dans
le critére SBP sont trop influencées par le niveau de bruit important. Ainsi les insertions
seront plus importantes.

Pour comprendre davantage ces trois critéres, nous détaillons les erreurs pour le seuil
présentant le minimum des taux d’erreur associée de détection (erreurs rejetables et défi-
nitives) pour les différents RSB sur les deux bases RTC_ A et GSM A et sur la base de
parole continue AGORA (c¢f. tableau F.1 en Annexe F). Nous présentons ces résultats sur
les histogrammes 4.4(a), 4.4(b) et 4.4(c).
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F1G. 4.3 — Résultats de détection des trois critéres sur la base GSM A bruitée.

Erreurs de détection détaillées

Notons tout d’abord que les erreurs de regroupement restent peu nombreuses par rap-
port aux autres erreurs surtout sur les bases RTC A et GSM A (¢f. histogrammes 4.4(a)
et 4.4(b)).

Le critére SB donne plus d’omissions de Parole-Voc que les deux autres critéres en envi-
ronnement bruité, et sur la base AGORA.

Le critére LCT donne moins d’erreurs que le critére SBP sur la base RTC A quel que soit
le RSB, excepté pour les omissions de Parole-Hors-Voc, qui sont des erreurs ne pouvant
qu’améliorer les résultats de reconnaissance. Sur la base GSM A le critére LCT donne
plus d’erreurs d’insertion (erreurs rejetables) que le critére SBP, cependant les erreurs
d’omission et de fragmentation sont moins importantes. Par contre, sur la base AGORA,
il y a plus d’erreurs d’insertion et moins d’erreurs d’omission pour le critére LCT que pour
le critére SBP. Cependant les erreurs d’omission de segments sur la base AGORA restent
faibles, les segments Parole-Voc sont en effet plus long et sont donc plus difficilement
omis.

Les erreurs de fragmentation, qui jouent un role important dans la reconnaissance de
parole continue, sont moins importantes pour le critére LCT que pour le critére SBP.

Nous ne pouvons cependant pas dégager d’écart important entre ces trois critéres sur
ces taux d’erreur, pour les bases étudiées.

Les histogrammes 4.5 donnent le positionnement des frontiéres des détections correc-
tement reliées. Il en ressort que le critére LCT se démarque par légérement moins de
segments tronqués que les deux autres critéres, sur toutes les bases et quel que soit le
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F1G. 4.4 — Erreurs de détection détaillées des trois critéres sur les bases RTC_A, GSM_A
et AGORA.
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F1G. 4.5 — Positionnement des frontiéres des détections des trois critéres sur les bases
RTC A, GSM_A et AGORA.
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RSB. Il n’y a que trés peu de segments élargis sur ces bases de données.

Méme si ces erreurs ne sont pas prises en considération lors de la représentation gra-
phique des erreurs de détection, nous avons étudié leur influence sur les résultats de recon-
naissance. Nous rappelons que le nombre de segments tronqués peut étre diminué selon
I'application, en augmentant le nombre de trames Parole Minimum et Silence Fin (cf.
figure 2.2 au Chapitre 2 “Détection de parole pour la reconnaissance vocale’). Cependant
il s’ensuit plus de segments élargis.

La comparaison de trois critéres au niveau de la détection fait apparaitre que le critére
LCT donne des résultats meilleurs sur la base RTC A, alors que sur la partie bruitée
de la base GSM A, le critére SBP donne moins d’erreurs. Rappelons que le critére LCT
a été optimisé sur la base RTC A, tandis que le critére SBP a été optimisé sur la base
GSM _A. Sur la base AGORA, il n’y a pas de différences significatives entre les trois
critéres. Nous comparons maintenant ces trois critéres au niveau de la reconnaissance.

4.4.2 Reésultats de reconnaissance

Le tableau F.3 en Annexe F donne les seuils de détection optimaux pour la reconnais-
sance. Pour ces seuils, nous comparons les trois critéres sur la base RTC_A et GSM_A
(cf. figure 4.6) et sur la base AGORA (cf. figure 4.7).

Sur les figures 4.6(a) et 4.6(b), il apparait clairement que le critére LCT est plus
performant sur la base RTC A pour les deux RSB, et que le critére SB est meilleur
que le critére SBP. Cette différence est significative d’aprés le tableau G.6 en Annexe G.
Rappelons que cette différence s’explique par le fait que le critére LCT a été optimisé sur
cette base.

Pour la base GSM A les figures 4.6(c) et 4.6(d), montrent que la différence entre les
trois critéres est trés faible. Sur les deux parties, c’est le critére SBP qui donne moins
d’erreurs de reconnaissance. Le critére SBP est cependant significativement meilleur que
le critére LCT (c¢f. tableau G.6 en Annexe G).

Sur la base AGORA (c¢f. figure 4.7) la figure 4.7(a) montre que sur ’ensemble des
erreurs c’est le critére LCT qui donne de meilleurs résultats, pour un rejet a tort inférieur
a 2.5. La figure 4.7(b) révéle cependant que la différence la plus marquée se trouve au
niveau des taux d’insertion et de rejet a tort. La différence sur le taux d’erreur associée
n’est cependant pas significative (cf. tableau G.6 en Annexe G). Cette base étant peu
bruité, les critéres SB et SBP ne sont pas ici plus performants.

Sur la partie calme de la base GSM A bruitée par les deux bruits car et babble avec
un RSB de 12.5 dB, il apparait clairement sur la figure 4.8 que le critére LCT donne
de moins bons résultats. Le critére SB est le plus performant, et la différence des taux
d’erreur pour le poids de rejet fixé a 800 est significative quelque soit le niveau de bruit
(cf. tableau G.8 en Annexe G). Cette différence est expliquée par le fait que pour le critére
SB, les statistiques de la parole bruitée ne sont pas considérées. En effet le critére SBP,
performant pour discriminer des bruits impulsifs de la parole, le devient moins pour un
bruit stationnaire, car les statistiques de la parole sont estimées sur la parole bruitée.

Pour bien définir les différences des caractéristiques de chaque critére, nous allons
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F1G. 4.6 — Résultats de reconnaissance des trois criteres sur les bases RTC A et GSM_A.



Voies envisagées pour I’amélioration du module de détection 89

n
o<}
|
=
|

N
~
|

Taux de Substitution
v

n
o
|
-
o
|
(%)
@
o

n
a
|
®
|

n
i
|

M800

Taux d’Omission, d’Insertion et de Substitution

n
w

T T T T T 1
1.5 2.0 25 3.0 35 4.0 4.5 5.0

Taux de Rejet a tort

)

1.0 15 20 25 30 35 40 45 50
Taux de Rejet a tort

Taux d’'Omission Taux d’Insertion
D
|

(a) Les taux sont regroupés. (b) Les taux sont séparés.

F1G. 4.7 — Résultats de reconnaissance des trois critéres sur la base AGORA.

204 204

Taux de Substitution & Fausse Acceptation
=
1

Taux de Substitution & Fausse Acceptation
i

0 T ]

0 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Taux de Rejet a Tort Taux de Rejet a Tort
(a) Bruit car. (b) Bruit babble.

F1G. 4.8 — Résultats de reconnaissance des trois critéres sur la base GSM_ A bruitée.
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détailler les résultats de la reconnaissance pour le seuil optimum précédemment défini, et
pour un poids de rejet de 400 sur les bases RTC A et GSM _A. Ce rejet nous permet
d’avoir un taux de rejet a tort inférieur & 10%, excepté pour la partie la plus bruitée de
la base GSM A, ou le taux de rejet a tort reste supérieur a 20%. Le taux de rejet a tort
étant faible sur la base AGORA, le poids de rejet est de -200, qui donne le minimum des
taux d’erreur associée. Nous présentons ces résultats a ’aide des histogrammes 4.9(a) et
4.9(b) pour la base RTC_A, 4.9(c) et 4.9(d) pour la base GSM_A; et 4.9(e) pour la base
AGORA .

Erreurs de reconnaissance selon les résultats de détection

— Sur la base RTC A (c¢f. histogrammes 4.9(a) et 4.9(b)), les trois critéres sont trés
proches. Notons tout de méme que le taux de fausse acceptation est plus élevé,
en particulier sur la partie bruitée avec le critére SBP. Le taux de rejet a tort
provoqué par les omissions est plus élevé sur la partie calme pour le critére SBP, et
légérement moins important sur la partie bruitée. Les différences ne sont cependant
pas significatives. Les taux de substitution sont sensiblement les mémes.

— Sur la partie calme de la base GSM_A (¢f. histogramme 4.9(c)), il n’apparait trés
peu de différence. Sur la partie bruitée, nous notons que le taux de rejet a tort pour
le critére SBP, est plus élevé sur les détections correctement reliées aux segments de
référence et moins élevé avec les omissions, que les deux autres critéres. Les erreurs
de rejet a tort et de substitution sont sensiblement les mémes sur les erreurs de
regroupement et de fragmentation du module de détection. La plus grande différence
se trouve sur les erreurs de fausse acceptation, qui sont plus importantes pour le
critére LCT.

[’étude précédente sur la partie la plus bruitée de la base GSM A montrait que
¢’était la plus critique. Aucun des critéres ne semble apporter de réponses sur cette
partie de la base.
Les différences des taux d’erreur des trois critéres sur cette base ne sont toujours
pas significatives.

— Sur la base AGORA (c¢f. histogramme 4.9(e)), encore une fois il n’y a pas de diffé-
rences significatives au sens de l'intervalle de confiance des résultats entre les trois
criteéres. Notons légérement moins d’erreurs sur les détections correctement reliées
et sur les fragmentations pour le critére LCT.

Pour étudier plus en détail les erreurs sur les détections correctement reliées, les
histogrammes 4.10(a), 4.10(b) et 4.10(c) présentent les erreurs de reconnaissance selon le
positionnement des frontiéres issu du module de détection, respectivement pour la base
RTC A, GSM_A et AGORA.

La faible différence des erreurs de reconnaissance selon le positionnement des frontiéres
ne donne pas de différence significative sur les trois bases. Sur la base RTC A, le critére
LCT donne de meilleurs résultats excepté sur les segments tronqués a gauche et a droite,
qui restent en faible nombre. Sur la base GSM A, le critéere SBP donne des résultats
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des trois critéres sur les bases RTC A, GSM_A et AGORA.
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légérement meilleurs. Pour la base AGORA, le critére SBP se démarque de nouveau par
moins d’erreurs de reconnaissance, excepté sur les segments tronqués a gauche qui sont
en nombre important et les segments ¢élargis a gauche et a droite.

4.4.3 Sensibilité du seuil de détection

Nous venons de voir que le seuil de détection a une influence importante sur les résul-
tats de détection, mais aussi de reconnaissance, selon la base et le niveau de bruit. D’un
point de vue applicatif, il est important d’obtenir un module de détection qui ne soit pas
trop sensible au seuil de détection. En effet il est souvent difficile de devoir régler des
paramétres une fois le systéme mis en application. Un module de détection qui n’est pas
sensible au seuil de détection permet d’éviter ces réglages.

En Annexe H sont présentés différents résultats sur la sensibilité des seuils des trois
critéres au changement de base au paragraphe H.1, au niveau de bruit au paragraphe H.2,
et au changement de réseau d’appel (RTC et GSM) au paragraphe H.3.

La sensibilité du seuil est mesurée a partir de 'intervalle de confiance obtenu avec le
seuil “optimisé¢” sur une base ou partie de base d’apprentissage, et évalué sur une autre
base ou autre partie de base. Si le taux d’erreur de reconnaissance avec le seuil “optimisé”
et évalué sur cette autre base ou partie de base n’appartient pas a l'intervalle de confiance,
alors le critére est dit sensible.

— Le tableau H.1 en Annexe H montre que les trois critéres ne sont pas sensibles au
changement de base, excepté le critére LC'T avec un RSB supérieur a 18 dB.

— Pour la sensibilité au niveau de bruit, le tableau H.2 en Annexe H montre des
résultats différents sur la base RTC_A et GSM _A. En effet les trois critéres ne
sont pas sensibles au niveau de bruit sur la base GSM A, excepté le critére LCT
pour un RSB supérieur a 18 dB, tandis que sur la base RTC A les trois critéres
sont sensibles au seuil optimisé sur la partie calme et testé sur la partie bruitée
et inversement. Cette différence peut s’expliquer par un grand nombre de bruits
impulsifs sur la partie ayant un RSB inférieur a 20 dB, alors que sur 'autre partie
il y en a beaucoup moins. La base GSM A ne posséde pas une telle différence de
bruits impulsifs entre la partie bruitée et la partie calme. Rappelons que la base
RTC A est une base d’exploitation, ce qui explique la différence entre les deux
bases.

— Le tableau H.3 en Annexe H montre que les trois critéres sont sensibles au change-
ment de réseau d’appel (RTC et GSM), excepté le critére SBP sur labase RTC_ T R
avec le seuil optimisé sur la base GSM_T.

Il n’y a donc pas de différence importante au niveau de la sensibilité au seuil pour les
trois critéres. Les trois critéres ne sont pas sensibles au changement de base, ni au niveau
de bruit sur la base GSM A, mais sont sensibles au niveau de bruit sur la base RTC A,
et au changement de réseau d’appel (RTC et GSM).



94 Voies envisagées pour I’amélioration du module de détection

4.4.4 Discussion

Tout d’abord notons que les critéres SB et SBP sont trés proches, et légérement
meilleurs que le critére LCT, sur la base GSM _A. Par contre sur la base RTC A, ou
les communications sont de durée moyenne, le critére LCT donne de meilleurs résultats.
Sur la base de parole continue AGORA, qui est trés peu bruitée, aucun des trois critéres
ne se distingue significativement. La différence la plus marquante se trouve sur la partie
calme de la base GSM A bruitée par les deux bruits car et babble. Les deux critéres SB
et SBP sont nettement plus performants que le critére LCT. De plus le critére SB est
significativement meilleur que le critére LCT (cf. tableau G.4 et G.8 en Annexe G).

Nous avons également étudié dans ce paragraphe la sensibilité du seuil des trois critéres.
Il n’y a pas de différence importante au niveau de la sensibilité du seuil.

Ainsi les performances des critéres SB et SBP étant trés proches I'une de l'autre, et
donnant moins d’erreurs que le critére LCT, c¢’est I'un des ces critéres qui va étre choisi
pour la suite de cette étude. Ces deux critéres ont été concus pour la détection dans
le cas de communications bruitées. Le critére SBP estime les statistiques de la parole
sur les temps de parole détectée qui doivent étre correctement détectée et d’une durée
suffisante pour une bonne estimation des statistiques. Il donne des résultats légérement
meilleurs pour des bruits impulsifs, tandis que le critére SB provoque moins d’erreurs pour
des bruits stationnaires (ajout de bruit). La différence étant significative pour les bruits
stationnaire, notre choix se porte sur le critére SB.

Afin de situer ces trois critéres du module de détection, et pour permettre de dégager
les principales caractéristiques et approches de détection de parole envisageables pour
améliorer le module de détection et ainsi le systéme de reconnaissance, nous présentons
dans le paragraphe 4.5 différents systémes de détection décrits dans la littérature. Nous
présentons principalement des systémes de détection de parole pour la reconnaissance
vocale.

4.5 Systémes existants de détection de parole

Les algorithmes des systémes de détection doivent vérifier quelques critéres impor-
tants, qui différent selon les auteurs. Ils doivent étre selon [Rabiner et Sambur, 1975,
simples, fiables, et applicables a diverses conditions d’utilisation, selon [De Souza, 1983],
indépendants du locuteur et du vocabulaire, selon [Savoji, 1989], robustes, en temps réel,
et n’utilisant pas les connaissances a prior: sur le bruit.

Toutes les approches font appel a différentes caractéristiques de la parole qui sont soit
d’ordre structurel, soit d’ordre statistique, ou bien le plus souvent correspondant a une
combinaison des deux.

* L’approche structurelle est définie par un apprentissage, le plus souvent déduit de
connaissances a priori. Voici quelques exemples de régles sur la structure de la
parole:
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- Les maxima d’énergie de la parole ne durent pas plus de 2 s (¢f. [Lynch et al.,
1987]).

- Un silence intra-mot (tenue de plosive) ne dure pas plus de 150 ms (¢f. [Lynch
et al., 1987]), et pas plus de 80 ms (cf. [Seok et Bae, 1999]).

- Un mot est constitué d’un ou plusieurs maxima d’énergie (cf. |Lamel et al.,
1981]).

- Plus la distance entre deux maxima est grande, moins il est probable qu’ils
appartiennent au méme mot (cf. [Lamel et al., 1981]).

- La durée minimale d’une voyelle est de 20 ms (¢f. [Dermatas et al., 1991]).

- La durée maximale d’un phonéme est de 40 ms (c¢f. [Seok et Bae, 1999]).

- La durée minimale d’un mot est de 160 ms (cf. [Seok et Bae, 1999))

- Il y a une baisse énergétique en fin de phrase (cf. [Hariharan et al., 2001]).
Notons aussi que d’aprés [Un et Lee, 1980], la parole ne représente environ que 40%
de la durée des communications téléphoniques.

L’approche statistique consiste a discriminer le signal de parole, avec des outils
statistiques appliqués a des caractéristiques du signal, soit pour aider a la décision,
soit pour fusionner ces caractéristiques (cf. [Cox et Timothy, 1980]).

Nous présentons dans le paragraphe suivant, différentes caractéristiques acoustiques
parmi les plus employées dans des systémes de détection, puis quelques méthodes statis-
tiques pour la décision et la fusion de ces mémes caractéristiques, en vue de la détection
de la parole.

4.5.1 Caractéristiques acoustiques

De nombreuses caractéristiques de la parole sont employées pour détecter la parole.
Bien souvent, elles sont couplées a des régles heuristiques fondées sur les connaissances
structurelles de la parole, précédemment présentées.

- Le spectre
Le spectre du signal permet de fournir de nombreuses caractéristiques du signal,
il n’est toutefois pas utilisé directement. En effet il est cherché des coefficients en
nombre moins important et le plus discriminant possible. Cependant, ’utilisation des
coefficients de la sortie du banc de filtres Mel, décrits en Annexe A, est envisageable,
comme par exemple dans [Yoma et al., 1996].

- L’énergie
[’énergie est calculée a partir des coefficients issus de I’analyse (par exemple par
I'équation (1.1)). Elle est la caractéristique la plus utilisée, mais dans les environne-
ments trés bruités, le rapport signal a bruit peut devenir trés faible, voire négatif,
et I’énergie s’avére alors peu performante. De plus, une énergie forte ne représente
bien que les voyelles et quelques consonnes. C’est pourquoi, méme si elle reste dis-
criminante, il parait nécessaire de prendre en compte d’autres caractéristiques.
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Cependant 1’énergie reste le plus souvent la principale caractéristique des systémes
de détection. Pour diminuer la dynamique de cette caractéristique, c’est le loga-
rithme de I'énergie qui est utilisé en général, en comparant 1’énergie a court-terme
et I’énergie a long terme (cf. [De Souza, 1983|, [Martin et al., 1989|, [Mauuary et
Monné, 1993|, [Van Gerven et Xie, 1997]).
Dans |[Rabiner et Sambur, 1977] une distance euclidienne normalisée sur le loga-
rithme de I'énergie est introduite :

pe = B =i (4.1)

Ok

ou E(n) est le logarithme de I'énergie a la trame n, u et oy sont respectivement
la moyenne et I'écart-type a long-terme du logarithme de I’énergie dans la classe k
(k = 1,2,3 pour une détection en segments voisés /non-voisés/silence).
La moyenne et la variance du logarithme du signal sont reprises dans [Van Gerven
et Xie, 1997], ou trois méthodes différentes fondées sur le logarithme de I’énergie
sont présentées. Les différences sont au niveau des seuils et du calcul de I’énergie
a court-terme et a long-terme. Ces approches sont plus ou moins bien adaptées
selon I'intensité des bruits de fond des environnements d’appel. La premiére version
n’est pas réalisable en temps réel, elle nécessite le calcul du logarithme de I’énergie
sur tout le signal afin de déterminer un seuil fixe pour la détection. La deuxiéme
approche est une comparaison du logarithme de 1’énergie & deux seuils obtenus par
addition de deux constantes a la moyenne du logarithme de 1’énergie. La troisiéme
version, qui apporte de meilleurs résultats en environnement bruité, est fondée sur
le méme principe. Les deux seuils sont cependant obtenus a I'aide de ’estimation de
la moyenne et de la variance du bruit. Un tel calcul de seuil est trés proche de celui
du critére SB présenté au Chapitre 2 “Détection de parole pour la reconnaissance
vocale”.
Différentes approches ont cependant été étudiées pour utiliser au mieux cette ca-
ractéristique. L’énergie peut étre utilisée dans différentes bandes de fréquence (cf.
|Bendiksen et Steiglitz, 1990|, |[Cohn, 1991|, [Shin et al., 2000, [Hariharan et al.,
2001]), ou calculée de fagon a tenir compte de 'amplitude et de la fréquence (cf.
[Ying et al., 1993]), ou bien encore filtrée (cf. [Li et al., 2001]).
Dans [Reaves, 1997| un automate a quatre états est dirigé par la comparaison de
la variance de ’énergie limitée en fréquence a deux seuils. Mais les statistiques
d’ordre supérieur de I’énergie peuvent aussi apporter une précision supplémentaire
a la décision. Les cumulants d’ordre 3 et 4 donnent des informations sur la symétrie
et I'aplatissement de la distribution statistique du signal. Le cumulant d’ordre 3
normalisé (ou skewness) est nul pour une densité symétrique, c’est le cas des gaus-
siennes, et pour une gaussienne le cumulant d’ordre 4 normalisé (ou kurtosis) vaut
3. Les cumulants pouvant s’exprimer en fonction des moments, [Jacovitti et al.,
1991] propose d’intégrer les moments normalisés calculés sur le signal, dans un algo-
rithme en vue d’une détection en segments voisés/non-voisés/silence (cf. paragraphe
7.6). Au Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection”, nous
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avons vu qu’une discrimination énergétique plus précise du bruit et de la parole
peut permettre une diminution des insertions. Au Chapitre 7 “ Utilisation des statis-
tiques d’ordre supérieur’, les statistiques d’ordre supérieurs sont étudiées dans cette
optique.

- Le taux de passage par zéro
Souvent utilisé avec ’énergie, le taux de passage par zéro du signal est un parameétre
calculé facilement (par exemple par 'équation (1.3)) et qui donne une information
importante au niveau de la distribution spectrale du signal.
Le taux de passage par zéro permet de détecter les fricatives de faible énergie aux
frontiéres des mots.
Nous avons vu que ce paramétre a été trés utilisé dans les systémes de détection en
segments voisés/non-voisés /silence.
Citons [Junqua et al., 1994] et [Savoji, 1989] ot sont développés des algorithmes fai-
sant appel a énergie et au taux de passage par zéro. Dans [Savoji, 1989, ces deux
caractéristiques sont combinées par des mesures utilisant des connaissances statis-
tiques du signal. Dans |Ganapathiraju et al., 1996], ces caractéristiques controlent
les transitions d’un automate a quatre états. Un taux de passage par zéro modifié
a été introduit dans [Hahn et Park, 1992|, qui est associé a 1'énergie et au taux de
passage par zéro classique par un jeu de tests avec des seuils fixes.
Cependant ces détections sont mises en ceuvre pour des systémes de reconnaissance
en milieu calme. D’aprés [Shin et al., 2000 et [Huang et Yang, 2000], le taux de
passage par zéro est instable sur les parties du signal bruitées. C’est pourquoi nous
n’avons pas étudié cette caractéristique dans ce travail.

- Le pitch ou paramétre de voisement
Le pitch souvent confondu par abus de langage a la fréquence fondamentale, repré-
sente la périodicité du signal et sa structure harmonique. C’est en ce sens que nous
pensons qu’il est un paramétre discriminant de la parole et du bruit. Le probléme
principal est I'extraction de la valeur du pitch dans le signal, déterminant 1’exis-
tence de segments périodiques. Des études comparatives de 1'estimation du pitch
sont données dans [Hess, 1983] et [Bagshaw, 1994].

Pour une détection en segments voisés/non-voisés/silence, une méthode d’extraction
du pitch a I’aide de la divergence de Kullback est présentée dans [Di Francesco, 1990].
Dans [Hamada et al., 1990| une estimation simple est utilisée, mais elle est dite peu
précise pour extraire le pitch. Cette méthode est fondée sur les pics énergétiques
du signal. L’intervalle de temps entre ces pics est évalué et permet d’estimer la
périodicité du signal. Cette valeur est ensuite comparée a un seuil, les faibles valeurs
déterminent les états de non-parole, la parole étant supposée périodique.

Le probléme réside dans le fait que les périodes de bruit peuvent contenir du voi-
sement, notamment pour les bruits de fonds. Cependant nous verrons que cette
caractéristique de la parole peut permettre une suppression d’une partie impor-
tante des insertions et une meilleure détection de la parole continue (c¢f. Chapitre 8
“Utilisation d’un parametre de voisement’, ou d’autres systémes de détection sont
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présentés, [Ramana Rao et Srichand, 1996|, [Strom, 1995] et [Sakurai et Hirose,
1996]).

L’abscisse curviligne

L’abscisse curviligne du signal temporel est une caractéristique qui représente a la
fois 'amplitude du signal et sa fréquence. Ceci regroupe ainsi I'information énergé-
tique et le taux de passage par zéro. L’abscisse curviligne du signal temporel s,, est
calculée par:

N

abs(N) = Z |$n — Sn_1], (4.2)

n=1

o N est l'indice des échantillons. C’est en fait une dérivée lissée du signal dabs
calculée sur une fenétre de 32 ou 64 échantillons, qui est utilisée par [André-Obrecht
et al., 1993]. Cette caractéristique permet d’indiquer si le signal est de la parole (dabs
fort) ou du bruit (dabs faible) par comparaison a deux seuils, qui introduisent une
zone floue traitée avec des connaissances heuristiques du signal (cf. [Puel, 1997]).
Les coefficients d’autocorrélation

Différents coefficients d’autocorrélation ont été introduits dans des systémes de dé-
tection, pour permettre de prendre en compte 1’évolution du signal au cours du
temps. Ces caractéristiques sont reliées au voisement. Ainsi, ces coefficients ont été
utilisés pour la détection en segments voisés/non-voisés/silence. Ils sont définis par:

N

b; = ansn_i, ou i=1,---,p, (4.3)

n=g

ot N est l'indice des échantillons et s, le signal temporel. Il est montré dans [Atal
et Rabiner, 1976| que ¢y, normalisé par:

(4.4)

est proche de 1 lorsque le son est voisé, car dans ce cas I’énergie est concentrée
dans les basses fréquences et la corrélation de deux trames adjacentes est forte,
sinon ¢; est proche de zéro. Ce coefficient est repris dans [De Souza, 1983]. Les
douze premiers coefficients de corrélation avec quatre autres caractéristiques dans
plusieurs systémes de détection sont testés dans [Rabiner et al., 1977]. Seuls les
quatre premiers sont retenus dans les meilleurs jeux de caractéristiques.

Cependant il est possible d’utiliser un grand nombre de coefficients de corrélation,
en considérant la matrice entiére d’autocorrélation. [Rangoussi et al., 1993] emploie
la matrice d’autocorrélation, et calcule les valeurs propres de cette matrice. Sous
une hypothése trés forte que le bruit est un bruit blanc, ces valeurs propres sont
toutes égales a la variance du bruit si la trame courante est du bruit, et sont toutes



Voies envisagées pour I’amélioration du module de détection 99

supérieures a la variance du bruit, si la trame courante est de la parole bruitée. Les
tests faits uniquement avec ’ajout d’un bruit blanc ne permettent pas de montrer
I'efficacité de la méthode pour des bruits stationnaires d’une autre nature. De plus
cette approche ne permet pas d’apporter une solution a la diminution des insertions
qui sont des détections de bruits de courte duré.

Dans [Zhu et Chen, 1999] la matrice d’autocorrélation est également employée, nor-
malisée par ﬁ, en calculant une distance de cette matrice d’autocorrélation a
court-terme du signal & une estimation de la matrice d’autocorrélation du bruit.
Cette distance comparée a un seuil permet la décision. Elle est définie par:

> (¢i — agl)’

. =1
dg = min -
a

(4.5)

P Y

> (¢0)

=1

ol ¢; et ¢P sont respectivement les matrices d’autocorrélation a court-terme du
signal et du bruit.

- L’analyse LPC (Linear Predictive Coding)
[’analyse LPC décrite en Annexe A, permet d’obtenir différents coefficients em-
ployés pour la détection de parole.
Le premier coefficient LPC, et 'erreur de prédiction normalisée sont utilisés par
|Atal et Rabiner, 1976], parmi cinq paramétres. Une distance sur le logarithme
de I’énergie est associée & une distance de covariance sur les coefficients LPC, par
[Rabiner et Sambur, 1977] pour une détection en segments voisés /non-voisés/silence.
La distance de covariance est de la forme:

— px) " ®(a — py)
DLPC — (a /’Lk) 46
k a*da ’ (4.6)

oul a est le vecteur des coefficients LPC, uy la moyenne du vecteur pour la classe k
du signal (k = 1,2,3 représente le silence, la parole non-voisée, et la parole voisée)
et ® est la matrice de covariance pour la trame courante. DFPC est essentiellement
une covariance pondérée de coefficients LPC. Cette distance est combinée avec la
distance sur I’énergie par un produit ou une somme. Le but de cette distance est
d’utiliser I'information spectrale du signal.

Dans [Kobatake et al., 1989] une DBP sensible a la détection des consonnes faibles,
également fondée sur I'analyse LPC est proposée. Cette détection est composée
d’une premiére détection des parties non stationnaires du signal, puis d’une discri-
mination de ces parties en parole ou bruit. La premiére détection est fondée sur le
principe que l'erreur de prédiction finale décroit en fonction du temps lorsque le si-
gnal est stationnaire et croit en fonction du temps lorsqu’il est non stationnaire. La
méthode de classification ensuite utilisée, considére cinq paramétres: la périodicité,
la fréquence fondamentale, I'ordre optimal du modéle LPC, et une distance LPC
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minimale. Ces caractéristiques sont comparées a des seuils pour chaque trame sur
les parties détectées non stationnaires. La détection est de la parole, si le pourcen-
tage de trames qui vérifient les cinq conditions est supérieur a un seuil prédéterminé.
Cette approche nécessite un grand nombre de seuils, de plus I’évaluation est faite
uniquement par comparaison des frontiéres. Cette évaluation ne permet donc pas
de mettre en évidence les pourcentages des erreurs d’insertion et d’omission de la
DBP. De plus, le bruit ajouté est un bruit blanc.

Dans de nombreuses autres études des coefficients issus de 'analyse LPC sont utili-
sés en vue de la détection pour un systéme de reconnaissance utilisant également les
coefficients LPC. Cependant dans notre étude, le module de reconnaissance n’utili-
sant pas les coefficients LPC, le calcul de ces coefficients pour la DBP entrainerait
un cotlit important pour le systéme de reconnaissance. Cependant nous disposons des
coefficients cepstraux qui représentent également I’enveloppe spectrale, mais dans
un autre espace.

Les coefficients cepstraux

Les coefficients cepstraux sont les composants du cepstre. Le calcul de ces coefficients
est rappelé en Annexe A.

Les coefficients cepstraux ou les MFCC, qui sont les coefficients cepstraux calculés
apreés la sortie du banc de filtres de I’échelle Mel, sont trés souvent utilisés comme
paramétres dans les modules de reconnaissance (cf. [Jouvet, 1988|, [Hamada et al.,
1990], [Héon et al., 1998, [Huang et Yang, 2000], etc.). Il est donc intéressant d’uti-
liser ces coefficients qui sont déja calculés pour le module de reconnaissance.

La DAV proposée dans [Haigh et Mason, 1993|, est fondée sur un apprentissage des
coefficients cepstraux du bruit et de la parole. La décision est prise a ’aide d’une
mesure de similarité, qui est une distance euclidienne des coefficients de la trame
courante avec les modéles de bruit et de parole. Le probléme de cette méthode
souligné par les auteurs, est la sensibilité au changement de statistiques des périodes
de non-parole.

Pour la réduction de bruit avant un systéme de reconnaissance vocale, les informa-
tions cepstrales peuvent également étre employées (par exemple a 'aide de réseau
de neurones dans [Héon et al., 1998|, ¢f. paragraphe 5.2).

Au Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion de données’, nous proposons une combinaison
)

des coefficients cepstraux pour permettre la réduction des insertions du module de
DBP de France Télécom R&D.

L’entropie
Nous pouvons définir de différentes maniéres ’entropie, qui est une mesure de sta-
bilité du signal.

- Un algorithme fondé sur Ientropie de Shannon est implémenté dans [Abdallah
et al., 1997a] (cf. également [Abdallah et al., 1997b]). Il est défini une séquence
{ zjo,n—17(n)} pour 0 <n < N —1de N échantillons du signal z(k), par rapport a
la base { Xjo,v—1](k)} o<k<n—1 des coefficients de la transformée de Fourier discréte,
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c’est-a-dire, pour 0 < £k < N —1:

=

-1
zio.n—1(n)e” N, (4.7)

Xio,n-11(k) =

5

i
(e}

L’entropie de Shannon est définie comme une entropie spectrale par:

=

-1

Epov-1p == > Xon-n(k)[* In | Xjo vy ()] (4.8)
0

=~
Il

Un critére entropique local (CEL) est ensuite défini. Le CEL est une fonction
sensible aux variations du spectre du signal, et qui est plus précisément une mesure
sur les variations de la concentration d’énergie du spectre a court-terme du signal :

Ejon-1) — (E[U,%] + E[%,Nfl})
| Epo, 31+ By w1

CEL(m) = , (4.9)

ou m est le milieu de la fenétre spectrale [0,N — 1]. La dépendance temporelle
est obtenue en faisant glisser la fenétre d’analyse point par point sur le signal. La
séquence { xp,n-1)(k)} pour 0 <k < N — 1 est considérée comme entropiquement
instable et son milieu m constituera un point d’instabilité si:

CEL(m) > O (<:> E[O’Nfl} > E[U,%] + E[%,N*l])’ (410)

dans le cas contraire la séquence est considérée comme entropiquement stable. Plu-
sieurs changements dans le spectre a court-terme du signal se traduisent par la
génération de plusieurs points d’instabilité contigus constituant une zone d’instabi-
lité. 11 est fait I'hypothése qu'une zone d’instabilité traduit un changement ou une
rupture dans I’évolution du signal. Cette mesure permet de localiser les parties en-
tropiquement stables du signal dans le bruit, qui sont supposées étre les périodes de
parole. Cette hypothése n’est cependant pas vérifiée dans le cas de bruits station-
naires qui sont entropiquement stables. Cette approche est comparée dans [Renevey,
2000] avec une approche fondée sur le logarithme de I’énergie comparé a deux seuils
adaptatifs. L’entropie permet une meilleure détection dans les cas de communica-
tions trés bruitées.

- A la différence de I'entropie de Shannon (équation (4.8)) dans [Shen et al., 1998]
une entropie spectrale est calculée sur le spectre normalisé considéré comme une
densité de probabilité. La fonction densité de probabilité est définie par:

pi = ﬁ i=0,.,N—1, (4.11)

s(fr)

0

=

=
Il
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ou s(f;) est 'énergie spectrale pour la composante fréquentielle f; et IV est le nombre
total de composantes fréquentielles dans la transformée de Fourier. Les auteurs
restreignent les composantes fréquentielles entre 250 et 6000 Hz. Ainsi:

s(fi)=0,si f; <250Hz ou f; > 6000 H 2. (4.12)
De plus, ils restreignent la densité de probabilité :
p; = 0,81 p; < dy ou p; > 0y, (4.13)

ou les bornes §; et d sont calculées empiriquement. §; est utilisé pour éliminer le
bruit contenu dans certaines bandes de fréquences spécifiques, tandis que d, est uti-
lisé pour oublier les bruits de valeur de densité spectrale presque constante, comme
le bruit blanc. L’entropie spectrale est alors définie par:

N-1
H = —Zpklnpk. (4.14)
k=0

Un ensemble de facteurs de pondération wy est ensuite appliqué pour ajuster la
composante fréquentielle a ’entropie spectrale. Nous avons alors:

N-1
H=— Z WPk 10 py. (4.15)
k=0

L’ensemble des facteurs de pondération wy est estimé statistiquement par appren-
tissage sur un grand nombre de signaux de parole. L’entropie spectrale définit les
périodes de parole, lorsque H est inférieur & un seuil. Un autre jeu de seuils dérivé
de 'analyse du signal, est utilisé pour affiner la détection. Cette derniére méthode
est d’aprés les auteurs trés performante dans les environnements bruités, pour la
détection des débuts et fins de mots. Il parait cependant difficile d’obtenir les fac-
teurs de pondération et les seuils pour une détection robuste pour des applications
réelles.

- Cette entropie est reprise dans [Huang et Yang, 2000| et dans [Yang et Hsieh,
2000|, sans considérer I’ensemble des facteurs de pondération wy (équation (4.14)).
L’entropie H est combinée avec 1’énergie par simple multiplication. Il obtient ainsi:

M = (E — pp).(H — pg), (4.16)

ol ug et py sont les moyennes respectives de 1’énergie et de ’entropie. Un nouveau
coefficient est défini par:

EE = \/1+ |M|. (4.17)

EE permet de détecter les périodes de parole par comparaison a un seuil.

Comme le montrent ces approches, I’entropie est une caractéristique qui peut étre
difficile & mettre en ceuvre dans le cas d’environnement bruité, par exemple dans
le cas d’un bruit de forte intensité et stationnaire. Elle n’est pas utilisée dans cette
étude.
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- Autres caractéristiques
- Dans [De Souza, 1983, en plus du logarithme de I’énergie, du taux de passage par
zéro et de 'autocorrélation, le nombre de passages par zéro de la dérivée du signal et
une mesure sur le signal s,, sont employés. sg, s1, - -+, sy_1 représentent les valeurs
du signal digitalisé sur la trame observée. Cette mesure est définie par:

: (4.18)

qui représente le caractére “ombré” (shade) du signal, que nous percevons a l'oeil.
Cette mesure est trés proche de 'abscisse curviligne introduite dans [André-Obrecht
et al., 1993], équation (4.2). Le nombre de passages par zéro de la dérivée du signal
donne une information sur le “cisaillement” (jaggeness) du signal. Notons que les
cinq caractéristiques précédentes sont utilisées par un test statistique fondé sur la
moyenne et la covariance, pour un algorithme silence /non-silence dans un environ-
nement calme.

- Une mesure de non-stationnarité du signal est introduite dans [Yoma et al., 1996]:

14
Z(Ezk — E;i14)?
NST = 201n , (4.19)
14
> (B
k=1

ou S; = (E;1,Eig, -+ ,Fiw) et S = (EbES -+ | E®,) représentent respectivement
les estimations spectrales du signal a la trame 7 et du bruit a la sortie d’un banc de 14
filtres de I’échelle Mel. Cette caractéristique est associée a une distance spectrale de
I’estimation spectrale a la sortie de chaque filtre de la trame courante a I’estimation
a long-terme de l'énergie spectrale du bruit. Mais cette approche ne semble pas
d’aprés les auteurs apporter une amélioration dans un environnement bruité.

- Dans [Agaiby et Moir, 1997| la méthode de Tucker élaborée & partir d’'une mesure
sur la périodicité du signal voisé est présentée. Pour des raisons de délai, et de dé-
tection uniquement des périodes voisées, cette approche n’est pas utilisée. Notons
également que pour éviter les interférences périodiques, un préprocesseur est em-
ployé. C’est la cohérence du signal présenté dans |Le Bouquin-Jeannés et Faucon,
1995], qui est employée dans [Agaiby et Moir, 1997|. Cette fonction n’est cependant
calculable qu’avec deux microphones.

- Une nouvelle caractéristique est définie dans [Seok et Bae, 1999] a partir de la trans-
formé discréte en ondelettes du signal. Les coefficients d’ondelette sur le troisiéme
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niveau de décomposition représentent les sons voisés, tandis que les coefficients sur
le premier niveau indique ’existence de fricatives ou plosives. La somme pondérée
de I'écart-type du coefficient sur le troisiéme niveau avec le coefficient du premier
niveau fournit une caractéristique, qui est comparée a un seuil adaptatif. Ce test,
ainsi que des connaissances heuristiques permettent d’obtenir des résultats de dé-
tection performants avec un RSB faible, si la tolérance au niveau de la précision des
frontiéres, exprimée en ms, n’est pas trop petite.

- Notons que nous trouvons dans [Rabiner et al., 1977|, 'algorithme de [Atal et
Rabiner, 1976] testé avec 70 paramétres différents, pour I'optimisation du jeu de
cinq paramétres a utiliser. 12 coefficients LPC, 12 coefficients de corrélation, 12
coefficients PARCOR, 12 termes d’erreur partielle LPC, etc., ont été utilisés.

Une distance de probabilité pour combiner ces caractéristiques et obtenir une décision en
segments voisés/non-voisés/silence est utilisée dans [Atal et Rabiner, 1976|, mais d’autres
méthodes statistiques de fusion de données et de décision que nous présentons ci-aprés
sont employées par d’autres auteurs.

4.5.2 Quelques méthodes statistiques

Rappelons tout d’abord que toutes ces caractéristiques sont employées le plus souvent
par comparaison a des seuils adaptatifs, qui sont optimisés par apprentissage et a partir
de connaissances heuristiques du signal. Par exemple [Watanabe et Kimura, 1991] et
|[Hsieh, 1998] emploient deux seuils pour déterminer les variations de 1’énergie. Cependant
des méthodes plus systématiques de décision et de fusion de ces caractéristiques sont
également utilisées. Nous présentons ci-dessous différentes méthodes statistiques, qui sont
regroupées selon qu’elles sont utilisées pour la décision ou pour la fusion de données.

La décision

Il est important d’avoir le moins possible de seuils a régler dans un systéme de dé-
tection, afin d’obtenir des systémes plus robustes au changement de conditions des tests.
Les seules connaissances heuristiques des variations du signal de parole ne suffisent pas a
obtenir une telle robustesse aux conditions d’appel. Plusieurs approches statistiques sont
employées.

- La décision bayesienne
Le critére statistique du rapport de vraisemblance est utilisé par [Karray et Monné,
1998], pour discriminer la parole du bruit a partir des courbes représentatives des
distributions de ’énergie du bruit et de la parole (cf. paragraphe 2.2.4). En notant,
respectivement, Hy et H;, les hypothéses d’état dans le bruit et dans la parole, et
en les supposant équiprobables, le seuil de passage d’un état a ’autre est obtenu
par la résolution de I’équation :

P(z/Hy) = P(z/H,y), (4.20)
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ou P(x/H;), i = 0,1, est la probabilité conditionnelle de 1'observation x sous ’hy-
pothése H;. Il faut alors faire une hypothése sur la distribution du bruit et de la
parole. Il est supposé dans un premier temps que les distributions sont gaussiennes,
I'équation (4.20) est alors du second degré, puis pour simplifier la résolution de cette
équation, les distributions sont supposées laplaciennes.
Cette méthode a également été employée dans [Arslan et Hansen, 1998] et [Singh
et al., 2001]. Elle permet d’utiliser les statistiques d’ordre 1 et 2 du bruit et de
la parole. L’hypothése de distributions gaussiennes, également faite dans [Atal et
Rabiner, 1976|, [De Souza, 1983|, [Bruno et al., 1987|, [Di Francesco, 1990] et [Van
Gerven et Xie, 1997|, est acceptable si I'apprentissage des statistiques est fait sur un
grand nombre de trames (théoréme de la limite centrale). Cependant, les statistiques
de la parole sont estimées sur les détections trouvées comme étant de la parole, ce
qui représente peu de trames dans le cas de mots isolés. Dans [Cox et Timothy,
1980] la distribution du bruit est supposée gaussienne tandis que la distribution de
la parole est supposée laplacienne. En effet d’aprés [Cox et Timothy, 1980, I'esti-
mation des statistiques d’une distribution gaussienne converge plus lentement si elle
se superpose avec une autre distribution gaussienne, comme celles du bruit et de
la parole. Le probléme de I'estimation des parameétres de la distribution laplacienne
reste cependant toujours délicat dans le cas de la parole, ot peu de trames sont
disponibles.
Deux procédures de décision sont proposées dans [Cox et Timothy, 1980]. La pre-
miére est un test d’hypothéses classique sur la sortie d’'un banc de quatre filtres.
La deuxiéme est la procédure de décision multiple de Krusal-Wallis. La statistique
de Krusal-Wallis qui suit une loi du y? permet un test du x?. Ces deux tests d’hy-
pothéses reviennent a la comparaison de quatre seuils pour les quatre filtres. L’hy-
pothése de méme distribution pour les quatre filtres limite cependant 1’étude aux
bruits en bande large.

- Opérateurs logiques
Dans [Rabiner et Sambur, 1977] une distance sur le logarithme de 1’énergie est com-
binée avec une distance sur les coefficients LPC. Cette combinaison est faite de
deux facons différentes soit en sommant les deux distances, soit en les multipliant
afin d’obtenir une nouvelle distance. Cette nouvelle distance permet donc de fu-
sionner la décision des deux distances. Sommer ces deux distances suppose que les
caractéristiques de I’énergie et des coefficients LPC sont indépendantes, ce qui n’est
pas le cas. Multiplier les deux distances revient, une fois normalisées, 4 la mesure
de probabilité présentée plus loin et introduite par [Atal et Rabiner, 1976|. Cette
seconde approche est plus satisfaisante d’aprés les auteurs, mais n’a pas été utilisée
pour des raisons d’implémentation.

- La logique floue
Dans [Mwangi et Xydeas, 1985] les cinq caractéristiques de [Atal et Rabiner, 1976]
sont employées, pour une décision a l’aide des ensembles flous. Pour chaque ca-
ractéristique, trois classes sont définies selon la valeur de la caractéristique, faible,
moyenne ou forte. Une base d’apprentissage permet d’obtenir les connaissances qui
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donnent la classe de chaque caractéristique selon le segment voisé/non-voisé /silence,
et les seuils qui permettent de classer chaque caractéristique dans une des trois
classes. Ainsi, pour chaque segment, une régle est établie, c’est le maximum de vrai-
semblance (prenant une valeur de 1 & 5) qui permet la classification. Les résultats
obtenus, sont néanmoins peu performants face a la méthode de [Atal et Rabiner,
1976] qui demande moins d’apprentissage.
Dans [Cavallaro et al., 1998] la logique floue avec six régles et quatre caractéristiques
est utilisée pour une DAV. Les quatre caractéristiques sont les caractéristiques du
codeur G.729 données dans [ITU Recommendation, 1996|: ’énergie, 1’énergie dans
les basses fréquences, le taux de passage par zéro et la distorsion spectrale (cf.
respectivement les équations (1.1), (1.2), (1.3) et (1.4)). Comme précédemment, ces
caractéristiques sont divisées en trois classes, fort, moyen ou faible valeur.
L’utilisation de régles pour la prise de décision, revient & ordonner les connaissances
heuristiques sur les caractéristiques. Cette approche méthodique permet de ma-
nipuler plusieurs caractéristiques, cependant une bonne connaissance a priori des
variations, et de la représentation physique de ces caractéristiques est indispensable.
- Arbres de décision - Méthodes de segmentation
Les arbres de décision permettent de systématiser la logique floue, en ne considérant
plus qu’une seule régle. Dans [Shin et al., 2000] la méthode CART (Classification
And Regression Trees) décrite au paragraphe 9.2.2; est employée pour une détection
de parole/non-parole pour la reconnaissance vocale. Six paramétres énergétiques
permettent six décisions. Les modules de détection pour chaque paramétre sont les
mémes (il s’agit de comparer une caractéristique a un seuil adapté dans les périodes
de non-parole), et fonctionnent en paralléle. Les décisions sont ensuite combinées
conditionnellement. Ces paramétres doivent étre choisis de maniére & pouvoir donner
une décision individuellement. Les parameétres utilisés sont : I’énergie dans toutes les
bandes de fréquence, 1’énergie dans la bande de fréquence audible (300-3700 Hz) et
dans les hautes fréquences (2-4 kHz), une information sur les pics énergétiques,
I’énergie des résidus des LPC et I’énergie du bruit filtré. Ces six paramétres sont
trés redondants, mais I’énergie dans les hautes fréquences permet de détecter les
consonnes, les pics énergétiques permettent de détecter les parties voisées du signal,
I’énergie des résidus des LPC est robuste aux bruits de basse fréquence, et ’énergie
du bruit filtré permet de remédier a I'influence du bruit ambiant.
La construction d’un arbre de décision nécessite une base d’apprentissage. Le for-
malisme d’arbre de décision binaire semble bien adapté dans notre cas ou le nombre
de classe est restreint a deux. Cette approche est discutée au paragraphe 9.2.2.

La fusion en entrée

Les approches présentées précédemment, utilisent une caractéristique a la fois. C’est-a-
dire qu'une caractéristique du signal fournit une information, et les informations obtenues
sont combinées de maniére & donner une décision. Ces approches sont intéressantes lorsque
peu de caractéristiques sont utilisées pour la détection, avec une bonne connaissance de
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leurs variations.

Il est cependant intéressant d’employer un grand nombre de caractéristiques, comme
les coefficients cepstraux, qui sont difficiles a interpréter physiquement, il est donc délicat
de les employer séparément. Les systémes présentés ci-dessous permettent la fusion d’un
grand nombre de données.

Notons néanmoins que les approches de la logique floue et des arbres de décision
présentées peuvent étre considérées comme de la fusion en entrée, et adaptées pour un
grand nombre de caractéristiques.

- Mesures de probabilité
Les mesures de probabilité, ou densités de probabilité, sont utilisées pour la décision
de différentes fagons.
|Atal et Rabiner, 1976] utilise la distance de covariance de la trame courante a une
classe (voisée/non-voisée/silence) :

di = (x — ) Dy (x — ). (4.21)

ol x est le vecteur de coefficients, uy est la moyenne de la classe k et D, la matrice
de covariance de la classe k = 1,2,3 pour voisée, non-voisé et silence. Cette distance
est également appelée distance de Mahalanobis locale. Cette distance a été reprise
dans [Rabiner et Sambur, 1977| (c¢f. équation (4.6)) pour intégrer les coefficients
LPC. A partir de cette distance, une mesure de probabilité permettant la décision
est donnée par:

dyds

— 4,99

Y7 didy + dods 4 dyds’ (4.22)
d,ds

P, = et 4.93

27 didy + dods + dyds” € (4.23)

P; ddy (4.24)

" dydy + dyds + dids

La plus grande probabilité détermine la classe. [Bruno et al., 1987| a repris cette
distance avec les mémes caractéristiques. La mesure de probabilité est cependant
affinée a I'aide du rapport de vraisemblance précédemment décrit.

La distance de Mahalanobis locale a été employée dans [Smith et al., 1999] afin d’ef-
fectuer une analyse quadratique discriminante dans le but d’une détection d’activité
vocale. Ainsi la probabilité que I'observation du vecteur de coefficients x soit dans
la classe k est donnée par:

1
Pey/|Di] e
P(x/k) = . (4.25)
ZPI\/|D1| e ™
.

ol py est la probabilité a priori d’étre dans la classe k. Cette probabilité permet
d’assigner 'observation x a la classe £ pour la plus grande valeur de P(x/k).
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Dans [Hormann et Rozinaj, 1998], la matrice de covariance est utilisée pour déter-
miner la distance de Mahalanobis globale sur deux caractéristiques. Cette distance
décrite au paragraphe 9.2.1 peut étre donnée par:

d, = (x — m)*'D ' (x — m), (4.26)

oll X est le vecteur de coefficients, m est la moyenne de coefficients et D la matrice
de covariance totale.
La premiére caractéristique est définie par:

K-1

ZRC(i) =Y  |[MFCC(in) — MFCC(n)], (4.27)

ot MFCC(i,n) représente le piéme coefficient cepstral du bloc i, composé de 16
trames, M FCC(n) est la moyenne du nieMe coofficient cepstral sur le bloc, et
K = 10. Cette caractéristique est en fait une estimation de la variance locale des
coefficients cepstraux. La seconde caractéristique est donnée par la moyenne des 160
valeurs des coefficients cepstraux sur un bloc. La distance de Mahalanobis sur ces 2
caractéristiques a la trame courante permet de déterminer la présence de parole par
comparaison a un seuil. La détection Bruit/Parole de [Hérmann et Rozinaj, 1998|
est développée pour un systéme de reconnaissance de mots isolés.

L’utilisation de la matrice de corrélation permet donc de fusionner un ensemble im-
portant de données. Dans le paragraphe 9.3 nous implémentons la méthode d’ana-
lyse factorielle discriminante qui est également une maniére de prendre en compte
la matrice de corrélation.

Les réseaux neuronaux

Dans [Bendiksen et Steiglitz, 1990] et [Cohn, 1991] des réseaux neuronaux sont utili-
sés pour une détection en segments voisés/non-voisés de la parole avec en entrée des
coefficients sur I’énergie. Ces méthodes sont utilisées pour des applications deman-
dant une grande précision, mais sans contraintes de temps et avec une connaissance
du bruit. Cependant cette approche peut étre utilisée pour la fusion d’un grand
nombre de données comme les coefficients cepstraux.

Dans |Ghiselli-Cripa et El-Jaroudi, 1991] un réseau de neurones a deux couches ca-
chées, est également employé pour une détection en segments voisés/non-voisés/silence
avec en entrée les mémes caractéristiques que [Atal et Rabiner, 1976]. Le fait d’uti-
liser deux couches cachées augmente la complexité de ’apprentissage. Les résultats
compareés a ceux de [Atal et Rabiner, 1976] sont meilleurs, mais ’application testée
est monolocuteur.

Dans le paragraphe 9.2.4, nous discutons de ces avantages.

Un grand nombre de caractéristiques acoustiques, comme les coefficients cepstraux,
peut étre employé en vue d’améliorer les performances du module de détection. Les mé-
thodes présentées ci-dessus, sont des approches possibles pour l'intégration de ces carac-
téristiques. D’autres méthodes sont envisageables. Dans le paragraphe 9.2, nous discutons
sur la meilleure approche pour notre probléme, et en implémentons I'une d’elles.
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4.6 Etudes de caractéristiques du signal discriminant le
bruit et la parole

Le paragraphe 4.5 permet de dégager des caractéristiques du signal qui peuvent aider
a la décision particulierement dans des environnements bruités. Nous étudions ici ces
caractéristiques du signal permettant de discriminer les périodes de bruit et de parole du
signal.

Nous avons vu dans le paragraphe 4.5.1 que I’énergie est la principale composante
du signal utilisée pour la détection de parole. Dans un premier paragraphe 4.6.1 nous
étudions I’énergie sur les parties de bruit et de parole du signal. Nous étudions ensuite la
fréquence fondamentale au paragraphe 4.6.2 qui est une caractéristique employée surtout
pour la détection en segments voisés/non-voisés/silence. Cependant elle peut venir en
complément de I'énergie pour discriminer la parole des bruits impulsifs qui ne sont en
général pas voisés. Les MFCC étudiés au paragraphe 4.6.3, sont utilisés dans le module
de reconnaissance et fournissent une information détaillée du signal. Les coefficients du
vocodeur sont également étudiés au paragraphe 4.6.4 car ces coefficients sont calculés pour
obtenir les MFCC.

4.6.1 L’énergie du signal

L’énergie du signal est la caractéristique la plus utilisée pour détecter les périodes de
parole dans le signal. Nous détaillons le comportement du logarithme de 1’énergie dans
les périodes de bruit et de parole pour comprendre les différences énergétiques du bruit et
de la parole bruitée. Nous étudions ici le logarithme de ’énergie sur les périodes de bruit
et de parole, pour les bases RTC A et GSM__A.

La figure 4.11 représente le logarithme de ’énergie au cours du temps sur des périodes
de parole (marquées ici par les segments manuels) et de bruits d’'une communication de la
base GSM __A. Nous constatons que le logarithme de 1’énergie permet de bien discriminer
la parole du silence ou bruit de fond, sur cet exemple, le bruit de fond n’étant pas trés fort.
Cependant certains bruits impulsifs sont de méme niveau énergétique que la parole faible.
L’histogramme 4.12 cumulé donne la moyenne du logarithme de 1’énergie par fichiers sur
les bases RTC A et GSM A selon la segmentation manuelle (Parole, Non-Parole et ce
qui n’est pas étiqueté). Le logarithme moyen de I’énergie sur les fichiers est bien distinct
pour le silence ou bruit de fond et les segments Parole issus de la segmentation manuelle.
En revanche, pour une moyenne énergétique comprise entre 3.8 dB et 5.2 dB, il est difficile
de discriminer les segments Parole et Non-Parole qui sont des segments de bruits impulsifs
ou de courte durée. Sur ces segments de Parole et Non-Parole, la détection donnera des
omissions et des insertions. Le rapport de ces erreurs est a déterminer pour obtenir les
meilleures performances du systéme de reconnaissance.
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F1G. 4.11 — Représentation du logarithme de ’énergie au cours du temps.
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F1G. 4.12 — Histogramme des moyennes du logarithme de [’énergie selon l’étiquetage ma-
nuel.
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-------- Fréquence Fondamentale
énergie
segment manuel du mot "Validation"

Unité arbitraire
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F1G. 4.13 — Représentation du logarithme de l’énergie et de la fréquence fondamentale au
cours du temps.

4.6.2 La fréquence fondamentale

La fréquence fondamentale est utilisée dans différents systémes de détection (cf. para-
graphe 1.3 et paragraphe 4.5.1). Elle est surtout employée pour la détection en segments
voisés /non-voisés/silence. Elle permet de déterminer les périodes de voisement, qui com-
posent la parole. Le bruit n’est en général pas voisé, sauf pour les bruits de parole, aboie-
ments, etc. Ainsi un bruit impulsif, et donc fortement énergétique peut étre différencié de
la parole par le fait qu’il n’est pas voisé.

La figure 4.13, représente le logarithme de I’énergie et la fréquence fondamentale cal-
culée sur tout le signal (voisé et non-voisé) a partir d’'une méthode spectrale (c¢f. Chapitre
8 “Utilisation d’un paramétre de voisement’) sur le signal du mot “Validation”. Nous uti-
lisons ici le terme de fréquence fondamentale par abus de langage, ce n’est vraiment la
fréquence fondamental que sur les périodes voisées du signal. Nous remarquons que cette
caractéristique fluctue moins sur les périodes voisées du signal que sur les périodes non-
voisées ou de bruit. Ainsi, il est possible d’obtenir un parameétre de voisement a I’aide de
la variation de cette fréquence fondamentale. Il n’est cependant pas nécessaire d’étudier
ce parameétre dans les périodes faiblement énergétiques.

4.6.3 Les coefficients cepstraux

Dans [Mauuary, 1994] l'utilisation des coefficients cepstraux (MFCC) est étudiée. Les
MFCC sont combinés a 1’énergie par une somme pondérée, dans le module de détection
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FiG. 4.14 — Moyenne des MFCC de la parole et du bruit.

ABP sur la base RTC_A. Il a été montré que les premiers MFCC sont discriminants et
intéressants a intégrer.

La figure 4.14 montre la différence entre les moyennes des MFCC sur les étiquettes
de parole et sur les étiquettes de bruit des bases RTC A et GSM __A. Les trois premiers
coefficients présentent une différence plus importante. Cependant les deux tableaux 4.1 et
4.2 des matrices de covariance des MFCC sur la parole et sur le bruit montrent que ces
trois coefficients possédent une variance plus importante que les autres coefficients. Ces
tableaux permettent également de montrer que les coefficients ne sont pas indépendants,
les covariances peuvent étre importantes.

Il peut étre intéressant d’employer ces coefficients de facon a discriminer davantage la
parole et le bruit. Le probléme consiste a fusionner ces caractéristiques. Cette étude est
réalisée au Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion de données’.

4.6.4 Les coefficients du vocodeur

Les coefficients du vocodeur ont également été intégrés dans ’algorithme de détection
Bruit /Parole sur la base RTC A par [Mauuary, 1994], en prenant soit le logarithme de
la somme des coefficients, soit la moyenne des logarithmes des coefficients. La deuxiéme
méthode permet de diminuer légérement les détections de non-parole. L’auteur pense que
I’amélioration de la deuxiéme méthode vient du fait que sur cette base de données le bruit
est plus localisé en fréquence que la parole.

La figure 4.15 présente la différence entre la moyenne des énergies de la parole et
du bruit dans les 24 filtres du banc, calculée sur les bases RTC A et GSM_A. Nous
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C1 C2 C3 C4 C5 C6 Cv C8
C1 | 87747 | 1226 | -13398 | -2127 | -1696 | -3487 | -3650 | -2344
C2 1226 | 45276 | 12583 402 | 6330 | 1757 | -595 | -2303
C3 | -13398 | 12583 | 34168 | 2792 331 | 1833 832 | -1646
Ca | -2127 402 2792 | 15351 | 2413 | -823 | 1153 357
C5 ] -1696 | 6330 331 | 2413 | 12623 486 | -210 682
C6 | -3487 | 1757 1833 | -823 486 | 9978 763 141
C7 | -3650 | -395 832 | 1153 | -210 763 | 7275 | -124
C8 | -2344 | -2303 | -1646 957 682 141 | -124 | 6294

TAB. 4.1 — Matrice de covariance des MFCC de la parole sur les bases RTC A et GSM_A.

C1 C2 C3 C4 G5 C6 Cv C8
C1 | 58230 | 3752 | -4494 | -265 | -2038 | -2308 | -2397 | -1234
C2 | 3752 | 27840 | 6277 202 | 2384 -31 | -820 | -1221
C3 | -4494 | 6277 | 18654 | 1135 | -189 696 | -166 | -1142
C4| -265 002 | 1135 | 10528 | 1739 | -568 725 230
C5 ] -2038 | 2384 | -189| 1739 | 8594 292 416 925
C6 | -2308 -31 696 | -568 292 | 7191 689 -21
C7 | -2397 | -820| -166 725 416 689 | 5644 | -173
C8 | -1234 | -1221 | -1142 230 925 -21 | -173 | 4655

TAB. 4.2 — Matrice de covariance des MFCC du bruit sur les bases RTC A et GSM_A.
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F1G. 4.15 — Moyenne de la parole et du bruit des 24 coefficients du vocodeur.

remarquons que les cingq premiers ont une différence plus importante. Ces énergies sont
bien siir corrélées entre elles.

Le calcul des MFCC est une transformée en cosinus inverse sur le logarithme des
coefficients du vocodeur (cf. Annexe A). Ces coefficients sont directement employés dans
le module de reconnaissance. L’utilisation des MFCC peut donc sembler plus intéressant.
La fusion des coefficients du vocodeur est étudiée au Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion
de données”.

Les différentes caractéristiques étudiées dans ce paragraphe permettent de définir les
axes de I’étude afin d’améliorer le module de détection de parole.

4.7 Axes d’étude

Le premier objectif étant de diminuer les erreurs du module de détection sur des
signaux bruités, nous avons vu qu’une solution est I’utilisation d’un module de débruitage.
Un module de débruitage permet de réduire le niveau de bruit qui perturbe beaucoup la
détection (cf. paragraphe 3.7). Ainsi il peut permettre ’amélioration des performances
aussi bien du module de détection que du module de reconnaissance. Nous proposons donc
I'utilisation d’une méthode de débruitage élaborée pour la reconnaissance vocale dans le
Chapitre 5 “Meéthode de débruitage’. Ce chapitre propose une étude comparative des trois
critéres du module de détection ABP, qui vient confirmer les résultats du paragraphe 4.4 :
le critére SB reste le plus performant. Les méthodes de débruitage sont particuliérement
bien adaptées pour la réduction des bruits stationnaires.
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Il est donc nécessaire de réduire les détections de bruits impulsifs ou de courte durée
qui correspondent aux erreurs rejetables du module de détection. Afin de diminuer ces
erreurs et ainsi atteindre notre premier objectif, nous cherchons a préciser la détection en
intégrant une nouvelle condition dans I'automate Bruit/Parole. Le Chapitre 6 “Intégration
d’une nouvelle condition dans l’automate” propose différentes possibilités pour intégrer
cette nouvelle condition et satisfaire & nos deux premiers objectifs: diminuer les erreurs
du module de détection sur des signaux bruités et dans le cas de la détection de parole
continue. La meilleure intégration de la nouvelle condition est conservée pour le reste de
I’étude, en faisant 'hypothése quelle est indépendante du critére.

A laide de cette condition deux possibilités sont envisageables pour améliorer le mo-
dule de détection:

- soit préciser I'estimation de la distribution de 1’énergie pour affiner la détection.
- soit apporter une information complémentaire du signal a 1’énergie déja employée.

Dans le Chapitre 7 “Utilisation des statistiques d’ordre supérieur”, nous proposons
de préciser 'estimation de la distribution en employant les statistiques d’ordre supérieur.
Dans le paragraphe 4.5 nous avons présenté différentes possibilités d’intégration des statis-
tiques d’ordre supérieur dans un systéme de détection. Le moment d’ordre 3 non centré et
normalisé ici employé permet une estimation simple et de variance faible d’une statistique
d’ordre 3.

Pour étudier la deuxiéme possibilité, les paragraphes 4.5 et 4.6 ont montré que la
fréquence fondamentale peut étre employée en complément de 1’énergie. Le Chapitre 8
“Utilisation d’un paramétre de voisement’ propose un paramétre de voisement obtenu a
partir de la fréquence fondamentale calculée sur les périodes de signal voisé et non-voisé.
Ce paramétre de voisement permet une discrimination plus fine de la parole et du bruit,
et entraine une diminution des erreurs de la détection de parole continue.

Les paragraphes 4.5 et 4.6 ont également dégagé un grand nombre de coefficients tels
que les coefficients cepstraux et les coefficients de la sortie du banc de filtre qui peuvent
étre employés pour améliorer la détection. Ces coefficients déja calculés pour le module de
reconnaissance ne nécessitent donc pas de calculs supplémentaires. Différentes approches
sont possibles afin de résoudre la difficulté de I'intégration d’un grand nombre de coeffi-
cients. Nous proposons une étude des méthodes de fusion de données, et plus particulie-
rement des méthode de fusion en entrée dans la Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion de
données’. La méthode d’analyse factorielle discriminante s’avére la plus adaptée a notre
probléme. Nous intégrons ainsi a 1’aide de cette analyse les coefficients cepstraux, les coef-
ficients cepstraux et leurs dérivées, les coefficients du vocodeur, ainsi qu'une combinaison
des coefficients cepstraux, du paramétre de voisement et du moment d’ordre 3.

Ces axes d’étude définis pour I'amélioration du module de détection suivant les trois
objectifs que nous avons fixés font I’objet de la deuxiéme partie I1 “ Amélioration du module
de détection”.
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Deuxiéme partie

Amélioration du module de détection
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Cette partie a pour objectif d’apporter des améliorations au systéme de reconnaissance
de France Télécom R&D en rendant plus performant le module de détection ABP.

Dans le cas d’environnement trés bruité une solution pour ’amélioration du systéme
de reconnaissance est le recours a une méthode de débruitage. Le Chapitre 5 “Méthode
de débruitage” est une étude comparative des trois critéres LCT, SB et SBP présentés
au Chapitre 2 “Détection de parole pour la reconnaissance vocale’, paragraphe 2.2. Ce
premier chapitre permet de confirmer les résultats du paragraphe 4.4 au Chapitre 4 “ Voies
envisagées pour l’amélioration du module de détection” qui montrent que le critére SB est
le meilleur. Cependant les méthodes de débruitage n’apportent pas d’amélioration lorsque
le bruit est impulsif ou de courte durée.

Il faut donc chercher a améliorer le module de détection dans le cas d’environnements
trés bruités, mais aussi pour des applications de reconnaissance de parole continue. Nous
avons vu dans la partie précédente le nombre important de caractéristiques du signal
de parole employées dans les modules de détection. Le module de détection actuel utilise
uniquement 1’énergie du signal. Pour améliorer les performances du meilleur critére (critére
SB), nous savons qu’il faut obtenir une détection plus précise tant au niveau des frontiéres
qu’au niveau des détections des bruits impulsifs qui sont trop nombreuses (c¢f. Chapitre
3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection”). Pour ce faire deux possibilités
sont envisageables, d'une part améliorer 1'utilisation de 1’énergie dans la détection, d’autre
part utiliser d’autres caractéristiques du signal.

Pour améliorer le module de détection ces deux possibilités apportent une nouvelle
condition a intégrer dans I’automate Bruit/Parole. Le Chapitre 6 “Intégration d’une nou-
velle décision dans 'automate’ présente différentes intégrations possibles d’une nouvelle
condition dans ’automate et celle qui est retenue pour le reste de 1’étude.

La premiére possibilité envisagée est celle d’améliorer I'utilisation de 1’énergie. Dans
le Chapitre 7 “ Utilisation des statistiques d’ordre supérieur’, nous cherchons a préciser la
détection en tenant compte des statistiques d’ordre supérieur de I'énergie. Nous décrivons
quelques éléments théoriques sur les moments et les cumulants, et donnons quelques pro-
priétés de ces statistiques. Nous présentons ensuite plusieurs approches de I'estimation
de ces statistiques. Aprés la présentation de quelques systémes de détection utilisant ces
statistiques, nous décrivons comment nous avons utilisé le moment d’ordre 3 normalisé.
Nous donnons ensuite les résultats ainsi obtenus. Ces résultats n’étant pas satisfaisants,
nous cherchons ensuite & utiliser d’autres caractéristiques.

Le Chapitre 8 “ Utilisation d’un parameétre de voisement’ propose une approche utili-
sant une autre caractéristique, la fréquence fondamentale, qui est une caractéristique de la
prosodie de la parole. De nombreuses méthodes permettent de calculer des caractéristiques
de la prosodie. Aprés une bréve description de ces méthodes, nous présentons quelques
méthodes de détection utilisant une caractéristique de la prosodie. La fréquence fonda-
mentale calculée sur le signal voisé et non-voisé est intégrée dans le module de détection
comme un parameétre de voisement. Les résultats présentés montrent une amélioration
significative des performances.

Nous avons de plus cherché & employer un grand nombre de caractéristiques du signal
de parole calculées pour le systéme de reconnaissance. Pour intégrer ces caractéristiques
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dans le module de détection, il importe de les combiner au mieux sans perdre d’infor-
mation. Plusieurs types de méthodes pour réaliser cette combinaison sont envisageables.
Nous intégrons dans le Chapitre 9 “Intégration de techniques de fusion de données’ une
de ces méthodes, I'analyse factorielle discriminante, pour les MFCC, les MFCC et leurs
dérivées, les coefficients a la sortie du banc de filtres, ainsi que la combinaison des MFCC,
du moment d’ordre 3 et du paramétre de voisement présentés dans les chapitres précé-
dents. Nous présentons les résultats obtenus avec cette méthode qui apporte également
une amélioration significative des erreurs du systéme de reconnaissance tant au niveau
de la détection de la parole continue qu’au niveau de la détection de parole dans des
communications bruitées.



Méthode de débruitage 121

Chapitre 5

Méthode de débruitage

5.1 Introduction

Dans un milieu bruité, nous avons vu au Chapitre 4 “Voies envisagées pour l’amé-
lioration du module de détection”, que des méthodes de débruitage du signal avant le
module de détection, peuvent apporter une solution pour ’amélioration des résultats du
systéme de reconnaissance. Il est a noter que de nombreuses méthodes de débruitage pour
la reconnaissance vocale ont déja été élaborées, nous en présentons quelques unes dans ce
chapitre.

L’objectif de ce chapitre est d’évaluer les trois critéres LCT, SB et SBP du module
de détection ABP présentés dans le paragraphe 2.2 avec une méthode de débruitage déja
existante. Nous ne proposons pas de une nouvelle méthode de débruitage ici car ce type
d’amélioration ne porte pas directement sur le module de détection. La comparaison de
ces trois critéres se fait a 'aide du protocole de tests défini dans le paragraphe 2.4, sur la
base GSM A débruitée, ainsi que sur cette méme base avec 1'ajout des deux bruits car
et babble du paragraphe 3.7.

Dans un premier temps, au paragraphe 5.2 nous décrivons quelques méthodes de dé-
bruitage, et plus particuliérement la méthode retenue dans cette étude. L’étude compa-
rative des trois critéres du module de détection ABP se fait ensuite dans le paragraphe
5.3 a l'aide d’une part des tests de détection dans le paragraphe 5.3.1, et d’autre part a
I’aide des tests de reconnaissance dans le paragraphe 5.3.2.

5.2 Meéthodes de débruitage dans le cadre de la recon-
naissance vocale

Un grand nombre de méthodes de débruitage ont été développées ces derniéres années.
Nous ne présentons ici que les principales approches et celles qui sont employées plus
particuliérement pour la reconnaissance vocale.

Les méthodes de soustraction spectrale et cepstrale ont été largement utilisées dans
le domaine de la reconnaissance vocale pour obtenir une plus grande robustesse face aux
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bruits additifs.

La soustraction spectrale

Certains auteurs (cf. [Mokbel, 1992]) ont montré que la soustraction spectrale est
un bon prétraitement. Nous considérons le signal observé z(t) comme un signal s(t)
dégradé dans le domaine temporel par un bruit additif b(¢), nous avons:

(1) = s(t) + b(2). (5.1)

Les signaux s(t) et b(t) sont supposés stationnaires a 1’ordre 2 et non-corrélés. Nous
obtenons la relation suivante sur les densités spectrales de puissance:

Y2 (f) = 2 () + w(f)- (5.2)
La densité spectrale du signal propre associée peut donc étre estimée par:
Vs (f) = 22(f) = (f), (5.3)
et ainsi
15(H1 = V7 (f) = %(f)- (5.4)

En pratique, l'estimation 4,(f) est calculée a partir des périodes de non parole dans
le signal observé, et de telle sorte que v,(f) — 4 (f) reste positif. Remarquons que
I’hypothése faite sur la stationnarité du bruit n’est jamais vérifiée, notamment pour
les bruits dis a l'utilisation du réseau cellulaire. Dans [Rabiner et Juang, 1993|
davantage de précisions sont présentées sur la soustraction spectrale.

La soustraction cepstrale

La soustraction cepstrale permet 1’égalisation du canal contre le bruit convolutif,
c’est-a-dire la correction des modifications du signal original par un filtrage linéaire.

Le signal peut étre modélisé par le produit de convolution de la parole s(t) et par
un filtre h(t):

x(t) = s(t) @ h(t), (5.5)
dans le domaine cepstral, ceci devient :
Cy =Ci+Cp. (5.6)
L’hypothése que effet du canal C? ne dépend pas du temps est souvent faite.

Dans [Karray, 1998b| la soustraction spectrale et cepstrale ont donné de bonnes amé-
liorations de la détection Bruit/Parole et de la reconnaissance de parole. Une étude com-
parative des trois critéres du module de détection ABP avec la soustraction spectrale est
donnée dans |Karray et Martin, 2001].
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Un des problémes principaux du débruitage est la DAV nécessaire pour celui-ci. Les
différentes méthodes présentées au Chapitre 1 “Différents contextes de la détection de
parole” peuvent étre employées pour le débruitage.

[’emploi de plusieurs microphones (cf. par exemple |[Martinez et al., 1997|, [Agaiby
et Moir, 1997|, |[Le Bouquin-Jeannés et Faucon, 1995]) permet d’exploiter la cohérence
spatiale pour la DAV du systéme de débruitage. Le débruitage est alors plus fiable, car
nous pouvons ainsi discriminer les différentes sources émettrices de sons. Cette technique
n’est cependant pas applicable a tous les contextes, notamment dans le cas de la téléphonie
en général ou se situe notre étude.

Dans [Shozakai et al., 1998] une DAV combine, une soustraction spectrale et une
soustraction cepstrale pour obtenir de bonnes performances de reconnaissance. La DAV
utilisée est celle du codeur GSM.

Un réseau de neurones est utilisé dans [Héon et al., 1998] pour une réduction du bruit
dans le domaine cepstral. Le réseau est composé de 84 neurones avec douze sorties pour
les douze coefficients cepstraux calculés. Le systéme de reconnaissance utilisé pour les
tests est un systéme fondé sur les modéles de Markov cachés pour une reconnaissance de
parole continue.

Dans [Wu et al., 1999], un débruitage est appliqué pour améliorer les performances de
la DBP donnée dans [Junqua et al., 1994]. L’énergie a court-terme utilisée dans [Junqua
et al., 1994| est calculée a partir de I’énergie obtenue aprés débruitage. La méthode de
débruitage est fondée sur la matrice de corrélation du bruit. L’inverse des valeurs propres
de cette matrice permet d’obtenir un jeu de poids pondérant la sortie de chaque filtre. Une
mesure de confiance sur le pitch est appliquée en post-traitement. L’évaluation effectuée
ne permet cependant pas de mettre en évidence une amélioration au niveau des résultats
de reconnaissance.

D’autres méthodes de débruitage pendant le décodage de Viterbi pour améliorer la
robustesse de la reconnaissance vocale sont présentées dans [Delphin-Poulat, 1999|.

Méthode de débruitage employée

La méthode de débruitage que nous utilisons dans cette étude a été élaborée récemment
dans le cadre du groupe de travail ETSI/STQ/AURORA (groupe de travail dédié a la
reconnaissance de la parole distribuée) pour 'amélioration des performances d’un systéme
de reconnaissance de parole distribuée. Deux approches sont décrites dans [Noé et al.,
2001], dans le domaine temporel et dans le domaine fréquentiel. Les deux méthodes sont
équivalentes du point de vue des résultats de reconnaissance. La méthode fréquentielle
étant imbriquée avec le calcul des MFCC n’est pas directement utilisable dans notre cas.
La méthode retenue est donc la méthode temporelle décrite sur la figure 5.1.

Apreés la soustraction de la composante continue éventuelle du signal, différents trai-
tements sont effectués. L’analyse permet de calculer le spectre. La DAV utilisée est une
simple comparaison du logarithme de I’énergie a court-terme et a long-terme. L’estima-
tion du logarithme de 1’énergie a long-terme est faite sur les périodes détectées comme
n’étant pas de la parole. La détection est cependant élargie en fin de détection de 50 ms
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Fi1G. 5.1 — Diagramme du module de débruitage.

(hangover), et pour éviter la détection de bruits impulsifs, seules les détections de plus
de 50 ms sont retenues. Cette DAV indique les trames qui serviront a I'estimation de la
densité spectrale du bruit, notée 4,. L’estimation de la densité spectrale du signal utile,
notée S , est faite en deux étapes. La densité spectrale du signal utile est d’abord estimée
a l'aide d’une décision dirigée (introduit dans [Ephraim et Malah, 1984]) :

Asi(kof) = BIS(k = LA + (1 = 8) maz(|X (k. /)] = 4 (k.),0), (5.7)

ou k et f sont respectivement la trame et la fréquence considérée, X la densité spectrale
du signal bruité, § un coefficient optimisé a 0.98, et 7, est la premiére estimation de la
densité spectrale du signal utile. La valeur optimisée du coefficient (3 est la méme que celle
trouvée dans [Ephraim et Malah, 1984|. Cette premiére estimation permet de calculer un
premier RSB, noté RSB; :

RSB, (. f) = 2koS) (5.8)

ﬁ/b(kaf) ’
qui est utilisé pour le calcul de I'estimation du premier filtre, noté H:

RSB (k,f)

1+ /RSB, (k.f)

Ce filtre est appliqué au signal pour obtenir une nouvelle estimation de la densité spectrale
du signal utile, noté s :

Hy(k.f) = (5.9)

Ya2(ko f) = [Hi(k, )X (k. f)]?, (5.10)
qui permet une seconde estimation du RSB, noté RSB :

RSB,(k,f) = Yoa(k,f) (5.11)

ﬁ/b(kaf) ’
et ainsi l'estimation du second filtre, noté Hy:

RSB2(k:f)

1+ /RSBy (k.f)

Hy(k,f) = (5.12)
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L’estimation de la densité spectrale du signal utile est alors:

S(k.f) = |Ho(k.f)X (k. f)|. (5.13)

La réponse impulsionnelle du filtre est ensuite calculée par la transformée de Fourier
inverse. La réponse impulsionnelle, d’abord tronquée, est ensuite fenétrée en utilisant une
fenétre de Hamming.

La réduction de bruit dans le domaine temporel est alors obtenue par convolution du
signal bruité d’origine avec la réponse impulsionnelle du filtre.

Ce débruitage permet d’obtenir une nette amélioration des résultats de reconnaissance.
C’est donc cette méthode que nous utilisons pour I'étude comparative des trois critéres
du module de détection ABP sur le signal débruité dans le paragraphe suivant.

5.3 Etude comparative des trois critéres du module de
détection avec une méthode de débruitage

Pour étudier I'effet du débruitage sur le module de détection, nous comparons les trois
critéres LCT, SB et SBP du module de détection d’une part a I'aide des tests de détection
d’autre part a 'aide de tests de reconnaissance sur la base GSM A débruitée, et sur la
partie calme de cette méme base ayant subi au préalable un ajout des bruits car ou babble
a différents RSB (c¢f. paragraphe 3.7). Ceci nous permet d’étudier I'effet du débruitage
selon la nature du bruit. En effet, la nature des bruits sur la partie de la base GSM _A
ayant un RSB inférieur & 18 dB, est beaucoup moins stationnaire que les bruits ajoutés
car et babble. De plus, il est important de considérer les résultats du module de détection
aprés débruitage sur des fichiers moins bruités, tels que ceux contenus dans la partie de
la base GSM A avec un RSB supérieur a 18 dB afin d’étudier 'influence du module de
débruitage sur un signal peu bruité.

5.3.1 Reésultats de détection

Nous présentons ici les résultats de détection dans un premier temps apres débruitage
de la base GSM_A, et dans un second temps aprés débruitage de la partie calme de la
base GSM A ayant subi un ajout de bruits au préalable. L’ajout de bruits est ici effectué
pour obtenir un RSB de 12.5 dB. I’ajout du bruit est décrit au paragraphe 3.7. Les
résultats avec d’autres RSB donnant des résultats comparables ne sont pas présentés. Les
seuils donnant le minimum de la sommes des erreurs sont donnés pour chaque critére en
Annexe F.

Débruitage de la base GSM A

Les figures 5.2(a) et 5.2(b) donnent les résultats de détection des trois critéres LCT,
SB et SBP, avec et sans débruitage sur la base GSM A, respectivement pour un RSB
inférieur & 18 dB et pour un RSB supérieur a 18 dB. Nous constatons que sur la partie
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calme et bruitée les résultats de détection sont en général moins bons aprés débruitage. La
différence pour le critére LCT reste faible, mais pour les critéres SB et SBP les résultats
sont bien dégradés. Ainsi dans le cas débruité, le critére LCT donne de meilleurs résultats
que les critéres SB et SBP, alors que c’est I'inverse sans débruitage. Le critére SBP est
lui-méme sensiblement meilleur que le critére SB, surtout sur la partie bruitée.

30 30
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—— SBP débruité .
———————— LCT débruité 25 b\
----e---- LCT sans debruitage
——— SB sans debruitage

— SBP sans debruitage

25— X

2 2 -
= 20 \ = 20 b ——— SB débruité
£ . £ VN —--— SBP débruité
3 3 R R LCT débruité
= {5 = {5 \ ——e—- LCT sans debruitage
§ § \ \ ——e— SB sans debruitage
Lﬁ Lﬁ N e SBP sans debruitage
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(a) RSB inférieur & 18 dB (b) RSB supérieur a 18 dB

Fi1G. 5.2 — Résultats de détection des trois critéres sur la base GSM A avec et sans
débruitage.

Pour comprendre d’ou viennent les erreurs aprés débruitage, nous détaillons les erreurs
de détection avec et sans débruitage, selon le RSB sur la figure 5.3. Nous remarquons que
les erreurs d’insertion sont beaucoup plus importantes (surtout pour le critére SB). Les
erreurs d’omission sont également plus importantes. Ainsi pour un choix de seuil donnant
un nombre équivalent d’erreurs d’omission, les erreurs d’insertion seraient encore plus
importantes. Le reste des erreurs (fragmentations et regroupements) varie peu.

Ces erreurs d’insertion plus importantes pour les critéres SB et SBP que pour le
critere LCT, s’expliquent par le fait que certains bruits qui n’étaient pas détectés par les
critéres SB et SBP, I'étaient déja par le critére LCT. Ainsi, comme nous ’avons vu au
paragraphe 4.4, le critére LCT provoque plus d’insertions sur la base GSM __A. Le module
de débruitage va accentuer ces bruits détectés par rapport au bruit de fond qui reste
aprés débruitage. Le critére LCT qui détecte déja ces bruits sur la base non débruitée (cf.
paragraphe 3.6), les détecte aussi sur la base débruitée, mais les critéres SB et SBP qui
ne les détectent pas sur la base non débruitée, vont a présent les détecter. La figure 5.4
présente I'énergie du mot “Validation” suivi de quelques bruits de courte durée. Le bruit
de fond détecté par la DAV du module de débruitage est accentué sur le signal débruité.
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F1G. 5.3 — Erreurs de détection détaillées des trois critéres sur la base GSM A avec et
sans débruitage.
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C’est, de tels bruits que le critére LCT détecte sur le signal original et débruité, alors que
les critéres SB et SBP ne les détectent pas sur le signal original.

Débruitage de la base GSM A aprés ajout de bruits

La figure 5.5 présente les résultats de détection pour les trois critéres avec ajout des
deux bruits car et babble a 12.5 dB sur la partie calme de la base GSM A, puis débruitée.
A la différence des bruits contenus dans la partie calme de la base GSM A, ces deux
bruits sont stationnaires. Nous observons une nette amélioration de la détection avec le
critére SBP, mais surtout LCT, alors que les résultats du critére SB sont équivalents avec
ou sans débruitage. Le bruit babble étant légérement plus stationnaire, les résultats des
trois critéres sont équivalents aprés débruitage. Dans le cas du bruit car, le critére LCT
donne de meilleurs résultats que les critéres SB et SBP, équivalents aprés débruitage.

Ici encore la forte amélioration du critére LCT par rapport aux critéres SB et SBP,
s’explique par le fait que certains bruits sont détectés par les critéres SB et SBP apreés
débruitage, alors qu’ils ne 1’étaient pas avant. Ces résultats montrent également que le
module de débruitage est plus adapté a des bruits stationnaires, méme avec un RSB
important, qu'a des bruits impulsifs. Les résultats avec d’autres RSB sont identiques
quant a la comparaison des trois critéres.
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F1G. 5.5 — Résultats de détection des trois critéres sur la base GSM A bruitée avec et

sans débruitage.
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5.3.2 Résultats de reconnaissance

Nous présentons ici les résultats de reconnaissance dans un premier temps aprés dé-
bruitage de la base GSM A, et dans un second temps apreés débruitage de la base GSM A
ayant subi un ajout de bruits au préalable. Les seuils optimaux de reconnaissance sont
donnés pour chaque critére en Annexe F.

Débruitage de la base GSM A

Dans un premier temps pour étudier uniquement l’effet du débruitage sur les résultats
de reconnaissance, nous comparons sur la figure 5.6 les résultats de reconnaissance avec
et sans débruitage sur la base GSM _ A pour une détection idéale, qui est la segmentation
manuelle, ol ne sont conservés que les segments Parole, c¢’est-a-dire les segments Parole-
Voc et Parole-Hors-Voc. Nous constatons une amélioration des résultats de reconnaissance
sur la partie calme et sur la partie bruitée. La différence est 1égérement plus importante
sur la partie bruitée.

Ainsi, le module de débruitage qui permet un débruitage des segments de parole amé-
liore les résultats de reconnaissance.
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Taux de Rejet a Tort

F1G. 5.6 — Résultats de reconnaissance d’une détection idéale sur la base GSM_A avec et
sans débruitage.

Nous avons constaté que le débruitage de la base GSM A dégrade la détection quel
que soit le critére. Les figures 5.7(a) et 5.7(b) montrent que la dégradation de la détec-
tion est beaucoup moins importante au niveau des résultats de reconnaissance. En effet
les insertions vont étre en grande partie rejetées par le modele de rejet du module de
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reconnaissance. Cependant la dégradation des performances avec le critére SBP reste im-
portante en particulier pour la partie calme de la base (cf. figure 5.7(b)). Cette dégradation
s’explique par le fait que sur cette partie de la base en particulier les détections de bruits
sont trés importantes par le critére SBP (c¢f. figure 5.2(b)), ces détections ne sont toutes
rejetées par le module de reconnaissance ce qui entraine des erreurs de fausse acceptation.
Dans le cas débruité, le critére LCT donne de meilleurs résultats sur les parties calme et
bruitée que les deux autres critéres.
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(a) RSB inférieur & 18 dB (b) RSB supérieur a 18 dB

F1G. 5.7 — Résultats de reconnaissance des trois critéres sur la base GSM_ A avec et sans
débruitage.

Débruitage de la base GSM A aprés ajout de bruits

De méme que précédemment, nous étudions les résultats de reconnaissance pour une
détection idéale sur la base GSM A avec un ajout des bruits car et babble, puis avec
débruitage. La figure 5.8 permet de mettre en évidence une amélioration conséquente
de 50% environ pour les deux types de bruits par rapport aux résultats obtenus sur la
partie calme de la base GSM __A. Nous pouvons remarquer de plus, que les résultats sont
meilleurs avec 1’ajout du bruit babble qu’avec I'ajout du bruit car, tandis que ce résultat
est inversé aprés débruitage. En effet méme si le bruit car contient des périodes non-
stationnaires, le bruit babble reste de la parole et le module de reconnaissance entraine
donc plus d’erreurs de fausse acceptation et de substitution. Ainsi le module de débruitage
est plus performant sur les bruits stationnaires et de natures différentes de la parole.

La figure 5.9 présente les résultats de reconnaissance des trois critéres LCT, SB et SBP,
sur la base GSM A avec ajout des bruits car et babble, puis débruitée. Nous constatons
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F1G. 5.8 — Résultats de reconnaissance d’une détection idéale sur la base GSM A bruitée

avec et sans débruitage.
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et sans débruitage.
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une amélioration importante des résultats pour les deux bruits car et babble et pour les
trois critéres. L’amélioration est d’autant plus importante pour le critére LCT, que les
résultats avec ajout de bruits sont trés mauvais. Aprés débruitage les résultats des trois
critéres ne sont pas significativement différents, cependant le critére LCT est légérement
meilleur que les critéres SB et SBP.

5.4 Conclusion

Les résultats présentés dans ce chapitre sont bien str trés dépendants du choix du
module de débruitage de cette étude. Ce module de débruitage s’avére plus efficace pour
des bruits stationnaires, méme pour des RSB faibles, et en particulier pour des bruits de
natures différentes de la parole.

Le critére LCT donne de meilleurs résultats que les critéres SB et SBP qui détectent
les bruits impulsifs accentués par le débruitage. Dans le cas de bruits stationnaires les
résultats des trois critéres sont cependant trés proches, et meilleurs que sans le débruitage.
Par contre, les résultats des trois critéres avec le module de débruitage sont dégradés dans
le cas de bruits plus impulsifs. Le choix initial du critére SB peut donc étre maintenu pour
la suite de I'étude.

Ainsi le premier objectif est en partie atteint, puisque les erreurs du module de détec-
tion ont été diminuées pour des communications bruitées par un bruit stationnaire.

Le débruitage présenté ici cherche a ne pas dégrader le signal de parole pour que
les résultats de la reconnaissance ne soient pas perturbés. Cependant un débruitage plus
“agressif” pour la détection de parole pourrait apporter de meilleures perforamces tout en
gardant le signal de sortie obtenue cette approche pour effectuer la reconnaissance.

Une autre possibilité d’amélioration du systéme de reconnaissance est, comme nous
I’avons déja vu au Chapitre 4 “ Voies envisagées pour l’amélioration du module de dé-
tection” de réduire les détections de bruits impulsifs qui sont également le probléme du
module de débruitage qui les accentue.

Les méthodes de débruitage apportant des améliorations sur le signal bruité par des
bruits stationnaires, nous cherchons uniquement dans la suite de cette étude a réduire les
détections de bruits impulsifs ou de courte durée.
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Chapitre 6

Intégration d’une nouvelle condition
dans 'automate

6.1 Introduction

Dans les chapitres qui suivent nous ajoutons une condition dans I’automate Bruit /Parole
présenté au paragraphe 2.2, afin d’améliorer les performances du module de détection
ABP. Nous ajoutons cette nouvelle condition plus particuliérement au critére SB de I'au-
tomate caractérisé par la condition C1:

C1:rsp(E(n)) > Seuil de détection. (6.1)

Différentes possibilités sont envisageables pour cette condition que nous nommons C4.
Dans le Chapitre 7 “Utilisation des statistiques d’ordre supérieur” cette condition est
un test sur le rapport des moments d’ordre 3 a court-terme et a long-terme. Dans le
Chapitre 8 “ Utilisation d’un paramétre de voisement’ C4 est un test sur un paramétre de
voisement, et dans le Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion de données’, il s’agit d’un test
sur la combinaison linéaire des MFCC obtenue par I'analyse factorielle discriminante.

Il est possible de considérer cette nouvelle condition comme une nouvelle décision de
détection de la parole. Dans ce cas, le probléme peut-étre considéré comme un probléme
de fusion de décision a ajouter a la condition C1. Un grand nombre d’approches de fusion
de décision sont envisageables, quelques unes sont évoquées au Chapitre 9 “ Utilisation
de la fusion de données’. Cependant nous présentons ici I'ajout de cette condition C4,
uniquement par les deux opérateurs logiques et et ou.

La condition C4, et la décision qui en découle peut apporter une information sup-
plémentaire & différents niveaux de la détection selon I’endroit de 'automate ou elle est
considérée.

Ainsi, la condition C4 peut étre ajoutée dans toutes les transitions de 'automate en
complément de I'information énergétique donnée par la condition C1. Cet ajout systéma-
tique peut apporter une précision a toutes les transitions (cf. paragraphe 6.2). Cependant,
il est possible de chercher a améliorer les débuts de détections (cf. paragraphe 6.3) pour
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diminuer les détections de bruits. Le paragraphe 6.4 présente 'apport de la condition C4
en fin de détection.

6.2 Nouvelle condition dans toutes les transitions

non (C1 & C4) & C3, A3, A6

non (C1 & C4) & C3, Al, A6

non (C1 & Cl &C4 & Cla cq mon(Cl&CH)& Cl &C4 &
C4), Al non C2, A4 Ad non C3, Al non C2, A4
BRUIT PRESOMPTION PAROLE PLOSIVE NON VOISEE REPRISE POSSIBLE
OU SILENCE DE PAROLE OU SILENCE DE PAROLE
CONDITIONS : ACTIONS :
Cl : 1, (E(n)) > Seuil de détection Al:DS=DS +1 A4:DP=DP+1
C2 : Durée Parole (DP) >= Parole Minimum A2:DP=1 A5:DS=1
A3:DS=DS +DP A6:DS=DP=0

C3 : Durée Silence (DS) >= Silence Fin

VALEURS INITIALES :
DS=DP=0

N.B.: &estle et logique

Fic. 6.1 — Condition dans toutes les transitions.

L’ajout d’une nouvelle condition dans toutes les transitions permet, soit de confirmer
I'information énergétique déja utilisée, si le passage d’un état a l'autre se fait avec la
condition C1 et la condition C4, soit de considérer la nouvelle condition C4 pouvant
entrainer le passage d’un état a 'autre sans avoir la condition C1 réalisée, si le passage
d’un état a Pautre se fait avec la condition C1 ou la condition C4 (¢f. figure 6.1, représenté
avec et, ou nous rappelons les différentes conditions et actions de 'automate).

L’ajout de C4 pour le passage a tous les états ainsi fait, place les deux conditions
sur le méme plan, alors que I'énergie est une caractéristique trés discriminante du bruit
et de la parole, considérée la plupart du temps comme la caractéristique principale (cf.
paragraphe 4.5). Les expérimentations données en Annexe I montrent que considérer la
condition C1 ou la condition C4 dégrade énormément les résultats. [’énergie doit rester
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le paramétre principal de la détection, et 'opérateur logique ou ne peut donc pas étre
utilisé de cette fagon.

6.3 Nouvelle condition pour diminuer les détections de
bruits

Au Chapitre 3 “ Analyse des sources d’erreurs du module de détection”, il apparait que
les erreurs d’insertion sont les principales sources d’erreurs du systéme de reconnaissance.
Pour permettre une diminution des insertions, la détection doit étre moins sensible aux
bruits impulsifs, et donc ’apport de la nouvelle condition doit se faire pour la détection
du début de mot ou de requéte.

Il faut donc ajouter la condition C4 au niveau de ’état présomption de parole. Pour ce
faire plusieurs possibilités sont envisageables: la premiére (cf. figure 6.2) consiste a passer
de I'état présomption de parole a I’état parole si les trois conditions C1, C2 et C4 sont
réalisées, la seconde (cf. figure 6.3) agit en plus sur le passage de 1'état présomption de
parole a 1’état bruit ou silence. Ce passage peut se faire si les conditions C1 ou C4 ne sont
pas réalisées. A ce nouvel automate, la condition C4 peut également étre ajoutée pour le
passage de I'état bruit ou silence a 1’état présomption de parole, ce qui peut réduire encore
les insertions en évitant d’aller inutilement dans I'état présomption de parole (cf. figure
6.4).

non Cl, A3

nonC1, Al Cl& C1, A4
non C2, A4
BRUIT PRESOMPTION PAROLE

OU SILENCE DE PAROLE

F1G. 6.2 — Condition pour le passage de [’état “présomption de parole” a l’état “parole”.

Cependant rajouter la condition C4 de cette fagon peut également provoquer davantage
d’omissions. Les expérimentations réalisées en Annexe I montrent que la premiére solution
(cf. figure 6.2) réduit moins le nombre d’insertions que la seconde solution (cf. figure 6.3).
L’ajout de la condition C4 pour le passage de I'état bruit ou silence a I’état présomption
de parole, n’apporte rien, et semble méme dégrader légerement les résultats, ce qui ne
justifie pas son introduction.
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non (C1 &
C4), A3
nonC1, Al Cl& C4 & C1, A4
non C2, A4
BRUIT PRESOMPTION PAROLE

OU SILENCE DE PAROLE

F1G. 6.3 — Condition pour le passage de l’état “présomption de parole” a l’état “parole” et
a ’état “bruit ou silence”.

non (C1 &
C4), A3
non C1 clecas C1, A4
ou (C1 & non C4), non C2, A4
Al
BRUIT PRESOMPTION PAROLE

OU SILENCE DE PAROLE

F1G. 6.4 — Condition pour le passage de [’état “présomption de parole” a l’état “parole” et
a l’état “bruit ou silence”, avec le passage de l’état “bruit ou silence” a l’état “présomption
de parole”.

6.4 Nouvelle condition pour améliorer la fin de la dé-
tection

Le Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection” a permis de
montrer que le module de détection ABP provoque peu de fragmentations. Cependant
la détection de fin de mot ou de requéte peut étre élargie ou tronquée. Les détections
élargies en fin de mot ne provoquent que trés peu d’erreurs de reconnaissance, en fin de
requéte, pour la reconnaissance de parole continue, les erreurs ainsi provoquées sont plus
nombreuses, mais moins importantes qu’en début de requéte. Ceci est dii au modéle de
rejet plus délicat pour cette application.

Nous proposons plusieurs possibilités pour améliorer la fin de détection. La premiére
consiste a ajouter la condition C4 & toutes les transitions de I'état reprise possible de
parole avec les opérateurs et et ou pour C4 et C1 et non C4 ou non C1 (cf. figure 6.5). En
effet cet état controle la fin de la détection. Cependant, les résultats donnés en Annexe I
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montrent que 1'ajout de la condition C4 ainsi faite, dégrade les résultats de détection aussi
bien au niveau des erreurs rejetables et définitives, qu’au niveau des détections tronquées
a droite.

Une autre approche permettant d’éviter d’augmenter les détections tronquées, est de
considérer la condition C4 pour le passage de 1’état reprise possible de parole a 1’état parole,
avec l'opérateur ou (cf. figure 6.6), et la régle C1 ou C4. Ainsi, de I'état reprise possible
de parole, il devient possible de passer dans I'état parole si C1 ou C4 sont vérifiées. Les
résultats de I’Annexe I montrent alors une légére amélioration tant au niveau des erreurs
rejetables et définitives, que pour les détections tronquées a droite.

Il est possible de modifier cette approche en ajoutant la condition C4 pour le passage
de I'état plosive non voisée ou silence a 1'état reprise possible de parole par la régle C4 ou
C1 (c¢f. figure 6.7). Cependant, méme si cette approche diminue énormément les détections
tronquées a droite, les détections élargies a droite sont augmentées. De plus les résultats
de détection au niveau des erreurs rejetables et définitives sont dégradées (cf. Annexe I).

non (C1 & C4) & C3, A3, A6

non C1 & C3, Al, A6
Cl& C4 & C2 A4

non C1, C1& nonC2, C1, A4 non C1 & Cl& Ca &
Al Ad non C3, Al non C2, A4
BRUIT PRESOMPTION PAROLE  PLOSIVENON VOISEE REPRISE POSSIBLE
OU SILENCE DE PAROLE OU SILENCE DE PAROLE

F1G. 6.5 — Condition au niveau de l’état “reprise possible de parole”.

Ainsi I'intégration de la condition C4 & la maniére de la figure 6.6 permet le mieux
d’améliorer la détection de fin de mot ou de requéte. Cependant pour éviter de tronquer
la fin de la détection il est possible d’augmenter le Silence Fin, comme nous l’avons
mentionné au Chapitre 2 “ Détection de parole pour la reconnaissance vocale”.

6.5 Conclusion

Parmi toutes ces intégrations possibles, I'intégration de la condition C4 au niveau de
I'état présomption de parole (cf. figure 6.3) donne de meilleurs résultats de détection (cf.
Annexe [ figure 1.4). Cette approche permet de réduire fortement les détections de bruits.
Le Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de détection” met en évidence
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Cl& C4& C2 A4

non C1 & Cl& C4 &

C1, A4
non C3, Al non C2, A4

PAROLE PLOSIVENON VOISEE REPRISE POSSIBLE
OU SILENCE DE PAROLE

Fi1G. 6.6 — Condition au niveau de l’état “reprise possible de parole” pour le passage a

l’¢état “parole”.

Cl& C4 & C2, A4

non (C1& C4) & Cl& C4 &

C1
non C3, Al non C2, A4

PAROLE PLOSIVENON VOISEE REPRISE POSSIBLE
OU SILENCE DE PAROLE

FiGc. 6.7 — Condition au niveau de l’état “reprise possible de parole” pour le passage a
I’état “parole” avec l'ajout de la condition C} au niveau de I’état “plosive non voisée ou

silence” pour le passage a l’état “reprise possible de parole”.
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que la diminution de ces erreurs sans augmentation des erreurs définitives, entraine une
amélioration des performances du systéme de reconnaissance. Dans la suite de cette étude
nous intégrons donc la nouvelle condition C4 de cette maniére (cf. Chapitre 7 “ Utilisation
des statistiques d’ordre supérieur”, Chapitre 8 “ Utilisation d’un paramétre de voisement”
et Chapitre 9 “ Utilisation de la fusion de données’).

Nous constatons cependant que l'intégration cumulée de la condition C4 au niveau
de V'état présomption de parole (cf. figure 6.3) et au niveau de I'état reprise possible de
parole (cf. figure 6.6), permet une légére amélioration. Cette amélioration est cependant
peu significative et reste au niveau des fins de détection, qui entrainent peu d’erreurs et
qui peuvent étre évitées en augmentant le silence de fin de parole. Nous n’étudions pas
cette approche pour nous focaliser uniquement sur la diminution des détections de bruits.
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Chapitre 7

Utilisation des statistiques d’ordre
supérieur

7.1 Introduction

Le module de détection utilise I’énergie du signal pour discriminer le bruit et la parole.
Seule la moyenne et I'écart-type de ’énergie sont considérés pour cette discrimination. Les
statistiques d’ordre supérieur, souvent négligées pour des raisons de difficultés de calculs,
apportent des informations importantes sur les distributions.

Nous nous proposons d’étudier ici, aprés une bréve présentation d’éléments théoriques
sur les moments et les cumulants dans le paragraphe 7.2 et leurs propriétés dans le pa-
ragraphe 7.3, quelques estimateurs de ces statistiques dans le paragraphe 7.4. Nous pré-
sentons ensuite une estimation numeérique de la moyenne et de la variance de quelques
estimateurs dans le paragraphe 7.5, puis 'approche de certains auteurs pour intégrer
les statistiques d’ordre supérieur dans des systémes de détection de parole dans le para-
graphe 7.6. Nous tentons ensuite d’introduire ces informations dans le module de détection
Bruit/Parole dans le paragraphe 7.7, et nous présentons les résultats de ’expérimentation
dans le paragraphe 7.8.

7.2 Quelques éléments théoriques sur les moments et
cumulants

Soit X une variable aléatoire réelle, de densité de probabilité px(t). Sa fonction ca-
ractéristique ¢x(t), définie comme la transformée de Fourier de la densité de probabilité
est donnée par:

+oo

o (1) = / e (2)dz. (7.1)

o

La fonction ¢y est continue, de module inférieur ou égal a 1, et ¢x(0) = 1. Ainsi ¢x
est non nulle dans un voisinage de 'origine, nous pouvons donc définir son logarithme
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népérien pour ¢ proche de I'origine:

Px(t) = In(ex(1)). (7.2)
Cette fonction ¢y est appelée seconde fonction caractéristique. Le moment d’ordre q est
défini par la dérivée d’ordre ¢ a l'origine, de la premiére fonction caractéristique :

o= (i PO i (7.3)

Le cumulant d’ordre q est défini par la dérivée d’ordre ¢ a I'origine, de la seconde fonction
caractéristique :

Kg = (—i)q.%ﬁl(t) li—o= Cum|[X,X,....X]. (7.4)

Cette deuxiéme notation ne sera employée que lorsqu’il y a confusion possible. Par 1'ex-
pression ¢ x(t) = In(¢x(t)), nous pouvons exprimer les cumulants d’ordre ¢ en fonction
des moments d’ordre inférieur ou égal & q. Nous pouvons ainsi établir :

K1 = l1, (7.5)

Ko = po — ()%, (7.6)

K = i3 — 3papa + 2(11)°, (7.7)

K = iy — gy — 3(p2)? + 1249 (p1)* — 6(par)*. (7.8)

Remarquons que les cumulants d’ordre 1 et 2 sont respectivement la moyenne et la variance
de la variable aléatoire réelle X. Les coefficients d’asymétrie (skewness) et d’aplatissement
(kurtosis) sont les cumulants normalisés d’ordre 3 et 4 respectivement :

K3

X = T 7.9
X PRE (7.9)
Tx = (72)?’ (7.10)

Ces coefficients permettent de caractériser ’asymétrie et I'aplatissement de la distribution
de la variable aléatoire X.

Dans le cas gaussien, nous remarquons que les cumulants d’ordre supérieur a deux
sont tous nuls, et la seconde fonction caractéristique s’écrit uniquement, en fonction des
moments d’ordre 1 et 2:

, 1
Vx(t) = it — §M2t2- (7.11)
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Les variables aléatoires gaussiennes sont donc entiérement décrites par les moments du
premier et second ordre. L’approximation gaussienne des distributions du bruit et de la
parole, faite en considérant le théoréme de la limite centrale, a restreint la recherche au
second ordre.

Dans le cas des variables aléatoires multidimensionnelles (X7 = [X |, X,,...,X,, 1,X,]),
les moments et les cumulants se déduisent des deux premiéres fonctions caractéristiques:

by (t) = / o e Xpy(x)dx = Ele Y], (7.12)
¥x(t) = In(dx(t)), (7.13)

ou t et x sont des vecteurs de dimension n.
Nous avons ainsi:

' (5 q1 5 q2 (5 qn
K/ql,...,qn == (_Z)q <5_‘[;1> (E) <E> ’w(t) |t:0

= Cum(X{P, X, X,

n

et

ol q=q; +qa+ ... + qn, et t est un vecteur a n dimensions.
Si les variables aléatoires sont centrées, nous avons:

Kij = Hi,j, (7-15)
Kijk = ik (7.16)

A partir de la définition de la seconde fonction caractéristique, il est possible d’écrire, par
la formule de Leonov et Shiryayev, les relations générales liant moments et cumulants:

T

Flw = 3 _(-1)P(p—1)IE

p=1

E

B L]e_[ xk} , (7.18)

ou tous les ensembles {vy,vq,...,v, : 1 < p < r} forment une partition de {1,2,...,r}, p est
le nombre d’éléments composant la partition.

1~

1€EV]

I

JEV2
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7.3 Quelques propriétés

a- Cum(a Xq,00X0,....,0, X)) = @1ag...a, Cum(X1,Xs,...X,).

b- Cum(X +Y,Z,...2Z,) = Cum(X,Zy,....7Z,) + Cum(Y,Z,....Z).

c- Si les variables aléatoires X; sont indépendantes, deux & deux, nous avons:
Cum(X{, X ,.. . XI") = 0. (7.19)

Pour plus de détails, nous nous référons a [McCullagh, 1987|, a [Pincibono, 1993| et &
|[Lacoume et al., 1997].

7.4 Estimation de statistiques d’ordre supérieur

Il y a un grand nombre d’estimateurs possibles pour une statistique donnée, le choix
qui est fait ci-dessous est lié a I'utilisation que nous voulons en faire. En effet le signal étu-
dié est en général peu stationnaire, et I'estimation récursive permet de ne pas introduire
de retard dans les algorithmes de détection. Les estimateurs sur des fenétres exponen-
tielles répondent & ces exigences. Dans tout ce paragraphe nous ferons ’hypothése que les
variables aléatoires étudiées sont indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.). Dans
le cas du signal de parole et de bruit cette hypothése est bien stir abusive, mais donne un
ordre d’idée quant aux moyennes et variances des estimateurs de variables corrélées.

Nous présentons ici les estimations des statistiques d’ordre supérieur sur des fenétres
exponentielles. Nous établissons les formules générales des variances des moments d’ordre
1 et 2 de ces estimateurs.

7.4.1 Moments d’ordre 1

L’estimation arithmétique de la moyenne, est la moyenne arithmétique:
1 n
1=

ou x; est une observation de la variable aléatoire X . L’estimateur fi;(n) est sans biais. Nous
avons E[fiy(n)] = m et Var(ii(n)) = "n—Q, quel que soit n, ot m et o sont respectivement,
la moyenne et la variance théoriques de la variable aléatoire X.

Pour prendre en compte le caractére non stationnaire des signaux, I’estimation de la
moyenne peut se faire sur une fenétre exponentielle, qui joue le role d’un filtre passe-bas
avec un facteur d’oubli. Cette estimation a de plus 'avantage de se faire de fagon récursive.
Nous avons ainsi:

fu(n) = fu(n = 1)+ (L= N(zn = fu(n—1)) = (1 = A) Z/\"‘ifﬂi, (7.21)
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ou A est le facteur d’oubli. Nous avons supposé ji;(0) = 0. La moyenne de cet estimateur
est:

Elju(n)] = (1= A""")m, (7.22)

qui est asymptotiquement sans biais. Sa variance est donnée par:

1—A
V ~ — 1 _ )\2(n+1) 2’
ar (i (n)) T Jo
qui a pour limite, lorsque n — +o0: _L:; o%. Cette valeur sera d’autant plus petite que

le facteur d’oubli A sera proche de 1. Le probléme est que plus le facteur d’oubli A est
proche de 1, c’est-a-dire plus la fenétre exponentielle est grande, plus A s’applique a un
signal supposé stationnaire. L’hypothése sur le degré de stationnarité du signal détermine
donc le choix du facteur d’oubli.

7.4.2 Statistiques d’ordre 2

De la méme fagon que pour I’estimation de la moyenne nous pouvons estimer le moment
d’ordre deux par:

. 1<
fio(n) =~ >}, (7.23)
i=1

qui est un estimateur sans biais de moyenne :
Eljis(n)] = m* + o, (7.24)

et de variance:

1

= (na = (m* +0%)?), (7.25)

Var(jiz(n))
ol 4 est le moment d’ordre 4 théorique de X.
[’estimation peut aussi se faire sur une fenétre exponentielle:

n

fia(n) = fia(n = 1) + (1 = N) (a7, = fia(n = 1)) = (1 = A) Y A""'ar. (7.26)

i=0
Cet estimateur a pour moyenne:
Elia(n)] = (1 = A" (m?* + 0?), (7.27)
qui est asymptotiquement sans biais. Sa variance est :

Var(ian) = 30— Y00y = (m* +0%)?)
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Nous avons donc:

. o 1-
Jim Var(jia(n)) = T

Cette limite converge vers 0 lorsque le facteur d’oubli A tend vers 1.

Remarque : Nous constatons que asymptotiquement en n, la moyenne et la variance
de l'estimateur du moment d’ordre 2 avec un facteur d’oubli A\ sont équivalentes a la
moyenne et la variance de ’estimateur arithmétique pour n = % C’est également le cas
pour le moment d’ordre 1.

L’estimation de la variance peut se faire a partir des estimateurs précédents de diffé-
rentes facons. Citons:

(g — (m? 4 0?)?). (7.28)

R 1 < R
& (n) = = (i — fu(n)), (7.29)
=1
in- NOllS pouvons montrer que:
=1

1

ol fi1(n) = "

E[6*(n)] = —0?, (7.30)
et,

vmw%my:ﬂ;ﬁm—1mr4n—$&y-i;ﬁm—1mﬁ—mn—mm%%wsn

Cet estimateur n’est pas sans biais, mais 5*2(n) = —2-6%(n) est non biaisé. Si la valeur
théorique de la moyenne est connue nous pouvons récrire cet estimateur comme:
1 n
&%nZEE]@_mf—mmn—mﬂ (7.32)
i=1

62%(n) sécrit aussi:
. 1O X
*(n) = ~ El ;= (fu(n))*. (7.33)

Nous pouvons de méme réutiliser les statistiques sur les fenétres exponentielles. Nous
avons ainsi:

% (n) = (1-2) Z A" = (fun(n))?, (7.34)

n
ou a présent, fi;(n) = (1 —\) Z A""'z;. Nous obtenons la moyenne de cet estimateur:
i=0
1- )

E[6*(n)] = [1 - Wl)] (1 — A"H1)g2

_|_)\n+1(1 - )\n+1)m27
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qui est asymptotiquement biaisé, sa limite en n est ;57507 Nous remarquons que si A

tend vers 1, cet estimateur devient non biaisé. Nous calculons de plus, la variance de cet
estimateur:

1—A

Var(é*(n)) = |—=

@)= |15

(1 - )‘)3 4(n+1
a+na+Aa“_A()ﬂ“4

4(n
+ {4 (]‘ B )\)2 |:)\ 1—-A (n+1) . )\2(n+1) (1 . )\2(n+1)):|

(1-M?

1 _)\2(”—1—1) _27
( ) 1+ XA+ )2

(1 o )\3(”—1—1))

_|_

(1+1)2 14+ A2
1+/\+A2(1_/\3( ) - 1+/\(1_/\2( )
(1-X)°

_0+MO+A%“_AMHU}WLHMP

(1—X)? { 1 — \4nt1)

—4
(1+1)2 1+ A2

_ )\Q(n—i—l) (1 _ )\2(n+1)):| m4.

Nous avons cependant :

. o [1=X (1= (1—A)?
lim ~ Var(6™(n)) = <1+)\_21+)\+)\2+(1+)\)(1+)\2)>M4

(1) 1-A2  1-2)
[
(1_)\)3 P 2\92
_u+mu+vﬂ“’+m)
1-x

—4\

m
(14+X)2(1+ A2
Cette limite tend vers zéro lorsque A tend vers 1. Cet estimateur est donc consistant.
En supposant que la variable aléatoire suit une loi Laplacienne, ’estimation de la
variance peut se faire par I'estimation de I’écart-type:
or(n) = or(n—1)+ 1 =A)(|zn — fir(n)| = or(n—1))

n

= (1=X)) A" — i (0)].

i=0
L’estimation de la variance est alors:
67(n) = (61(n))%. (7.35)

Cet estimateur de la variance a ’avantage de ne faire appel qu’au moment d’ordre 1,
il peut donc étre moins coiteux en temps de calculs. C’est pourquoi ’hypothése d’une
distribution Laplacienne est parfois faite pour le calcul de la variance indépendamment
des autres hypothéses.
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7.4.3 Statistiques d’ordre supérieur i 2

De méme que précédemment, nous pouvons estimer les moments d’ordre k, de facon
arithmétique :

A RS
fg(n) = - sz (7.36)
i=1

Ce sont des estimateurs sans biais. Et de la méme facon, sur des fenétres exponentielles :

n
fr(n) = (L= X)) Am'af, (7.37)
i=1
Ces estimateurs ont pour espérance mathématique:

El(n)] = (1= A1) . (7.38)

Ils sont ainsi asymptotiquement sans biais. Le calcul des variances des moments d’ordre
k avec k > 2 pose des difficultés dans ’établissement des formules générales.

Nous pouvons estimer les cumulants d’ordre 3 et 4, d’apreés les formules précédemment
citées:

fs(n) = fiz(n) — 3ju(n)fia(n) + 23 (n), (7.39)
et
fa(n) = fu(n) — 4fiz(n)fn(n) — 35(n) + 12fa(n) i (n) — 6/i7(n). (7.40)

Dans le cas d’une variable aléatoire centrée, pour les estimateurs arithmétiques, nous
avons:

) 3
Elk4(n)] = k4 — E(m +203). (7.41)
Cet estimateur est donc asymptotiquement sans biais, et a pour variance:

1
E(Hg + 16kgko + 48kK5ks + 34k3
+72k4K3 + 144K3 Ky + 24K5).

Var(ke(n)) =

La variance de cet estimateur converge vers zéro lorsque n tend vers 'infini, il est donc
consistant.
De méme le skewness et le kurtosis peuvent étre estimés par:

X(n) = % (7.42)

[N
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et

. ka(n)

0= G
Ces estimateurs ont été étudiés, seulement de fagon approchée, pour les grandes valeurs
de n, par exemple dans [McCullagh, 1987]. 1l est montré qu’ils sont biaisés au premier
ordre (i.e. leur biais dépend des cumulants d’ordre plus élevé), et qu'ils sont corrélés. Il
existe cependant des résultats exacts, dans le cas ou la variable aléatoire est centrée et
suit une loi gaussienne, nous avons:

(7.43)

Elx(n)] = 0,
E[y(n)] = 0,
. B 6n(n —1) 6
Var(x(n)) = (n—2)n+1)(n+3) n
Var(i(n) = Hntn — ) -2

(n=3)(n—2)(n+3)(n+5) n
Il apparait que plus le moment (et donc le cumulant) est d’ordre important, plus la
variance de son estimateur est grande.
Une autre quantité qui peut étre intéressante, est le moment, non centré, mais norma-
lisé par la variance, i.e.:

g (n) = 30 (7.44)
et

. fia(n)
my(n) = ——=. 7.45
0= Gy 749
Ces estimateurs ont une variance plus faible que le skewness et le kurtosis. Bien str, si la
variable aléatoire considérée est centrée, nous avons:

X(n) = rs(n), (7.46)
et
F(n) = rig(n) — 3. (7.47)

Les résultats théoriques sont souvent simplifiés, si les variables aléatoires sont centrées,
or ceci n’est pas toujours le cas. Pour effectuer un centrage de maniére parfaite, il faut
considérer un grand nombre de données.

Sous I’hypothése de variablesi.i.d., les moments et cumulants d’ordre supérieur estimés
ci-dessus, sont donc biaisés ou asymptotiquement biaisés, mais lorsque A tend vers 1,
les estimateurs ne sont plus biaisés. De plus leur variance converge vers zéro lorsque le
nombre d’échantillons augmente, ils sont donc consistants. Ces estimateurs peuvent donc
nous permettre de mieux caractériser les distributions des variables étudiées.

Les moyennes et les variances de ces estimateurs étant difficiles a établir théorique-
ment, nous allons, a présent, étudier expérimentalement les moyennes et les variances de
quelques-uns d’entre eux.
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7.5 Estimation des moyenne et variance de quelques
estimateurs

Le calcul théorique de la moyenne et de la variance des estimateurs des statistiques
d’ordre supérieur devient vite complexe. C’est pourquoi, nous présentons dans les tableaux
7.1, 7.3 et 7.4, quelques résultats expérimentaux, sur des estimateurs calculés a partir de
fenétres exponentielles, vus précédemment. Ces estimateurs ont été initialisés par leur
valeur estimée arithmétiquement. Les calculs ont été faits & partir d’une variable aléatoire
de loi uniforme [0,1], générée avec le générateur de Matlab. Dans un premier temps les
calculs ont été réalisés pour 998 échantillons, avec une valeur de n = 1000. Dans la colonne
“théorique” ont été reportées les valeurs des estimations, par un estimateur arithmétique.

‘ Moyenne: n = 1000, test sur 998 échantillons ‘

A=09 | A=0.99 | A=0.995 | théorique
11 (n) 0.5006 0.5004 0.5006 0.5004
15(n) 0.3330 0.3334 0.3337 0.3337
52(n) 0.0781 0.0826 0.0830 0.0833
a2 (n) 0.0590 0.0613 0.0641 0.0833
x(n) | —0.0061 | —0.0012 | —0.0015 0.0000
mg(n) | 12.1429 | 10.5749 10.4952 10.4152

TAB. 7.1 — Moyennes expérimentales pour n = 1000.

Nous remarquons que plus 'ordre de la statistique estimée est important, plus il est
nécessaire de prendre un facteur d’oubli proche de 1, pour une méme précision de la
moyenne. De plus, 'estimateur de la variance par 'estimation de I’écart-type est moins
fiable que I'estimation de la variance, pour des distributions qui ne sont pas laplaciennes.

Dans le but de leur comparaison, les valeurs numériques de la variance, sont calcu-
lées, comme une proportion de la moyenne. C’est-a-dire, la variance observée a été divisée
par la moyenne observée, puis multipliée par 100. Dans le tableau 7.2 figurent les va-
leurs théoriques de cette proportion calculée a partir des formules théoriques présentées
dans le paragraphe précédent. Les valeurs “théoriques” de la moyenne, variance, et autres
moments, nécessaires pour l'obtention de ces résultats ont été calculées a partir des esti-

mateurs arithmétiques.

| Variance théorique |

A=09]A=0.99 ] A=0.995
fn(n) | 0.88 0.08 0.04
fia(n) | 1.41 0.13 0.07

TAB. 7.2 — Variance des estimateurs fi; et fio a partir des formules théoriques.
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‘ Variance: n = 1000, test sur 998 échantillons ‘

A=09] A=0.99 \ = 0.995
(1) 0.86 0.08 0.04
i (1) 1.38 0.13 0.06
52(n) 0.39 0.03 0.02
52 (n) 0.37 0.04 0.02
%(n) | 1962.30 | 858.33 346.67
s(n) | 179.80 9.72 182

TAB. 7.3 — Variance expérimentale pour n = 1000.

La valeur pour A = 0.999 peut étre erratique, ceci est di au fait que la taille de la
fenétre correspond a n. En effet, pour A = 0.999, I'estimation se fait sur N = ﬁ = 1000
valeurs. Pour remédier & ce probléme, et pour calculer la variance avec des facteurs d’oubli
plus importants, nous présentons les tableaux 7.3 et 7.4, pour ce dernier tableau le calcul

fait avec n = 10000 et un nombre moins important d’échantillons.

‘ Variance: n = 10000, test sur 98 échantillons ‘

A=0.999 [ A=0.9995 | A= 0.9999
X(n) | 42.86 16.46 23.17
ms(n) | 107 0.57 0.09

TAB. 7.4 — Variance expérimentale pour n = 10000.

Nous remarquons que plus l'ordre de la statistique estimée est faible, moins il est
nécessaire d’avoir un facteur d’oubli proche de 1 pour obtenir un taux de variance faible.
De plus la variance de mg diminue plus quand le facteur d’oubli augmente que la variance

de Y, alors qu’ils sont du méme ordre.
Nous allons a présent voir comment ces statistiques peuvent étre utilisées en vue de

la détection de la parole.

7.6 Utilisation des statistiques d’ordre supérieur pour
la détection de parole

[Jacovitti et al., 1991] propose 'utilisation du skewness et du kurtosis, calculés sur le
signal dans une perspective de détection des sons voisés et non voisés du signal. Il suppose
le signal stationnaire et estime x(n) et y(n) du signal sur des fenétres rectangulaires. Les
moments d’ordre supérieur étant instables, il considére des échantillons de ’ordre de 50
ms, pour 'estimation. Ceci entraine un retard dans la détection.

Dans [Doukas et al., 1997| le fait que le cumulant croisé de deux variables aléatoires
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indépendantes est nul, est utilisé pour discriminer le signal de parole et celui du bruit a
la source. Pour obtenir ce cumulant croisé, il est nécessaire d’avoir deux sources. Il filtre
donc la source unique a l'aide d’un filtre passe-bas H; et d’un filtre passe-haut Hs, et
introduit ainsi une deuxiéme source fictive a 1’aide d’un “réseau de neurones” (cf. figure
7.1). Les filtres utilisés sont :

H1 = §+Z_1+§Z_2,
1 1
H2 = _5—‘_271—5272
W
X HIT t, 11 %
L]
W,
| . s
L 2] W

F1G. 7.1 — Séparation de source.

Il faut ensuite minimiser la fonction :

+0o0
T=3" (Bls#s8), (7.48)

,j=0

ol 51 et sy sont les sorties du “réseau de neurones” (cf. figure 7.1). En pratique la somme
s’effectue pour un grand nombre de i et j. Lorsque le signal est stationnaire J reste
constante, et lorsque les statistiques du signal z changent .J devient trés grande. J est
estimée récursivement sur une fenétre exponentielle :

Jn)=J(n—1)+(1—N\) (Z (E[s2's241)" = J(n - 1)) . (7.49)

1,7=0

Cet estimateur est comparé a un seuil 7, qui est adapté par:

A

To =Ty 1+ (1 =XN)(J(n—1)—T,), (7.50)

ou \; pour i = 0,1, est un facteur d’oubli différent selon 1’état de silence (i = 0) ou de
parole (i = 1) dans lequel nous sommes. Ay et A; sont choisis de maniére & avoir f\‘—fl’ = 100.
Le changement d’état se fera lorsque j(n) > 1 x T, lorsque nous sommes dans I’état de
parole, et lorsque J(n) < 1.4 % T,,, lorsque nous sommes dans ’état de silence.

Cette méthode de détection d’activité vocale a été prise dans |Bouteille, 1999| en

simplifiant les calculs, tout en conservant une bonne détection. Les valeurs de t; et de %,
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sont reprises directement sans faire appel au réseau de neurones. Pour éviter les calculs
d’espérance mathématique de I’équation (7.49), t; et tysont intégrés dans J(n) de la fagon
suivante :

Jn)=Jn—1)+ (1 =N\ (Ztﬁté—ﬂn—l)) , (7.51)

ou (4,j) € {(uw) ER*: 0<u<r, 0<v<retu+v=r} rétant Pordre maximum des
moments considérés (supérieur a 2).

Dans [Nemer et al., 1999] il est montré que les cumulants d’ordre 3 sur le résidu de
prédiction des coefficients LPC du signal voisé peuvent étre vus comme une estimation de
la fréquence fondamentale. L’étude est étendue au cumulant d’ordre 4. Il est montré que
le kurtosis du signal voisé n’est pas nul, et peut étre employé pour la détection de parole.
En combinaison avec 1’énergie il intégre ce cumulant dans une DAV, qu’il compare a la
DAV ITU-T G.729B (c¢f. [[TU Recommendation, 1996]).

Dans les critéres SB et SBP du module de détection ABP, présentés au paragraphe
2.2.3 et 2.2.4, les statistiques d’ordre 1 et 2 sont utilisées pour le calcul de la moyenne et
de la variance de I’énergie du bruit et de la parole. L’estimation de ces statistiques est une
estimation sur une fenétre exponentielle, donnée par les équations (7.21) et (7.34). Pour le
critére SB, la variance de I’énergie du bruit est estimée avec un facteur d’oubli A = 0.995.
Pour ce critére, nous comparons ici cette estimation avec ’estimation arithmétique de la
variance de ’énergie sur une fenétre glissante de taille équivalente n = 200. La figure 7.2(a)
montre qu’au niveau des tests de détection sur la base GSM_A avec un RSB inférieur
a 18 dB, il y a une amélioration des performances avec ’estimation arithmétique, alors
qu’avec un RSB supérieur & 18 dB, il y a une dégradation. Cependant la figure 7.2(b)
montre qu’au niveau des résultats de reconnaissance I’amélioration avec le RSB inférieur
a 18 dB n’est pas conservée. De plus 'estimation arithmétique entraine une dégradation
sur la base de parole continue (cf. figure 7.3).

L’estimation arithmétique a l'inconvénient de donner une importance égale sur la
longueur de la fenétre glissante. Cette fenétre étant réduite a quelques trames (ici 200),
n’a pas de grande conséquence sur les résultats. Cependant les résultats présentés ici
n’encouragent pas l'utilisation de cet estimateur.

Nous allons & présent voir comment intégrer les statistiques d’ordre trois au critére SB
du module de détection ABP, qui est le critére le plus performant.

7.7 Intégration du moment d’ordre 3

Nous avons choisi d’'intégrer en complément du critére SB du module de détection,
mg3, le moment d’ordre 3 non centré, mais normalisé par la variance. En effet nous avons
vu que la variance de cet estimateur est plus faible que celle du skewness, de plus 1y,
le moment normalisé d’ordre 4, non centré, a une variance encore plus importante et ne
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semble pas apporter beaucoup plus. La figure 7.4 montre les “fonctions de répartition”
du rapport des moments d’ordre 3 et 4 calculés sur I’énergie dans les périodes de parole
sur ceux calculés dans les périodes de bruit. Les rapports des moments dans les périodes
de parole et dans les périodes de bruit comparés a un seuil permettent de discriminer les
périodes de parole et de bruit. Les moments, non centrés, normalisés ont été calculés sur
une fenétre exponentielle. La figure 7.4 représente le nombre de fichiers dont le rapport
des moments d’ordre 3 et 4 est inférieur & une borne supérieure donnée (variant de 0 a 3).
Cette figure indique que pour un méme facteur d’oubli A = 0.995, le rapport des moments
d’ordre 4 n’apporte pas une nette amélioration de la capacité de discrimination du bruit
et de la parole par rapport au rapport des moments d’ordre 3.

estimation moment3 et moment4 (normalise, Lam=0.995) : rapport Parole/Bruit

800

700 7
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F1G. 7.4 — Statistiques des rapports Parole/Bruit des moments d’ordre 3 et 4.

Le moment, non centré, normalisé, d’ordre 3 a été calculé pour les premiers coefficients
cepstraux, dans les périodes de silence et de parole, selon tous les environnements sur la
base GSM __A. Seul pour I’énergie, il apparait discriminant. La figure 7.5 représente le
moment, non centré, normalisé, d’ordre 3 de ’énergie, calculé sur une fenétre exponentielle
de 10 trames, sur un fichier comportant du bruit de fond. La segmentation manuelle des
mots est représentée ainsi que I’énergie. Nous remarquons que le moment d’ordre 3 décroit
fortement pendant les périodes de parole.

Nous avons donc tenté d’affiner la discrimination de I’énergie du bruit et de la parole
faite par le critére SB & 1’aide du moment d’ordre 3. A ce critére, nous ajoutons le rap-
port de 13 a court-terme (calculé a partir des estimateurs arithmétiques sur une fenétre
glissante de 10 trames), noté ms., et de m3 a long-terme (calculé sur une fenétre exponen-
tielle avec un facteur d’oubli important A = 0.995), noté ms;. Le moment a court-terme
peut également étre calculé sur une fenétre exponentielle (¢f. [Martin, 2000] et [Martin
et al., 2000]) ce qui donne des résultats équivalents. Cependant, plus le facteur d’oubli
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F1G. 7.5 — Représentation du logarithme de l’énergie et du moment d’ordre 3 au cours du
temps.

du moment & court-terme est important, plus nous observons un retard sur la détection
des segments de parole. Le probléme réside dans le fait que la variance de cet estimateur
sur une fenétre exponentielle reste grande, contrairement & I'estimateur arithmétique. Il
s’avére en fait que seul le moment & court-terme est discriminant. Le moment & long-
terme est estimé dans les états bruit ou silence de I’automate. La décision sera prise en
comparant le rapport rap(n) = Zzl:((z)), des estimations a court-terme et a long-terme
des moments d’ordre 3, a un seuil adaptatif. Cette décision est prise conditionnellement
au test sur 'énergie de I’algorithme initial, et aux contraintes de temps (cf. figure 6.3).
C’est-a-dire que pour le passage d’'un état a 'autre, nous testons dans un premier temps
rsp(x) au seuil de détection, qui est la condition C1 avec le critére SB (¢f. paragraphe
2.2.3). Dans un second temps, si 'énergie est suffisamment importante, la décision est
confirmée, ou non, par le test sur le rapport des moments d’ordre 3.

Le seuil adaptatif est calculé a partir de la moyenne du rapport, multiplié par un coeffi-
cient, dans les périodes de parole, prise sur une fenétre exponentielle. Le fait de multiplier
le rapport par un coefficient supérieur a 1 permet d’obtenir une borne supérieure, pour le
rapport des moments d’ordre 3, rap(n). Le seuil adaptatif est ainsi calculé par la formule
de récurrence suivante :

T(n+1) =T(n) + (1 — Ap)(coef.rap(n) — T(n)), (7.52)
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ou rap(n) est le rapport des moments d’ordre 3 a court-terme et a long-terme, a l'instant n
dans une période de parole, Ay = 0.99 est le facteur d’oubli, et coef = 3 est le coefficient
permettant d’obtenir la borne supérieure du rapport des moments d’ordre 3 dans les
périodes de parole. Ces paramétres ont été optimisés expérimentalement & partir des
tests de détection sur la base GSM _A. Un seuil fixe ne nous permet pas d’obtenir une
adaptation indispensable du seuil au niveau de bruit ambiant qui peut changer. Ainsi la
condition C4 s’écrit: rap(n) < T'(n).

Dans ce qui suit, nous comparons le module de détection ABP employant le critére
SB avec le module de détection ABP employant le rapport des moments d’ordre 3 en
complément du critére SB, critére que nous nommons SB+Ma3.

7.8 Expérimentations

Nous présentons ici les résultats des tests de la détection et de la reconnaissance sur
la base GSM_T en fonction du RSB. L’étude présentant des résultats similaires sur les
autres bases n’est pas donnée. Nous comparons le nouveau critére SB+M3 avec le critére
SB, duquel il est issu.

7.8.1 Reésultats de détection

La figure 7.6 donne les résultats de détection sur la base GSM _T. Nous remarquons
qu’il n’apparait pas de différences entre le critére SB+M3 et le critére SB.

Pour étudier plus en détail les erreurs produites, pour les seuils qui donnent le minimum
des taux d’erreur associée (somme des erreurs rejetables et définitives) pour le critére SB
et le critéere SB-+Ma3, selon les bases et les RSB. Ces seuils sont donnés dans le tableau
F.1 en Annexe F.

L’histogramme 7.7 montre que les deux critéres sont trés similaires sur la base GSM _T.
Il ne se dégage aucune réelle différence des erreurs entre les deux critéres.

Ce nouveau critére ne semble donc pas pertinent tel qu’il est employé dans le module
de détection. C’est pourquoi nous avons étudié d’autres possibilités d’utilisation de ce
criteére.

Avec I'estimation arithmétique du moment d’ordre 3 & long-terme, les résultats obtenus
(cf. figure 7.8) montrent une dégradation importante des performances. La taille de la
fenétre glissante est de 200 trames, elle a été optimisée sur la base GSM _A.

Une autre facon de calculer le moment d’ordre 3, est de le calculer directement sur
I'information temporelle, afin d’obtenir un coefficient par trame de 16 ms. Le moment
d’ordre 3 est calculé pour chaque échantillon, la valeur gardée pour une trame est celle
du dernier échantillon de la trame. Le moment ainsi calculé est plus précis et entraine
moins de retard dans l’algorithme de détection. Le moment d’ordre 3 est calculé sur
une fenétre exponentielle avec un facteur d’oubli A = 0.999. Ce facteur a été optimisé
expérimentalement sur la base GSM _A. Le facteur d’oubli pour I'estimation du seuil
adaptatif ainsi que le coefficient de surévaluation restent inchangés. La figure 7.9 présente
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F1G. 7.8 — Résultats de détection du critére SB+M3 avec un estimateur arithmétique et
sur fenétre exponentielle et du critére SB sur la base GSM__T.

les résultats sur la partie la plus bruitée de la base GSM _T. Nous constatons que le calcul
du moment d’ordre 3 dans le domaine temporel n’apporte pas d’amélioration significative.

7.8.2 Reésultats de reconnaissance

Le paragraphe précédent montre la grande similitude des résultats du module de détec-
tion pour les deux critéres SB et SB-+M3. Nous présentons tout de méme ici les résultats
de reconnaissance. Le tableau F.3 en Annexe F donne les seuils optimaux de reconnais-
sance. Pour ces seuils la figure 7.10 montre qu’il n’y a pas de différences entre le critére

SB et le critére SB+M3 sur la base GSM_T. Nous obtenons les mémes résultats sur les
bases RTC_T et AGORA.

7.9 Conclusion

Nous avons étudié la possibilité d’améliorer les performances du module de détection
en utilisant I’énergie plus finement a ’aide des statistiques d’ordre supérieur. Les résultats
présentés dans ce chapitre comparent une méthode employant les statistiques d’ordre 1 et
2 (la moyenne et la variance) avec une méthode employant en plus les moments d’ordre
3. Ce résultats montrent qu’il est difficile d’intégrer le moment d’ordre 3 de I’énergie,
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pour obtenir de meilleurs performances du module de détection. Plusieurs approches de
calculs et d’intégration du moment d’ordre 3 ont été étudiés. La précision donnée par
la statistique sur 1’énergie, telle que nous 1’avons intégrée, n’apporte pas d’améliorations
significatives.

Les statistiques d’ordre supérieur nécessitent une estimation qui demande un nombre
important de trames, a cause de la variance des estimateurs. Le moment d’ordre 3 permet
cependant une estimation sur un nombre de trames raisonnables. Il apporte une préci-
sion sur la distribution du signal de parole et de bruit par rapport a la moyenne et la
variance seule. Cette information supplémentaire n’apporte cependant pas d’amélioration
des performances.

Les résultats obtenus dans ce chapitre ne sont pas encourageants pour poursuivre
I’étude des statistiques d’ordre supérieur pour discriminer davantage la parole et le bruit.
Nous pouvons donc penser que le critére énergétique est employé en tenant compte de
toute I'information utile a la discrimination de la parole et du bruit.

Pour améliorer les performances, nous avons proposé deux possibilités (¢f. Chapitre 4
“Voies envisagées pour ’amélioration du module de détection”) :

- soit utiliser I’énergie plus finement,

- soit utiliser d’autres caractéristiques.

Le premier point étudié dans ce chapitre n’apportant pas d’améliorations significatives, il
faut donc chercher a compléter la décision faite par I’énergie a I'aide d’autres caractéris-
tiques et critéres. Une autre caractéristique importante de la parole est le voisement. Nous
proposons dans le chapitre qui suit un nouveau critére utilisant cette caractéristique.
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Chapitre 8

Utilisation d’un parameétre de
voisement

8.1 Introduction

La prosodie de la parole est difficile & modéliser, et se limite souvent a la modélisation
de la mélodie. La mélodie provient de la vibration des cordes vocales. C’est pourquoi,
I’énergie est parfois associée & un paramétre de prosodie pour affiner la détection de la
parole dans le bruit. Le bruit est généralement non-voisé, tandis que les voyelles et une
partie des consonnes sont voisées. Nous étudions dans un premier temps les paramétres
de prosodie et leur estimation dans le paragraphe 8.2, puis quelques utilisations de ces
parameétres dans des systémes de détection de parole, dans le paragraphe 8.3. Nous inté-
grons ensuite un parameétre de voisement dans le module de détection, dans le paragraphe
8.4, puis son évaluation au paragraphe 8.5.

8.2 Parameétres de prosodie et leur estimation

La fréquence des vibrations des cordes vocales peut se définir de différents points
de vue. La fréquence de vibration laryngienne fait référence au processus de génération
articulatoire. La fréquence fondamentale ou Fj si nous nous placons dans le domaine
acoustique, est la hauteur de la voix si nous nous plagons dans le domaine perceptif. Le
pitch est le terme anglais pour désigner ces trois appellations, et est souvent confondu
avec la fréquence fondamentale. La prosodie est déterminée par trois parameétres, la fré-
quence, 'intensité et la durée des segments phonétiques qui, au cours de la prononciation
du locuteur peuvent évoluer indépendamment. Il existe cependant une interaction de la
fréquence, de I'intensité et de la durée qui est trés complexe a définir, c¢’est pourquoi nous
nous limitons souvent a I’étude de la fréquence Fy. Plus de détails sur ces paramétres
phonétiques sont donnés dans [Calliope, 1989)].

La fréquence fondamentale varie avec le sexe, ’age, 'accent, I’état émotif du locuteur,
ete. Ses valeurs peuvent étre comprises entre 50 et 200 Hz.
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Différentes méthodes existent pour mesurer la fréquence fondamentale, et ainsi déter-
miner l'existence de voisement. Il existe un grand nombre de méthodes (cf. [Hess, 1983]
et [Bagshaw, 1994]), il ne s’agit pas ici de les énumérer. Nous pouvons cependant définir
deux classes de méthodes, les méthodes dans le domaine temporel, qui entrainent généra-
lement le calcul de la fonction d’autocorrélation, et celles dans le domaine fréquentiel qui
impliquent le calcul de la transformée de Fourier, ou un calcul similaire. Notons également
qu'il existe d’autres méthodes a partir du maximum de vraisemblance (cf. [Hess, 1983]),
des méthodes & partir de 'analyse temps-échelle (cf. [Montrésor et Baudry, 1990]), ou
encore des méthodes a partir de réseaux neuro-flou qui permettent de déterminer un trait
de voisement (cf. [Sokol, 1996]).

8.3 Ultilisation du voisement dans des systémes de dé-
tection de parole

Nous présentons ci-dessous quelques méthodes utilisant la fréquence fondamentale
dans des systémes de détection de parole, appliqués a différentes problématiques.

La fréquence fondamentale n’est pas en général utilisée comme seule caractéristique,
dans [Kobatake et al., 1989] elle est employée parmi quatre caractéristiques: la périodiciteé,
I'ordre optimal du modéle LPC et une distance LPC minimale (c¢f. paragraphe 4.5.1).

La divergence de Kullback est employée dans [Di Francesco, 1990] pour déterminer
Fy dans le domaine temporel. 11 utilise le paramétre ainsi calculé pour une segmentation
de parole en segment voisé/non-voisé/silence. Il définit un test a ’aide d’une mesure de
convexité du rapport a posteriori de la divergence de Kullback. Dans un premier temps
une détection de parole est effectuée a l'aide des coefficients PARCOR, la mesure de
convexité permet, dans un second temps, d’affiner cette détection.

L’algorithme de [Hamada et al., 1990| propose une méthode simple fondée sur I’in-
tervalle des pics énergétiques qui est utilisée pour estimer la fréquence fondamentale. Les
coefficients LPC sont combinés avec ce paramétre. Cette combinaison s’effectue a 1’aide
de plusieurs distances pondérées, qui sont comparées dans des environnements de diffé-
rents RSB. Cette approche a été testée dans [Junqua et al., 1991], il en ressort que les
performances de cet algorithme sont moins concluantes que la méthode présentée par
[Junqua et al., 1991] (¢f. Chapitre 4 “ Voies envisagées pour l’amélioration du module de
détection”), mais restent bonnes.

Dans [Ramana Rao et Srichand, 1996] les variations de Fj sont intégrées pour la
détection de frontiéres de mots. Il discute la possibilité d’utiliser cette caractéristique
pour une application en reconnaissance de parole continue. Il fait I’hypothése qu’en fin de
phrase la fréquence fondamentale diminue.

L’énergie du signal et une interpolation de Fy sont combinées dans [Strom, 1995] pour
la détection d’accent et de frontiéres de phrase la langue allemande. Les performances de
reconnaissance en sont améliorées. Ces travaux sont adaptés dans [Sakurai et Hirose, 1996|
pour la reconnaissance de parole continue en japonais, en ajoutant le taux de passage par
zéro. Ce systéme a ensuite conduit a 'utilisation de F, de la more, qui est un élément
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vocalique spécifique des langues comme le japonais. Ainsi, dans [Hirose et ITwano, 1997,
[Iwano et Hirose, 1998], puis dans [Iwano et Hirose, 1999] les variations de Fy de la more
ont été utilisées pour de la reconnaissance de parole continue de la langue japonaise.

8.4 Intégration d’un paramétre de voisement

Dans le paragraphe précédent, nous avons présenté quelques méthodes utilisant la
fréquence fondamentale dans un systéme de détection. Nous avons choisi d’intégrer un
parameétre de voisement a l’aide de la fréquence fondamentale calculée & partir d’une
méthode spectrale. La méthode utilisée cherche I’harmonicité du signal par intercorrélation
avec un fonction peigne. Différentes distances entre les dents de cette fonction, d’amplitude
décroissante, sont employées. Cette méthode est similaire a celle décrite dans [Martin,
1982].

Cette méthode permet de calculer une valeur toutes les quatre millisecondes sur tout
le signal, méme dans les périodes de non-parole. Dans les périodes voisées du signal cette
valeur est la fréquence fondamentale. Nous utilisons ainsi le terme de fréquence fonda-
mentale par abus de langage pour désigner cette valeur. Toutes les quatre millisecondes,
nous calculons la médiane entre la valeur courante et les deux précédentes. Nous prenons
la médiane pour éviter les artefacts. Nous obtenons donc pour chaque trame n quatre
valeurs med(n;) avec i = 1,2,3,4. Nous calculons ensuite la moyenne de la valeur absolue
de la différence de la médiane courante et de la précédente:

ng

— 1
dmed(n;) = D" |med(m;) — med(m;_1)|, (8.1)
mj=n;—N
ou N est la taille de la fenétre arithmétique, med(n;) est la AeMe mediane de la trame n.

Cette moyenne, calculée sur les deux derniéres valeurs, est un critére de la variation locale
de la fréquence fondamentale. Si la fréquence fondamentale varie peu, la trame courante
est supposée étre une trame de parole. Nous obtenons ainsi une estimation d’un degré
de voisement, dmed(n;) = |med(n;) — med(n;_1)|. La figure 8.1 représente la moyenne de
ce degré de voisement selon la segmentation manuelle sur les bases RTC A et GSM_A.
Nous constatons ainsi que ce degré de voisement permet de discriminer la parole des bruits
impulsifs.

Ce critere de la variation de la fréquence fondamentale est intégré dans le module
de détection en complément de I’énergie. Nous conservons la valeur de la moyenne de
'estimation du degré de voisement toutes les 16 ms dmed(ny), pour se ramener a la
longueur de la trame utilisée. Nous comparons cette moyenne a un seuil fixe optimisé
sur la base GSM A par les tests de détection, pour le passage de ’état présomption de
parole a I'état parole ou a 'état bruit ou silence de 'automate. Cette intégration cherche
a diminuer les détections de bruit, et & obtenir une détection plus précise (cf. figure 6.3).
Ainsi la condition C4 est: dmed(ny) < seuilz—. Ce seuil a été optimisé par des tests de
détection sur la partie bruitée de la base GSM A, sa valeur est fixé a 10.
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F1G. 8.1 — Histogramme du degré de voisement sur les bases RTC A et GSM_A.

Il n’est donc possible de passer de I'état présomption de parole a 1'état parole, que si
les conditions C1, C2 et C4 sont réalisées simultanément.

L’estimation de la moyenne du degré de voisement donnée par 'équation (8.1) est
une estimation arithmétique sur une fenétre glissante dont la taille N a été optimisée
expérimentalement sur la base GSM _A. Nous partons toujours du module de détection
ABP employant le critére SB pour implémenter cette nouvelle caractéristique.

8.5 Expérimentations

Nous présentons ici I’évaluation du module de détection employant ce paramétre de
voisement en complément du critére SB, nous appelons cette association le critére SB+Fj.
[’évaluation se fait & I’aide d’une part des résultats du module de détection, d’autre part

des résultats du systéme de reconnaissance avec le module de détection, sur les bases de
tests RTC T, GSM_T et AGORA.

8.5.1 Résultats de détection

Nous commencons par présenter les résultats de détection avec le critére SB-+Fy en
comparaison du critére SB. Les figures 8.2 et 8.3 présentent respectivement les résultats
pour la base RTC T et GSM_T pour les différents RSB qui séparent cette base en
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F1G. 8.2 — Résultats de détection des critéres SB+Fy et SB sur la base RTC T.

partie bruitée et non bruitée. Sur la figure 8.4 sont représentés les résultats sur la base de
parole continue AGORA. Il est clair que le nouveau critére donne globalement de meilleurs
résultats sur toutes les bases étudiées. Le tableau 8.1 montre que toutes les améliorations
sont significatives. Pour les seuils qui donnent le minimum des taux d’erreur associée pour
le critére SB et le critére SB-+Fj, nous avons calculé 'intervalle de confiance a 95%. Notons
que l'écart est plus important sur la partie bruitée de la base GSM T que sur la partie
calme. Nous observons également une amélioration importante sur la base AGORA.

seuil “optimal” | taux d’erreur | seuil “optimal” intervalle de

de SB+F de SB+F de SB | confiance de SB

RTC T L 1.7 6.46% 2.1 08.74:10.17

RTC T R 1.7 6.79% 1.9 07.72;09.09

GSM T M18 1.3 15.54% 1.9 20.60;22.14
GSM _T P18 1.7 5.11% 2.5 07.79;08.69
AGORA 2.1 11.51% 3.1 17.49;20.55

TAB. 8.1 — Taux d’erreur associée de détection du critéere SB+Fy par rapport a l'intervalle
de confiance du critére SB.

Sur les histogrammes 8.5 (cf. figure 8.5(a) pour la base RTC_T, figure 8.5(b) pour
la base GSM T, et figure 8.5(c) pour la base AGORA), nous détaillons les erreurs de
détection, pour les deux critéres SB+Fy et SB, pour les seuils présentant le minimum des
taux d’erreur (erreurs rejetables et définitives) (cf. tableau F.1 en Annexe F).
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La différence principale qui se dégage sur toutes les bases est moins d’insertions (c’est-
a-dire moins de détections de bruits), ce qui est recherché par I'apport de la fréquence
fondamentale, et son implémentation. La réduction des erreurs d’insertion est de moitié,
malgré une légére augmentation des omissions sur la base RTC_T L et GSM_T.

Nous observons également une baisse des erreurs de fragmentation qui n’est pas signi-
ficative et qui est due au choix du seuil (plus faible que celui du critére SB).

Les erreurs de regroupement restent trés faibles, sur la base AGORA ces erreurs sont
proportionnellement plus importantes. Sur cette base nous observons une augmentation
de ces erreurs avec le critére SB+Fj, qui est également due au choix du seuil, plus faible
que celui du critére SB.

Les histogrammes 8.6 permettent d’étudier le positionnement des frontiéres sur les
détections correctement reliées. Nous remarquons que pour les seuils étudiés (présentant
le minimum des taux d’erreur associée), les segments droits élargis et tronqués sont moins
importants pour le critére SB+F, que pour le critére SB, tandis que les segments gauches
restent a peu prés identique au critére SB, excepté pour la base RTC T, ou les segments
élargis et tronqués sont un peu plus important pour le critére SB+Fj.

8.5.2 Résultats de reconnaissance

Les seuils optimaux pour la reconnaissance sur les bases RT'C_ T, GSM_T et AGORA
sont donnés dans le tableau F.3 en Annexe F. Nous comparons le critére SB-Fj au critére
SB sur la base RTC_T (c¢f. figure 8.7), sur la base GSM_ T (¢f. figure 8.8), et sur la base
AGORA (¢f. figure 8.9).

Nous remarquons que ’amélioration reste faible sur la base GSM T en comparaison
des résultats sur les erreurs de la détection, et une dégradation sur la base RTC T, alors
que I'amélioration des résultats sur les erreurs de la détection est significative. En effet, le
seuil de reconnaissance “optimal” est un seuil qui provoque plus d’erreurs rejetables que le
seuil de détection “optimal” choisi pour la comparaison des résultats. Toutefois les erreurs
rejetables sur cette base restent faibles. L’amélioration des résultats de détection sur la
base GSM T pouvait laisser & penser que ’amélioration de résultats de reconnaissance
serait significative. Or cette faible amélioration n’est pas significative. Ce résultat n’est
cependant pas inintéressant. En effet, si les résultats ne sont que faiblement améliorés,
c’est parce que le modéle de rejet du module de reconnaissance permet d’éliminer un
grand nombre de détections de bruit, ce qui n’est pas toujours le cas dans la pratique.
Or du point de vue du coit, qui n’est pas évalué ici, il est beaucoup plus avantageux de
réduire les détections de bruit a ’aide du module de détection, plutot qu’avec le systéme
de reconnaissance. Nous avons vu de plus que le critére SB+Fy donne une détection plus
précise que le critére SB.

Sur la base AGORA (¢f. figure 8.9), 'amélioration est plus marquée. En effet, pour la
reconnaissance de parole continue, d’'une part une détection plus précise est importante
(cf. paragraphe 3.8), d’autre part le modéle de rejet du systéme de reconnaissance est
moins performant. Ainsi les améliorations du critére SB+Fj sur les résultats de détection
permettent également des améliorations des résultats de reconnaissance. Le taux d’erreur
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obtenu avec un seuil de détection optimal, et un poids de rejet nul pour la base GSM_ T
SB est de 27.08%, 'intervalle de confiance a 95% est: [26.31;27.86] (cf. tableaux G.5 et
G.6). Pour le critére SB+Fj le taux d’erreur pour le seuil optimal avec un poids de rejet
nul est 26.08%. Ainsi 'amélioration est significative au sens de 'intervalle de confiance.
De plus a la baisse du taux d’erreur de reconnaissance s’ajoute une baisse des détections
de bruit, comme sur les bases RT'C_T et GSM_T.

n
@
|
IS
|

c
S —_—
E 5 o
14 5
5 27+ £ 12
D 8
() =3
° %]
o sB sB
S 26 SB+FO 10— SB+FO
2
c
£ s
© 25 o 8
c £
o
D
@
£
o 24 c 6
© 3
x @2
= £
©
— (o]
23 T T T T T T T ] 4 T T T T T T T ]
10 15 20 25 30 35 40 45 50 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Taux de Rejet a Tort Taux de Rejet a Tort
(a) Les taux sont regroupés (b) Les taux sont séparés

F1G. 8.9 — Résultats de reconnaissance des critéres SB+Fy et SB sur la base AGORA.

8.6 Conclusion

Ce chapitre a montré que 'utilisation de la fréquence fondamentale en complément de
I’énergie améliore de facon significative les résultats de détection. Le critére de variation
de la fréquence fondamentale pour le passage de 1’état présomption de parole a 1’état parole
permet d’une part de détecter moins de bruit, et d’autre part d’obtenir une détection plus
précise. Ce critére permet donc d’améliorer la discrimination entre le signal de parole et
le signal de bruit.

Cette amélioration significative au niveau des résultats de détection n’entraine pas
une amélioration du méme ordre au niveau des résultats de reconnaissance sur la base
GSM _T (le modéle de rejet rejetant correctement les détections de bruits), et méme
une dégradation sur la base RTC _T. Cependant, la baisse significative des détections de
bruit, nous permet d’obtenir une baisse importante de la charge, donc du coiit général du
systéme de reconnaissance.
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L’amélioration des résultats de reconnaissance sur la base AGORA est significative au
sens de l'intervalle de confiance a 95%. Ce module de détection, qui améliore la recon-
naissance de parole continue, peut ainsi permettre de meilleurs résultats du systéme de
dialogue associé.

L’information sur le voisement du signal permet donc une meilleure détection de la
parole, et ainsi améliore en général les performances du systéme de reconnaissance. Ainsi
les deux premiers objectifs sont atteints: les erreurs du module de détection pour les
communications bruitées et pour la détection de parole continue ont diminués. De plus le
module de débruitage apporte des améliorations dans le cas des bruits stationnaires car
et babble. Ces résultats sont présentés en Annexe J.

Le troisiéme objectif est également atteint (cf. Annexe H): la sensibilité du seuil de
détection a diminué, en particulier la sensibilité au niveau de bruit et au réseau d’appel.

L’inconvénient du paramétre de voisement vient de I'estimation de la fréquence fon-
damentale qui est cotliteuse en temps de calcul et augmente ainsi le cotit du systéme de
reconnaissance.

De nombreuses autres caractéristiques comme les coefficients cepstraux qui sont déja
calculés pour le module de reconnaissance peuvent étre associées a ’énergie. Le probléme
qui se pose dés que le nombre de caractéristiques devient important, est la combinaison
de celles-ci. Pour cette combinaison, nous proposons d’utiliser des technique de fusion de
données. Plusieurs méthodes sont envisageables, dans le chapitre suivant, nous présentons
quelques unes de ces méthodes.
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Chapitre 9

Utilisation de la fusion de données

9.1 Introduction

Le signal de parole est décrit par de nombreuses caractéristiques, qui discriminent plus
ou moins le bruit de la parole. Actuellement le module de détection ABP utilisé a France
Télécom R&D, n’utilise qu’une de ces caractéristiques, 1’énergie du signal (¢f. Chapitre
2 “Détection de parole pour la reconnaissance vocale”). Le paragraphe 4.5.1 montre que
d’autres caractéristiques peuvent étre employées pour discriminer le bruit et la parole. Le
probléme réside alors dans I'intégration de ces données dans le module de détection ABP.
Deux approches se présentent pour fusionner ces données:

- Soit nous cherchons a combiner directement toutes les caractéristiques dans un mo-
dule de détection. Nous parlons alors de fusion en entrée. Il apparait nécessaire
d’utiliser des méthodes de discrimination, pour trouver ’espace qui discrimine le
plus le bruit de la parole. Il faut ensuite affecter les nouvelles trames dans 'une ou
dans 'autre des classes. Un troisiéme probléme, la sensibilité des seuils du module
de détection se pose si nous cherchons a ce que le module de détection soit perfor-
mant lors des changements de conditions d’appel. Il est alors nécessaire de mettre a
jour ’espace qui discrimine au mieux le bruit de la parole, ainsi que les conditions
d’affectation durant l'appel. Différentes méthodes qui permettent de résoudre ces
trois problémes sont présentées dans le paragraphe 9.2.

- Soit nous considérons qu’il y a autant de modules de détection que de caractéris-
tiques. Différents formalismes pour fusionner ces décisions sont alors envisageables.
Dans ce cas si nous cherchons a adapter le module final de détection, avec les condi-
tions d’environnement d’appel, il faut soit que chaque module de détection s’adapte
a l'environnement, soit que la méthode de fusion puisse adapter les réponses de
chaque module. Les méthodes de fusion de décision sont généralement employées
lorsque plusieurs modules de détection de nature différente sont présents. Fusion-
ner des modules de détection de fonctionnement identique employant chacun des
caractéristiques différentes revient & une fusion en entrée de ces caractéristiques. La
fusion de décision n’est donc pas abordée dans cette étude.



176 Utilisation de la fusion de données

Ce chapitre comprend une étude détaillée des différentes possibilités de fusion en entrée
adaptées a une détection de parole (cf. paragraphe 9.2). De toutes les méthodes présentées
I’analyse factorielle discriminante s’est avérée la plus adaptée a notre probléme. Nous
intégrons donc cette analyse au paragraphe 9.3, avec différentes caractéristiques.

9.2 Fusion en entrée

Nous présentons ici différentes méthodes en vue de la fusion en entrée des caractéris-
tiques du signal. Ces méthodes essaient de répondre aux trois problémes précédemment
cités: trouver I'espace qui discrimine au mieux le bruit et la parole, ou une combinaison
optimale des caractéristiques pour cette discrimination ; affecter chaque nouvelle trame
comme étant une trame de bruit ou de parole; et adapter le module de détection a I’en-
vironnement.

Les méthodes factorielles sont des méthodes qui permettent de trouver des combi-
naisons des caractéristiques qui discriminent au mieux le bruit et la parole dans notre
cas. Nous pouvons ainsi réduire I'espace des caractéristiques. Certaines méthodes permet-
tant de déterminer si les nouvelles trames sont du bruit ou de la parole, sont appliquées
aux caractéristiques. Les méthodes de segmentation non-paramétrique sont des méthodes
simples permettant 'affectation de nouvelles trames en ayant réduit le nombre des caracté-
ristiques de maniére conditionnelle. Ces méthodes, dans leur forme actuelle, ne permettent
cependant pas de résoudre ’adaptation a I’environnement. Les méthodes de classification
et de réseaux de neurones peuvent étre une alternative a ce probléme.

9.2.1 Meéthodes factorielles
A. Analyses factorielles

Il y a principalement trois méthodes d’analyse factorielle, ’analyse en composantes
principales, ’analyse des correspondances et I'analyse des correspondances multiples. Ces
méthodes réduisent les données pour des représentations simplifiées des valeurs numé-
riques, que sont les caractéristiques du signal. Cependant ’analyse des correspondances
et 'analyse des correspondances multiples, qui en est une extension, ne sont pas adap-
tées a notre probléme, puisqu’elles s’appliquent a des tableaux de contingences. Nous ne
présentons donc que 'analyse en composantes principales.

A.1. Analyse en composantes principales
[’analyse en composantes principales (ACP) est trés utilisée dans le domaine de
la parole pour réduire le grand nombre des caractéristiques du signal. Dans [Batlle
et al., 1998] ’ACP est utilisée dans le cadre de la reconnaissance de la parole en vue
de décorréler les caractéristiques du signal. Dans [Wark et Sridharan, 1998] I’ACP
est abordée pour l'extraction des caractéristiques de I'image des lévres qu’il utilise
pour la reconnaissance du locuteur. Pour la détection Bruit/Parole, I’ACP permet
de regrouper les individus (ici les trames) par une distance dans leur représentation
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selon les premiers axes principaux. Il existe plusieurs variantes selon les transforma-
tions effectuées sur les données initiales. Parmi ces variantes I’ACP normée est la
plus utilisée.

Principe de la méthode :

Nous disposons d'un tableau de données X de n lignes qui correspondent aux trames
et p colonnes qui représentent les p caractéristiques d’une trame. Nous définissons
une distance entre deux trames i et 7':

d2(i,i') = sz; (%)2 (9.1)

ou s; est I'écart-type de la caractéristique j :

1 < )
S? = E Z (mij - 1Ej)2 s (92)
i=1

avec

L _1g
i=1

Nous obtenons ainsi un tableau de données Y normeées, des variables centrées ré-
duites, ou

L R
1] .
SJ\/ﬁ

Nous cherchons & présent a ajuster le nuage des trames dans 1’espace des caracté-
ristiques. C’est-a-dire qu’il faut trouver le sous-espace vectoriel pour lequel la pro-
jection des trames sur cet espace soit de distance minimale (au sens des moindres
carrés). Nous trouvons ainsi le sous espace vectoriel le plus représentatif des carac-
téristiques. Ceci revient a diagonaliser le produit C = Y*Y. En effet nous avons:

(9.4)

n

u 1 vy — Z) (T — T
ij’zzyijyz‘j’:%z( = 1)y ])- (9.5)
i=1

i=1 5555

C n’est autre que la matrice des corrélations empiriques entre les caractéristiques
(grace a I'introduction du /n dans 1’équation (9.4)). Ainsi le sous-espace de dimen-
sion p' qui représente au mieux (au sens des moindres carrés) le nuage des trames
dans R? est engendré par les p’ premiers vecteurs propres de la matrice C correspon-
dant aux p’ plus grandes valeurs propres. Un moyen d’obtenir ces valeurs propres
est de diagonaliser la matrice de corrélations.

Notons que dans [Charlet, 1997] il est montré qu’il existe une certaine similarité
entre les coefficients cepstraux (MFCC) et les coefficients obtenus par I’ACP sur les
coefficients de la sortie du banc de filtres.
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A.2. Analyse factorielle discriminante

L’analyse factorielle discriminante, ou analyse linéaire discriminante, est une mé-
thode qui est a la fois descriptive et prédictive. Elle peut étre présentée comme une
extension de la régression multiple (cf. [Lebart et al., 1995]).

principe de la méthode :

Nous considérons toujours n trames décrites par p caractéristiques. Soit les données
{xi;ti=1,.n;j=1,p, & répartir en ¢ classes {I}r=1, 4 de {ng}r=1, , trames. Cette
analyse consiste, dans un premier temps, a chercher les combinaisons linéaires des
caractéristiques dont la variance entre les classes (inter-classes) est maximale, et la
variance dans chaque classe (intra-classes) est minimale. Nous cherchons ainsi les
combinaisons qui séparent au mieux les ¢ classes. Notons T la matrice des cova-
riances totales:

1 — ) ) 1 < ) )
tiy = > (@i — ) @y — ) = - S @i =z (i —xp)| . (96)
i=1 k=1 Licl,

n

1 .
ou z; = — E x;;. Décomposons la matrice ¢;;; = cov(z;j,x;) en somme de cova-
n
i=1
riances intra-classes et covariances inter-classes. Nous avons:

(w35 — 25) = (Tij — Tag) + (Tnj — T5), (9.7)
1
ou Ty = n—k me Nous avons ainsi:
i€y,
> (@i — Tug) (g — ) =Y (wrg — 25) (i — Tagr) =0, (9.8)
1€y, 1€y,

en appliquant la formule de décomposition de Huyghens, nous obtenons:
tiy = djjr + €55, (9.9)
avec la matrice D, matrice des covariances intra-classes, définie par:
1 q
djj = DO (@i — Ty (@i — Taye), (9.10)
k=1 i€ly

et E, la matrice des covariances inter-classes:
1 q
ey = > (ks — 35) (g — Ty1). (9.11)
k=1

La variance d’'une combinaison linéaire a se décompose donc en variance interne et
externe:

a*Ta = a’Da + a*Ea. (9.12)
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Nous cherchons donc les combinaisons linéaires a telles que a*Da soit minimale et
a*Ea soit maximale. C’est-a-dire telle que:
a*Ea

fla) = —— (9.13)

a*Ta’
soit maximale. Ceci revient a résoudre (cf. [Celeux et al., 1989]):

T 'Ea = )\a, (9.14)

sous la condition a*Ta = 1. Dans notre cas le probléme de 'inversion de T ne se
pose pas puisque nous pouvons la supposer définie positive. a est donc le vecteur
propre de T~'E associé a la plus grande valeur propre A. Il faut donc diagonaliser
T~'E qui n’est pas a priori symétrique. Posons:

E = CC*, (9.15)
avec .
n
Cik = ,/;’“(;zkj — ). (9.16)
Et posons:
a=T 'Cv. (9.17)

[’équation Ea = \Ta s’écrit alors:
CC*'T 'Cv = \Cv. (9.18)

I suffit donc de diagonaliser la matrice symétrique C*T 'C d’ordre ¢, puis de
déduire a a l'aide de v.

Cas o ¢ = 2: Dans le cas ou il n’y a que deux classes, des simplifications
apparaissent. En fait, I’analyse factorielle discriminante est alors équivalente a la
régression multiple (cf. |Lebart et al., 1995]). Notons par les indices 1 et 2, les
classes représentant, dans notre cas le bruit et la parole. La matrice des covariances
inter-classes E a pour terme général :

ny N2

ejj = ;(fu — ) (T — Tp) + g(@j — Zj)(Toy — Tjr), (9.19)
avec
_ ny_ Ng _
X4 = lej + ;LEQJ'. (920)

En remplagant z; par sa valeur et en tenant compte du fait que n; + no = n, nous
avons :

(T1j — @25)(Zrjr — Tayr). (9.21)
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Ainsi la matrice symétrique E de rang 1, peut étre considérée comme le produit
d’une matrice colonne ¢ par sa transposée :

E = c’c, (9.22)
avec:
cj = \/T(zlj — Tyj). (9.23)
Ainsi la relation (9.14) s’écrit:
T 'c*ca = la. (9.24)

Nous avons donc A = ¢*T~lc qui est P'unique valeur propre, car E est de rang
1. Le vecteur propre correspondant est donc a = T~ 'c, qui est I'unique fonction
discriminante.

A notre connaissance cette approche n’a jamais été employée pour une détection
de parole. Cependant, elle est principalement fondée sur la matrice de covariance,
qui a été souvent utilisée pour définir des distances dans des systémes de détection
(cf. paragraphe 4.5). L’analyse factorielle discriminante permet de considérer cette
matrice de fagon plus globale.

B. Remarque comparative

L’ACP et ’analyse factorielle discriminante sont deux méthodes trés proches. Cepen-
dant certains auteurs ont montré qu’elles ne sont pas équivalentes, plus ou moins bien
adaptées a des problémes, elles peuvent étre complémentaires.

Les performances de ’analyse factorielle discriminante, avec I’ACP et 'utilisation de
méthodes de filtres sur les fréquences ainsi que de transformées en cosinus sont compa-
rées dans [Batlle et al., 1998]. Il en ressort que d’une part les coefficients issus de I’ACP
et de la transformé en cosinus (i.e. les MFCC) sont équivalents (les MFCC étant une
approximation des coefficients de ’ACP, ¢f. [Charlet, 1997|), d’autre part ’analyse facto-
rielle discriminante est la plus performante pour la décorrélation des caractéristiques des
coefficients en sortie du banc de filtres, en vue de la reconnaissance de phonémes. Dans
[Wark et Sridharan, 1998| I’ACP est utilisée pour réduire le nombre de caractéristiques
de I'image des lévres et du signal de la parole, puis ’analyse factorielle discriminante est
employée pour discriminer ces caractéristiques. L’utilisation des deux méthodes s’avére
plus efficace pour la reconnaissance du locuteur que ’ACP seule.

C. Méthodes d’affectation

Plusieurs méthodes d’affectation d’une nouvelle trame se présentent pour les analyses

factorielles :
— La premiére consiste a utiliser la combinaison linéaire la plus discriminante trouvée
par 'analyse. Il suffit de calculer la projection de la trame sur la droite définie par
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cette combinaison, qui est unique dans le cas de deux classes. Cette projection est
comparée a un seuil qui détermine 'appartenance a I'une des deux classes.

— Une autre approche, permettant de traiter plus facilement le cas de plusieurs classes,
consiste a affecter une nouvelle trame x dans une des classes du nouvel espace, en
considérant les centres de gravité et les matrices de covariance inter-classes ou/et
intra-classes. Dans ce cas plusieurs distances sont envisageables. Nous décrivons
ci-dessous quelques unes de ces distances au centre de gravité.

— L’approche bayesienne permet de prendre en compte les probabilités a priori de
chaque classe.

— Une autre régle d’affectation est la régle des plus proches voisins.

Les méthodes d’affectation présentées ici ne sont pas exclusivement employées pour

les analyses factorielles.

C.1. Distance du centre de gravité Une régle simple est d’attribuer la trame x a la

1
classe dont le centre de gravité Gy, = (Gy;); o Gy = Tpj = — Zzij, est le plus proche
n
i€l
de x. Ainsi Gy, est le point centre de gravité de la classe I dans I'espace de dimension p.
Il faut alors définir une distance.
— Distance euclidienne

La distance euclidienne usuelle dans RP :

P

d;(x,G) = Y (2 — Giy)”. (9.25)

J=1

Exprimons cette distance dans le nouvel espace. Notons:

zy = uy(x — X), (9.26)
oll X est le vecteur {Z;},—1_,, 7 désigne l'axe principal issu de I'analyse, et u,
est le r1eMe yecteur propre normalisé de T matrice des covariances totales, définie
précédemment, correspondant a la valeur propre A,. La distance euclidienne s’écrit
alors:
Tmazx
dip(x,Gr) = D (2 — Zw)?, (9.27)
r=1

ou Z, = u*(Xy — X), T'mas est le nombre de valeurs propres retenues, qui peut étre
ici le rang de la matrice X.

La distance de toute trame x au centre de gravité Gy de la classe I dans la métrique
T ! (i.e. sous la condition: u*Tu = 1) est:

Tmaz

A (x,Gp) = ) @ (9.28)

r=1
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La distance euclidienne est une distance employée dans [Haigh et Mason, 1993] sur
les coefficients cepstraux, comme mesure de similarité pour une DAV. Cette distance
ne semble cependant pas adaptée a ces coefficients.

Distance de Mahalanobis globale

Si nous remplacons les données X par X de terme général Z;; = x;; — Ty, nous
diagonalisons alors la matrice D au lieu de T. Notons 5\,« les valeurs propres de D et

Zr les coordonnées de la trame x sur les nouveaux axes principaux u,. La distance
de x au centre de gravité G dans la métrique D! s’écrit :

Tmaz [ » ~ 2
2 (xGy) = S G ) 9.29
bl G = 32 (9:20)

C’est cette distance qui est décrite dans [Hérmann et Rozinaj, 1998| & partir de deux
caractéristiques calculées sur les coefficients cepstraux, pour développer un module
de détection Bruit/Parole pour la reconnaissance de mots isolés.

Distance de Mahalanobis locale

La distance de Mahalanobis locale est la distance de x au centre de gravité G dans
la métrique D,;l, ou Dy est la matrice de covariance interne de la classe Ij,. Notons
We, = Vi (X—Xy,), oul Xy, est le vecteur {Ty;}jo1, p, et wyy est le sI€Me vocteur propre
normalisé de U*D, U qui correspond a la valeur propre (. La distance s’écrit alors :

Smazx (k)

EoxG) = Y (w’“ﬁ_—k“’“ (9.30)
s=1 §

Ol Wgs = Vig(X — X), €t Spaz(k) est le nombre de valeurs propres retenues dans la
classe 1.

Distance du y?
La distance du x? est déterminée par:

2, (x,Gy) :zp:i A (9.31)
Sz ’ ’

7j=1 Sm] S k
n p p
ou 8y, = E Tij, Sg = E j et sz, = E Zy;. Dans le nouvel espace, nous avons:

T _ 2

) max 1 ZT- Zky,-

di:(x,Gyg) = ————] . (9.32)

X s S Sz

—1 % 2 2k

Cependant cette distance s’applique habituellement aux tableaux de contingence,
elle convient donc peu a des caractéristiques qui peuvent étre binaires.
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— Distance de Minkowsky
Elle dépend d’un paramétre A\ positif:

> =

du(x,Gy) = (Z |z — wij) : (9.33)

=1

Dans le nouvel espace, nous avons :

>|=

dyr(x,Gy) = (i: B —zk,|)‘) . (9.34)

r=1

Si A = 1, nous avons la distance des valeurs absolues, A = 2, nous retrouvons la
distance euclidienne. Lorsque A — 400, nous obtenons la distance de Tchebychev :

dr(x,Gy) = max |z, — Zg,|. (9.35)

D’autres distances sont envisageables. Ce type d’affectation ne prend cependant pas en
compte les probabilités a priori de chaque classe.

C.2. Approche bayesienne L’approche bayesienne permet de remédier a ce manque-
ment. Elle consiste a affecter x a la classe I pour laquelle P(I;/x) est maximale, or
d’aprés la relation de Bayes :

P(x/I) P(Iy)

q

> P(x/Iy)P(Iy)

k'=1

P(I/x) = (9.36)

Il faut donc maximiser P(x/I;) P(Ix). Siles classes sont équiprobables, alors argmax P([),/x) =
k
argmax P(x/I). L’hypothése d’équiprobabilité est souvent faite, en effet les connaissances
k

heuristiques confirment la légitimité de cette hypothése.

Une variante de "approche bayesienne en supposant que x suit une loi multinormale,
est présentée dans [Lebart et al., 1995]. 11 est cependant bon de pouvoir éviter de telles
hypothéses fortes, dans notre cas. L’ajout de caractéristiques binaires (par exemple ’exis-
tence ou non de voisement) interdit ’hypothése de gaussianité.

Cependant cette approche est employée dans [Karray et Monné, 1998|, [Arslan et
Hansen, 1998]| et [Singh et al., 2001] (cf. paragraphe 4.5.2). L’hypothése de distributions
gaussiennes n’est faite que sur I’énergie du bruit et de la parole. Dans ce cas, elle est
acceptable et souvent faite, méme si I'estimation des statistiques de la parole pose des
problémes.
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C.3. Plus proches voisins Une autre régle d’affectation, souvent utilisée en recon-
naissance des formes, est la régle des plus proches voisins. Nous affectons x dans la classe
majoritaire des m plus proches voisins. Nous sommes alors obligés d’introduire de nouveau
une notion de distance. Les distances précédemment citées sont envisageables. La régle
de décision pour attribuer la classe majoritaire peut étre une des méthodes de fusion de
décisions, dans un cas trés simple, comme la méthode du vote, présentée dans [Xu et al.,
1992].

9.2.2 Segmentation non-paramétrique

Les méthodes de segmentation sont des méthodes de discrimination, qui construisent
des arbres de décision binaire. Ces méthodes sont un cas particulier de I'application de
la méthode CART (Classification And Regression Trees) introduite dans [Breiman et al.,
1993]. Elles répondent au probléme de laffectation d’une nouvelle trame, sans avoir réel-
lement cherché au préalable un espace ot les caractéristiques des trames des données
d’apprentissage sont les plus discriminantes. Ces méthodes sont robustes vis-a-vis des
valeurs erronées de ces données, et peu contraintes par leur nature.

principe de la méthode :

Nous considérons toujours n trames représentées par p caractéristiques, que nous cher-
chons a discriminer en ¢ classes. Nous construisons un arbre de décision binaire a par-
tir des données d’apprentissage, de maniére a minimiser la variance intra-classes. Pour
chaque caractéristique nous cherchons le seuil qui divise les données en deux ensembles
(ou segments) de trames ayant une variance intra-classes minimale. Nous choisirons la
caractéristique qui fournit les plus faibles variances intra-classes. Partant de chacun de
ces ensembles, nous itérons le procédé avec les caractéristiques restantes, jusqu’a obtenir
un nombre d’ensembles prédéfini. Le nombre final d’ensembles ne doit pas étre trop im-
portant vis-a-vis du nombre de classes, qui donnerait une estimation trop optimiste de
erreur théorique. A chaque segment terminal, nous associons la classe qui est la mieux
représentée.

Pour affecter une nouvelle trame x, nous testons les valeurs de ces caractéristiques en
redescendant ’arbre. Ainsi x appartient a la classe représentée par ’ensemble final ou il
se trouve.

[llustrons cette méthode par un exemple, prenons 100 trames représentées par 10
caractéristiques, et 2 classes, celle du bruit et celle de la parole. Les 100 trames sont
réparties équitablement en 50 trames de bruit et 50 trames de parole. Nous trouvons,
par exemple, que la deuxiéme caractéristique est la plus discriminante, au sens de ci-
dessus, pour un seuil de 120. Les deux segments ainsi formés comportent respectivement
30 trames, dont 25 de bruit et 5 de parole, et 70 trames, dont 25 de bruit et 45 de parole
(cf. la figure 9.1). En continuant le procédé, nous obtenons, par exemple, que la premiére
caractéristique est la plus discriminante pour le premier segment (pour un seuil de 35),
tandis que ce sera la sixiéme (avec un seuil de 44) pour "autre. Nous obtenons ainsi quatre
segments terminaux.

En calculant le taux d’erreur de classement de I’arbre, comme la moyenne des erreurs
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50, 50

x2<120 x2>120

25,5
x1<35 x1>35
23,2 2,3
Segment Bruit Segment Parole  Segment Bruit Segment Parole

F1G. 9.1 — Arbre de décision binaire.

de chaque ensemble final, il est possible d’optimiser ’arbre, et de trouver le nombre final
d’ensembles & déterminer. Le choix de I'arbre optimal peut néanmoins étre difficile.

Cette méthode, trés proche des précédentes, utilise cependant les caractéristiques
conditionnellement les unes par rapport aux autres. Ce n’est donc pas une segmentation
multidimensionnelle, comme 'analyse factorielle discriminante, qui résout le probléme
géométriquement.

L’approche de la logique floue par [Mwangi et Xydeas, 1985| et par [Cavallaro et al.,
1998| présentée au paragraphe 4.5.2 peut étre vue comme une segmentation non-paramétrique.
La différence de cette méthode est que les régles de décision se font alors automatiquement,
sans connaissance heuristique des caractéristiques. La segmentation non-paramétrique
semble donc plus adaptée pour un module de détection utilisant un grand nombre de
caractéristiques.

Dans [Shin et al., 2000], Papproche est présentée comme une fusion de décision par
la méthode CART (cf. paragraphe 4.5.2). Cependant les différents modules de détection
sont tous identiques, et n’utilisent qu'une caractéristique comparée a un seuil adapté
dans les périodes de non-parole. Cette approche peut donc se ramener a la segmentation
non-parameétrique pour une fusion en entrée.

9.2.3 Meéthodes de classification

Les méthodes de classification visent a regrouper les trames selon leur “ressemblance”.
Nous pouvons espérer que les différences des caractéristiques entre les trames de bruit et de
parole conduisent de proche en proche, par une des méthodes de classification, a séparer les
trames en deux classes, celle de bruit et celle de parole. Ces méthodes permettent de classer
des nouvelles trames, sans avoir recours a des techniques de discrimination. Il existe des
algorithmes de classification conduisant directement & des partitions comme les méthodes
d’agrégation autour de centres mobiles; des algorithmes ascendants qui construisent les
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classes par association deux a deux; et des algorithmes descendants qui procédent par
dichotomies.

Algorithme des centres mobiles

La classification par l'algorithme des centres mobiles est particulierement employée
pour des problémes avec beaucoup de données. Cette méthode est utilisée comme tech-
nique de partitionnement ou comme technique de réduction des données. Elle est souvent
associée a d’autres méthodes de classification ou d’analyse factorielle.

Principe de la méthode :

Nous disposons toujours d’un tableau de données X de n lignes qui pour nous cor-
respondent aux trames, et p colonnes qui représentent les p caractéristiques d’une trame.
L’espace RP est muni d’une distance d (souvent une distance euclidienne). Nous cherchons
a établir ¢ classes, pour notre probléme ¢ = 2.

Tout d’abord nous déterminons ¢ centres provisoires de classes (de fagon aléatoire,
par exemple). Ces ¢ centres permettent de fournir ¢ classes, un individu appartiendra a
une classe s’il est plus proche de son centre que des autres. Différentes distances comme
celles présentées précédemment peuvent étre employées pour déterminer les distances
de l'individu aux centres des classes. Nous déterminons alors les nouveaux centres de
gravité des classes. Ces nouveaux centres conduisent a une nouvelle partition des individus,
suivant la méme régle que précédemment. L’opération est ensuite itérée, jusqu’a ce que
deux opérations successives fournissent la méme partition. [Lebart et al., 1995] montre
que 1’algorithme converge bien.

Cette méthode de classification donne des classes sphériques, dans le cas de deux
classes c’est un hyperplan.

La classification hiérarchique

Ici aussi, ’algorithme fournit une partition des n trames en ¢ classes. Nous construisons
tout d’abord une matrice des distances entre les n individus. Cette distance, qui peut-étre
simplement une mesure de dissimilarité (i.e. 'inégalité triangulaire n’est pas exigée), est
a définir préalablement. Une des distances présentées précédemment peut étre utilisée.
Une fois cette matrice calculée, nous cherchons les deux éléments les plus proches, que
nous regroupons en un nouvel élément. Nous obtenons ainsi une premiére partition de
n — 1 éléments. Nous construisons alors une nouvelle matrice des distances, en calculant
les distances du nouvel élément avec les autres. Cette distance doit elle aussi étre définie.
Si x, y et z sont trois éléments, et que nous notons h le nouvel élément qui regroupe x et
y, nous pouvons définir différentes distances telles que:

dy(h,z) = min{d(x,z),d(y,z)}, (9.37)

dy(h,z) = max{d(x,z),d(y,z)}, (9.38)
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nyd(x,z) + n,d(y,z)
dy(h,z) = - : (9.39)
z T Ty

ou n, et n, sont les nombres d’éléments que contiennent x et y respectivement. Une
fois cette nouvelle matrice calculée, nous déterminons les deux éléments les plus proches,
que nous regroupons en un nouvel élément. Nous obtenons ainsi une partition de n — 2
éléments. Nous itérons ainsi le procédé jusqu’a 'obtention d’une partition de ¢ classes.

Remarque

De notre point de vue de telles classifications peuvent s’avérer intéressantes pour
I’adaptation a I’environnement. Le probléme reste la quantité trop importante des données
a conserver en mémoire. Le but premier des méthodes de classification étant de trouver
une répartition des données d’apprentissage, nous intéresse peu. En effet nos données
d’apprentissage sont déja classées.

9.2.4 Méthodes des réseaux de neurones

Les méthodes neuronales ont été créées avec un souci de modélisation des mécanismes
de perception visuelle et auditive. Beaucoup de méthodes neuronales de discrimination
ont vu le jour. I’intérét pratique de telles méthodes tient a leur faculté d’apprentissage
des détails discriminants, a leur simplicité de mise en ceuvre et a leur rapidité d’exécu-
tion. Le probléme reste le nombre important de données nécessaires a I’apprentissage. La
dépendance de ces méthodes aux données d’apprentissage, entraine une faible robustesse
aux conditions d’observation. Le modéle le plus répandu, pour les méthodes de discri-
mination est le perceptron multi-couches. Il existe cependant des méthodes neuronales
non-supervisés (cf. [Lebart et al., 1995]). Ces approches de réseaux de neurones néces-
sitent un temps d’adaptation important qui correspond au grand nombre des données
d’apprentissage pour les modéles supervisés.

Sur la figure 9.2 est représenté un perceptron a une couche cachée. Sur cet exemple
nous avons pris des trames de 5 caractéristiques, pour une discrimination en deux classes,
le bruit et la parole. Pour chaque trame de la base de donnée d’apprentissage, il faut
optimiser les poids w et v. Une fois les poids trouvés, nous affecterons une nouvelle trame,
dans une des classes en fonction de la valeur en sortie.

Dans [Héon et al., 1998| un réseau de neurones multi-couches est utilisé, avec en entrée
les informations cepstrales, ce qui permet de réduire le bruit. Les nouveaux coefficients
permettent d’améliorer un algorithme de reconnaissance vocale.

Un perceptron a une couche cachée, avec 6 nceuds en entrée, 10 dans la couche cachée
et 2 en sortie, est défini dans [Bendiksen et Steiglitz, 1990] pour une détection en segments
voisés/non-voisés de la parole. Les six coefficients d’entrée sont composés de 1’énergie dans
différentes bandes de fréquences, et calculée sur un signal débruité. Cette classification,
utilisée dans le cadre de I'analyse et synthése de la parole, est trés cotiteuse en délai qui
n’est pas une contrainte pour les auteurs.
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x1
w
x2 v
11
x3
> I2
x4
x5
Entrée Couche Sortie

cachée

F1G. 9.2 — Perceptron a une couche cachée.

Dans [Cohn, 1991| un perceptron avec une couche cachée est comparé a un perceptron
sans couche cachée et a une fonction linéaire discriminante. En entrée un jeu de trois ou
quatre coefficients parmi cinq coefficients sur ’énergie est choisi, et en sortie il y a deux
nceuds pour une classification en segments voisés/non-voisés de la parole. Cette étude
montre que dans ces conditions un perceptron avec une couche cachée donne de meilleurs
résultats.

Deux couches cachées composent le réseau de neurones proposé dans [Ghiselli-Cripa et
El-Jaroudi, 1991]. Cependant la détection en segments voisés/non-voisés/silence obtenue
n’est pas meilleure que celle de [Atal et Rabiner, 1976| qui utilise les mémes caractéris-
tiques: le logarithme de I’énergie du signal, le taux de passage par zéro, la corrélation
des trames adjacentes de parole, le premier coefficient de prédiction linéaire et le coeffi-
cient d’autocorrélation normalisé. Dans [Atal et Rabiner, 1976] ces caractéristiques sont
employées avec une distance fondée sur la matrice de covariance.

9.2.5 Discussion

A notre connaissance une étude comparative des méthodes de fusion en entrée pour
des caractéristiques de la parole n’a pas été réalisée. Nous avons vu la simplicité des
méthodes d’analyse factorielle discriminante et de segmentation pour notre probléme &
deux classes. Ces méthodes n'ont pas été employées telles quelles dans des modules de
détection, cependant différents auteurs proposent des détections qui s’en approchent. Ces
méthodes nécessitent néanmoins une base d’apprentissage. L’adaptation a l'environne-
ment peut se faire, d’'une part en relancant I'analyse toutes les n nouvelles trames, si
ce n’est pas trop coiteux. D’autre part pour ’analyse factorielle discriminante, elle peut
se faire en actualisant les coordonnées des centres de gravité de chaque classe, si la mé-
thode d’affectation consiste a trouver le minimum de la distance entre la nouvelle trame
et les deux centres de gravité, ou en actualisant la combinaison linéaire discriminante.
La segmentation non-paramétrique et 'analyse factorielle discriminante permettent ’im-
plémentation de caractéristiques numériques ou nominales. La méthode de segmentation
peut paraitre trop sensible aux perturbations des données, de plus le choix de I’arbre de
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décision optimal n’est pas un probléme aisé.

L’analyse factorielle discriminante répond donc aux trois problémes que nous nous
sommes posés, a savoir: trouver un espace qui discrimine au mieux le bruit de la parole,
affecter une nouvelle trame par une des méthodes proposées et permettre une adaptation
aux conditions d’appel. De plus la nature des caractéristiques n’est pas contraignante.

Notre choix pour la fusion de différentes caractéristiques se porte donc sur ’analyse
factorielle discriminante.

9.3 Intégration de ’analyse factorielle discriminante

Le paragraphe 9.2 présente différentes approches d’affectation adaptées a 1'analyse
factorielle discriminante. L’approche la plus simple qui ne nécessite pas d’approximation
par un calcul de distance, ni d’hypothése sur la distribution des caractéristiques, est
I’utilisation de la combinaison linéaire discriminante calculée par ’analyse. Cette méthode
d’affectation nous parait donc la plus adaptée a notre probléme.

Dans un premier temps, nous pouvons nous limiter a I'implémentation des MFCC,
le rajout d’autres caractéristiques se faisant aisément. Ces coefficients sont disponibles
immédiatement, puisque les MFCC sont utilisés dans le systéme de reconnaissance. Le
paragraphe 4.6 montre en outre que ces coefficients permettent de discriminer le bruit et
la parole.

Nous utilisons ici la combinaison linéaire la plus discriminante fournie par ’analyse
factorielle discriminante (AFD), qui est dans le cas de deux classes I'unique vecteur propre
a=T lc

Nous avons vu au paragraphe 9.2.1, d’une part que d’aprés [Batlle et al., 1998] 'AFD
fournit de bons résultats pour la reconnaissance de phonémes, et les MFCC sont une
approximation des coefficients de ’ACP, d’autre part d’aprés [Wark et Sridharan, 1998|
utiliser une AFD en complément de ’ACP améliore les résultats de ’ACP seul pour une
reconnaissance du locuteur.

Nous cherchons ici encore a diminuer les détections de bruit qui perturbent le systéme
de reconnaissance. Nous avons vu que diminuer les erreurs rejetables permet, de diminuer
le nombre total d’erreurs (cf. Chapitre 3 “Analyse des sources d’erreurs du module de
détection”).

Alinsi, nous intégrons dans un premier temps la combinaison linéaire des 8 MFCC pour
le passage de I'état présomption de parole a I’état parole (cf. figure 6.3). Cette combinaison
est en fait une somme pondérée des 8 MFCC, dont les coefficients de pondération sont
optimisés par ’AFD sur les bases RTC A et GSM _A. Elle est comparée a un seuil
optimisé expérimentalement sur les bases d’apprentissage a 1’aide des tests de détection,
noté seuil 4rp. Ainsi la condition C4 s’écrit : combinaison linéaire des MEFCC > seuil gpp.
Nous obtenons ainsi une décision, si la somme est inférieure au seuil la trame est une
trame de bruit, sinon c¢’est une trame de parole. Cette décision permet de confirmer la
décision prise uniquement sur I’énergie pour le passage de 1'état présomption de parole &
I’état parole.
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Le calcul du vecteur propre est effectué sur les bases RTC_A et GSM _A. La classe
parole est constituée des segments de parole du vocabulaire et des segments de parole hors
vocabulaire, issus de la segmentation manuelle. La classe bruit est constituée des segments
de bruit. Ce vecteur propre permet donc de discriminer la parole des bruits segmentés,
i.€. qui ont une énergie élevée.

9.4 Expérimentations

Pour I’évaluation du module de détection avec I'intégration des MFCC par une AFD,
nous utilisons la méthodologie définit dans le Chapitre 2 “Détection de parole pour la
reconnaissance vocale’. Nous évaluons donc dans un premier temps les erreurs de détection,
puis les erreurs de reconnaissance.

L’utilisation du vecteur propre issu de ’AFD associé avec le critére SB est appelé
le critére SB+VP(MFCC). Ce critére est comparé au critére SB, sur les bases RTC T,
GSM_T et AGORA.

Nous présentons ensuite les résultats de détection avec l'intégration des coefficients de
la sortie du banc de 24 filtres, avec les dérivées des MFCC associées aux MFCC, ainsi
qu’avec le moment d’ordre 3 (cf. Chapitre 7 “Utilisation des statistiques d’ordre supérieur”)
et le parameétre de voisement (cf. Chapitre 8 “ Utilisation d’un paramétre de voisement”)
associés aux MFCC.

9.4.1 Reésultats de détection

Nous présentons ici les résultats de la détection avec le critére SB+VP(MFCC) en
comparaison du critére SB et du critére SB-+Fj présenté au Chapitre 8 “ Utilisation d’un
parameétre de voisement’. La figure 9.3 donne les erreurs de détection sur la base RTC_T
en fonction du mode d’enregistrement, lu ou répété. La figure 9.4 présente les résultats
sur la base GSM_T en fonction du RSB, et la figure 9.5 donne les résultats sur la base
AGORA. Le nouveau critére fournit de meilleurs résultats que le critére SB, en particulier
sur la partie bruité de la base GSM T, mais les résultats restent moins bons que pour le
critéere SB+Fjy. Le tableau 9.1 donne les taux d’erreur associée pour les seuils “optimaux”
de détection du critére SB+VP(MFCC) ainsi que I'intervalle de confiance des taux d’erreur
associée du critére SB. Ce tableau montre que I'amélioration est significative sur toutes
les bases. Nous rappelons que 'intervalle de confiance calculé est I'intervalle & 95% du
nombre total de segments de parole pour les bases RTC T, GSM T et pour la base
AGORA. Il est calculé pour le seuil de détection donnant le minimum d’erreurs totales.
La différence est plus marquée sur la partie la plus bruitée de la base GSM T et sur la
base de parole continue AGORA.

Le taux d’insertion (erreurs rejetables) a été fortement diminué par rapport au critére
SB, mais reste plus important que celui du critére SB+Fj.
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seuil “optimal” de | taux d’erreur de | seuil “optimal” intervalle de
SB+VP(MFCC) | SB+VP(MFCC) de SB | confiance de SB
RTC T L 1.9 8.08% 2.1 [8.74;10.17]
RTC T R 1.7 7.23% 1.9 [7.72;9.09]
GSM_ T M18 1.7 17.12% 1.9 [20.60;22.14|
GSM _T P18 2.1 6.91% 2.5 [7.79:;8.69]
AGORA 2.5 7.39 3.1% [17.49;20.55|

TAB. 9.1 — Taux d’erreur associée de détection du critére SB+VP(MFCC) par rapport a
l'intervalle de confiance du critére SB.

taux d’erreur de | taux d’erreur intervalle de

SB+VP(MFCC) de SB | confiance de SB

Substitution 8.2 9.2 [8.67:9.76]
Fausse Acceptation 52.7 53.5 [52.56;54.44|
Rejet & tort 8.5 134  [12.77;14.06|
total 22.52 27.99 [27.15;28.84]

TAB. 9.2 — Taux d’erreur associée de reconnaissance du critére SB+VP(MFCC) par rap-
port a lintervalle de confiance du critere SB sur la partie bruitée de la base GSM__T.
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. 9.8 — Résultats de reconnaissance des critéres SB+VP(MFCC), SB et SB+Fy sur la

taux d’erreur de

taux d’erreur

intervalle de

SB+VP(MFCC) de SB | confiance de SB

Omission 4.6 5.4 [5.02;5.81]
Insertion 6.5 6.3 [5.89;6.74]
Substitution 13.6 13.3 [12.72;13.90|
Rejet a tort 1.4 2.1 [1.86;2.36]
total 26.19 97.08 | [26.31;27.86]

TAB. 9.3 — Taux d’erreur associée de reconnaissance du critéere SB+VP(MFCC) par rap-
port a l'intervalle de confiance du critére SB sur la base AGORA.
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9.4.2 Résultats de reconnaissance

Les trois figures 9.6, 9.7 et 9.8 comparent les résultats de reconnaissance du critére
SB-+VP(MFCC) avec le critére SB et SB+Fj, sur les trois bases RTC_T, GSM_T et
AGORA. Le seuil de détection est fixé de facon & donner les meilleurs taux de recon-
naissance (cf. tableau F.3 en Annexe F). Il n’y a pas de différences significatives sur la
base RTC T et sur la partie calme de la base GSM__T. Pour la partie bruitée de la base
GSM T, avec un taux de rejet a tort inférieur a 20% (qui correspond ici & un poids de
rejet de 400), nous obtenons une amélioration de toutes les erreurs. De plus cette amélio-
ration est significative pour les erreurs de substitution et de rejet a tort, ainsi que de la
somme des erreurs (cf. tableau 9.2). Ce tableau donne les taux d’erreur pour les critéres
SB+VP(MFCC) et SB sur la base GSM T avec un poids de rejet de 400, ainsi que l'in-
tervalle de confiance du critére SB. Le taux d’erreur associée est calculé en sommant le
nombre de chaque erreur, divisé par le nombre total de segments références. Dans [Martin
et al., 2001a| ces résultats sont comparés au critére SBP. Les améliorations sont du méme
ordre de grandeur avec ce critére.

Pour la base AGORA, le critére SB+VP(MFCC) diminue les erreurs pour tous les
types d’erreurs. Le tableau 9.3 donne les taux d’erreur pour un poids de rejet de 0. Il
montre que 'amélioration est significative pour les omissions, les rejets a tort, et sur le
total des erreurs. Des résultats complémentaires sont donnés dans [Martin et al., 2001b).

[’amélioration des résultats de reconnaissance avec le critére SB4+VP(MFCC) est donc
significative sur la partie bruitée de la base GSM T et sur la base AGORA, les deux cas
les plus critiques.

9.4.3 Reésultats de détection avec diverses caractéristiques

L’intégration des MFCC par une AFD améliore les performances du module de détec-
tion. Nous avons vu aux paragraphes 4.5 et 4.6 qu’il est possible d’utiliser les coefficients du
vocodeur. Nous avons employé un banc de 24 filtres, les 24 coefficients permettent de cal-
culer le vecteur propre de facon similaire a ’approche présentée pour les MFCC. La figure
9.9 montre les résultats de détections sur la base GSM_T pour ce critére SB+VP(V24)
comparée aux critéres SB et SB+VP(MFCC). Les résultats obtenus sont comparables au
critére SB, et donc moins performants que ceux du critére SB-+VP(MFCC). Ainsi le calcul
des MFCC permet une utilisation plus performante de I’AFD.

Aux MFCC, il est possible d’ajouter les dérivées de chaque coefficient, calculées empi-
riquement par: DM FCC;(n) = MFCCi(n) +05MFCC;(n —1) — 0.5MFCC;(n— 3) —
MFCCi(n —4), ot DMFCC;(n) est la dérivée du coefficient MFCC; a la trame n. Le
vecteur propre est alors calculé sur les 16 coefficients comme précédemment, et employé
dans le module de détection également de la méme fagon. La figure 9.10 montre que ce
critere SB+VP(MFCC,DMFCC) n’apporte pas d’amélioration sur la base GSM T par
rapport au critére SB+VP(MFCC).

En plus des MFCC, nous avons combiné le moment d’ordre 3 présenté au Chapitre 7
“Utilisation des statistiques d’ordre supérieur” et le paramétre de voisement présenté au
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Utilisation de la fusion de données 197

Chapitre 8 “Utilisation d’un paramétre de voisement”. L’intégration de ces coefficients se
fait de la méme facon que précédemment, par le calcul de I'unique vecteur propre a sur
les bases GSM A et RTC A, qui est ensuite employé comme vecteur de pondération.

La figure 9.11 montre qu’il n’y a pas d’améliorations sur la base GSM T avec I'ajout
du moment d’ordre 3 et du parameétre de voisement. En effet, nous avons vu au Chapitre
7 “Utilisation des statistiques d’ordre supérieur” que le moment d’ordre 3 n’apporte pas
d’amélioration au critére SB. Les résultats du Chapitre 8 “Utilisation d’un paramétre de
voisement” montre cependant qu’un paramétre de voisement permet de détecter moins de
bruits, et ainsi améliorer les performances du module de détection. Le vecteur propre sur
les MFCC peut en fait étre vu comme un paramétre de voisement, et ainsi le paramétre de
voisement du Chapitre 8 “Utilisation d’un parameétre de voisement” donne une information
redondante et ne permet pas d’apporter d’améliorations. En effet la représentation du
vecteur propre dans ’espace fréquentiel (cf. figure 9.12), montre que le vecteur donne
un poids important aux basses fréquences, ce qui est le principe de I'estimation d’un
paramétre de voisement.
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Fic. 9.11 — Résultats de détection des critéres SB+VP(MFCC,M3,F,), SB et
SB+VP(MFCC) sur la base GSM_T.

9.5 Conclusion

Les techniques de fusion de données ici présentées semblent étre intéressantes pour
permettre d’intégrer un grand nombre de données dans un module de détection. Notre
étude s’est portée sur la fusion en entrée. En effet la fusion de décision nécessite plusieurs
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algorithmes de détection, de préférence de nature différente, ce qui serait cotiteux. Il
serait cependant intéressant de comparer les méthodes de fusion en entrée et de fusion de
décision pour notre probléme. [’étude de I'analyse factorielle discriminante pour intégrer
les MFCC dans le module de détection donne de bons résultats.

Nous avons cherché a diminuer le nombre de détections de bruit, en ajoutant une
condition a 'automate. L’amélioration des résultats de détection obtenue, est significative
sur la base GSM _ T, sur la base AGORA et sur la partie lue de la base RTC_T. Quant
aux résultats de reconnaissance, 'amélioration est significative sur la partie bruité de la
base GSM T et sur la base AGORA. Pour le reste, le fait de diminuer les détections de
bruit réduit le cott de calcul du systéme de reconnaissance. En effet les détections de
bruit peuvent étre rejetées par le module de reconnaissance, cependant celui-ci est plus
cotiteux en temps de calcul que le module de détection de la parole. Ainsi les deux premiers
objectifs sont atteints, nous avons diminuer les erreurs du module de détection pour les
communications bruitées et pour la détection de parole continue. Le critére SB+Fj reste
cependant meilleur.

L’inconvénient de cette approche reste ’apprentissage nécessaire du vecteur propre
des coefficients. Si les conditions d’une application sont éloignées de celles des bases d’ap-
prentissage employées, les améliorations peuvent étre moins performantes.

Ces résultats sont encourageants pour poursuivre I’étude avec l'intégration d’autres
coefficients. L’intégration de la fonction linéaire discriminante peut également se faire de
facon différente, en cherchant par exemple & obtenir une détection plus précise au niveau
des frontiéres des segments. Comparer I’analyse factorielle discriminante avec une autre
méthode de fusion en entrée peut étre une poursuite de cette étude.
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Conclusion

9.6 Bilan

Une partie importante de notre étude a été consacrée a 1’évaluation du module de
détection pour la reconnaissance vocale. Nous avons montré qu’une évaluation compléte
doit prendre en compte les résultats de la détection mais aussi les résultats du systéme
de reconnaissance employant ce module de détection.

Cette méthode d’évaluation a permis d’effectuer une analyse détaillée des sources
d’erreurs du module de détection et ainsi de déterminer les principales améliorations a
apporter au module de détection.

Nous nous sommes donc fixé trois objectifs:

- Premier objectif: diminuer les erreurs du module de détection pour les communica-
tions bruitées.

- Deuxiéme objectif: diminuer les erreurs du module de détection de la parole conti-
nue.

- Troisiéme objectif: diminuer la sensibilité du seuil de détection au niveau de bruit,
au changement de base de données et au réseau d’appel.

Pour atteindre ces objectifs plusieurs axes d’étude ont été abordés. Afin de réduire les
erreurs dues a un bruit stationnaire, nous avons étudié les performances d’une méthode
de débruitage. Les résultats du module de détection et du systéme de reconnaissance
sont améliorés significativement pour des RSB faibles. Le premier objectif est ainsi en
partie atteint. Pour réduire les détections de bruits de courte durée, nous avons étudié
la meilleure facon d’intégrer une nouvelle condition. A partir de 'automate Bruit/Parole
ainsi modifié avec cette nouvelle condition, nous avons étudié différentes conditions pour
diminuer ces détections.

Dans un premier temps nous avons cherché a affiner ’estimation de la distribution de
I’énergie, afin d’améliorer la discrimination du bruit et de la parole. Ainsi, aprés une étude
détaillée des statistiques d’ordre supérieur, le moment d’ordre 3 du logarithme de ’énergie
est apparu comme la statistique pouvant apporter le plus d’informations en complément
de la moyenne et de la variance déja employées. Différentes estimations de cette statistique
ont été étudiées, cependant aucune approche n’apporte d’améliorations significatives au
module de détection.

Dans un second temps nous avons donc cherché a améliorer le module de détection
en apportant en complément de I’énergie une autre source d’information a I'aide d’autres
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caractéristiques acoustiques. Une étude des systémes existants de détection de parole a
permis de dégager la fréquence fondamentale ainsi que les coefficients cepstraux comme
étant les caractéristiques acoustiques les plus prometteuses pour répondre a notre pro-
bléme.

Ainsi nous avons employé la fréquence fondamentale calculée sur tout le signal (pé-
riodes voisées et non-voisées) pour déterminer un paramétre de voisement. Le paramétre
de voisement calculé de cette facon et intégré au module de détection permet une diminu-
tion significative des erreurs du module de détection aussi bien sur du signal comportant
un grand nombre de bruits de courte durée que dans le cas de la détection de parole
continue. Le module de débruitage employé avec ce module de détection apporte toujours
une amélioration des résultats dans le cas de communications bruitées par des bruits sta-
tionnaires. Cette approche permet également de diminuer la sensibilité du réglage du seuil
de détection, en particulier la sensibilité du seuil au niveau de bruit et au changement de
réseau. Ainsi cette approche permet d’apporter les améliorations nécessaires au module
de détection.

Nous avons cependant cherché a améliorer davantage les résultats du module de détec-
tion, en employant un grand nombre de coefficients acoustiques. Les coefficients cepstraux
calculés pour le module de reconnaissance ainsi que les coefficients du vocodeur qui sont
calculés pour 'obtention des coefficients cepstraux permettent une description assez com-
pléte du signal. Le probléme majeur pour I'utilisation d’un grand nombre de coefficients
est la fusion de ces données. Ainsi nous avons étudié les différentes approches de la fu-
sion en entrée qui peuvent étre employées pour fusionner ces caractéristiques acoustiques.
L’analyse factorielle discriminante est apparue comme la plus prometteuse pour une dis-
crimination en deux classes bruit et parole de ces coefficients. Dans un premier temps,
nous avons donc intégré la combinaison linéaire des coefficients cepstraux a 1’énergie.
Cette approche permet une diminution des erreurs du module de détection pour des com-
munications bruitées et pour la détection de parole continue. Cependant ’amélioration
est légérement moins bonne qu’avec I'approche du paramétre de voisement. Nous avons
également étudié l'intégration des coefficients du vocodeur, des coefficients cepstraux et
de leurs dérivées, ainsi que des coefficients cepstraux, du moment d’ordre 3 et du pa-
rameétre de voisement. Cependant ces approches ne semble pas apporter d’améliorations
supplémentaires.

Finalement, les trois objectifs que nous nous étions fixés sont atteints par le module
de détection fondé sur ’automate Bruit/Parole employant le paramétre de voisement en
complément de 'énergie. Ce critére apporte de plus une amélioration lorsque le module
de débruitage est associé au systéme de reconnaissance. Ainsi ce module de détection est
robuste pour la reconnaissance de la parole en environnement bruité.

9.7 Perspectives

Le module de détection fondé sur un automate a cinq états permet de bonnes per-
formances dans un systéme de reconnaissance. Une étude comparative de ce module de
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détection avec d’autres approches de détection proposées dans la littérature a I’aide d’une
évaluation au niveau des résultats de détection mais aussi du module de reconnaissance
permettrait de situer notre approche parmi les systémes de détection de parole.

Nous avons vu que I'approche employant un parameétre de voisement donne les meilleurs
résultats. Cependant le calcul de la fréquence fondamentale pour 1'obtention du para-
métre de voisement reste cotiteux. Un grand nombre de méthodes permettent d’estimer
la fréquence fondamentale. Une méthode plus rapide que celle employée peut donner des
résultats de détection semblables et ainsi diminuer le cott du systéme.

Ce probléme de cotit supplémentaire n’existe pas dans le cas de 'utilisation des co-
efficients cepstraux car ces coefficients sont déja calculés pour le module de reconnais-
sance. Cependant les résultats obtenus sont légérement moins bons que ceux du critére
SB+Fj. Afin de chercher a améliorer davantage I'intégration de ces coefficients dans I’au-
tomate, nous pouvons effectuer une étude comparative des différentes méthodes de fusion
de données dans ce contexte particulier. Une analyse qui ne nécessite pas d’apprentissage
permettrait une adaptation plus aisée a toutes les applications de reconnaissance de la
parole.

Le nombre important d’erreurs de segments tronqués ou élargis provoque encore beau-
coup d’erreurs de reconnaissance. Il faudrait donc chercher a préciser davantage les fron-
tieres. Ceci peut se faire par une intégration différente de la condition supplémentaire. En
particulier nous n’avons pas cherché a affiner la détection de fin de parole. L’intégration
de cette condition au niveau de la fin de la détection proposée au paragraphe 6.4 peut
permettre une meilleure détection de fin de parole sans dégrader les résultats du systéme
de reconnaissance.

Une fagon d’améliorer le systéme de reconnaissance est d’apporter une information en
retour au module de détection a ’aide des résultats de reconnaissance. Cette approche
implicite n’a pas été étudiée dans ce travail, car nous nous sommes limités a ’amélioration
du module explicite. En effet le module de reconnaissance utilise les modéles de Markov qui
peuvent apporter une information pour la détection de fin de parole et qui dans certains
cas peuvent étre plus performants pour discriminer le bruit de la parole. Cependant cette
approche est aussi plus cotiteuse, et le modéle de rejet a ses limites; le module de détection
explicite doit donc étre le plus performant possible dans la limite des moyens mis a sa
disposition. Affiner le module de détection par une méthode implicite permettrait de
réduire les erreurs de reconnaissance dues d ’une part aux détections de bruits, dans ce
cas c’est le modéle de rejet qui doit étre plus performant, d’autre part aux mauvaises
détections de fin de parole (qui peuvent entrainer des erreurs de regroupement et de
fragmentation).
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Annexe A

Le signal de parole

A.1 Préambule sur le signal de parole

La parole est un signal émis par une suite complexe d’actions que nous produisons sans
en avoir réellement conscience. Il y a tout d’abord la génération d’une énergie ventilatoire
qui va servir & mettre en mouvement oscillatoire les cordes vocales afin de générer un son.
La wvibration des cordes vocales donne naissance a tous les sons voisés, soit 80% du temps
de phonation. La réalisation d’une disposition articulatoire dans ce qu’il est commode de
désigner sous le nom de cavités supra-glottiques, termine le processus de phonation. Les
unités théoriques de base de la parole sont des phonémes, ils permettent de distinguer
deux sons différents. Les phonémes se succédent au cours du temps et durent plus ou
moins longtemps. Les possibilités d’enchainement des phonémes confére & la parole une
grande variabilité temporelle.

De plus, 'importante diversité des sons existants implique une variabilité fréquentielle
du signal de parole.

Les voyelles sont classées selon différentes méthodes. Tout d’abord nous distinguons
3 groupes selon le lieu d’articulation, déterminé par la position horizontale de la masse
linguale dans la cavité buccale:

- les voyelles antérieures [i,y,e,0,0e|

- les voyelles centrales [a,q]

- les voyelles postérieures [u,0,].

Il y a également la classification selon la position de la langue, haute, basse, ou
moyenne. La classification des consonnes est beaucoup plus délicate. Outre la division
selon la présence ou non de vibrations des cordes vocales, c’est-a-dire en voisées, ou non-
voisées, nous pouvons distinguer différents modes d’articulation :

- les occlusives ou plosives |p,t,k,b,d,g]

- les fricatives [f;s,[,v,2,3]

- les affriquées [ts,t[,dz,d3]

- les nasales [m,n,n,y|

- les liquides [1,]

- les semi-voyelles [j,v,w]
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Le point d’articulation du son, ou la vitesse du mouvement des articulateurs permettent
également de classer les consonnes.

En plus de ces classifications, un méme phonéme sera prononcé différemment suivant le
locuteur, c’est-a-dire la personne qui parle, mais aussi suivant son état. En effet ’émission
de la parole varie selon la fatigue, le stress, etc. Il y a donc également une variabilité du
signal de parole intra-locuteur et inter-locuteur.

Le signal de parole reste donc difficile & décrire de part sa variabilité temporelle et
fréquentielle et de part sa dépendance au locuteur et a son état. La production de la
parole est décrite en détails dans [Calliope, 1989] et dans [Bartkova, 1999|.

A.2 Analyse du signal

- Le spectre

Le spectre du signal correspond au vecteur formé par le module au carré de chaque
coefficient de la transformée de Fourier du signal. Il peut éventuellement étre calculé
en moyennant le module au carré de la transformée de Fourier sur plusieurs fenétres.
Le fait de prendre le module simplifie les calculs, puisqu’ainsi le logarithme est
réel lorsque le spectre est exprimé sur une échelle en décibels. Cette simplification
supprime 'information sur la phase, mais I’oreille humaine ne la pergoit que trés mal
(cf. |[Bartkova, 1999]). De plus les systémes de reconnaissance actuels n’utilisent pas
cette composante du signal de parole. Plus de détails sont donnés dans |[Calliope,
1989] ou dans [Rabiner et Juang, 1993]. Le spectre du signal permet de fournir de
nombreuses caractéristiques du signal.

En pratique, nous obtenons le spectre en prenant une fenétre d’analyse de longueur
AT = 32 ms. Nous avons AT = n,T,, ou la période d’échantillonnage 7, = 0.125
ms pour un échantillonnage a 8 kHz, et n, = 256 est le nombre de points par trame.
Un tel signal échantillonné a 8 kHz correspond au signal de qualité téléphonique.
Différents types de fenétres d’apodisation peuvent étre employés, nous utilisons des

fenétres de Hanning (3 [1 — cos (i—i(nqL %))] avec 0 < n < n, — 1). Pour ne pas
perdre l'information contenue au bord des fenétres, les fenétres se recouvrent sur
un intervalle de 16 ms. Pour se rapprocher de la résolution fréquentielle de ’oreille
humaine, le spectre peut étre représenté sur une échelle Mel.

M = 1(};10002 In (1 + %), ou M est exprimé en Mel, et f en Hz.

C’est, une échelle de fréquences déduite de considérations psycho-acoustiques. Il
s’agit en fait de 24 filtres passe-bande répartis sur une échelle de fréquences qui est
linéaire jusqu’aux environs de 1 kHz et logarithmique au-dela. Le calcul de I'énergie

dans chaque bande fournit ainsi 24 coefficients.

- Les coefficients cepstraux
Les coefficients cepstraux sont les composants du cepstre, anagramme de spectre.
Le cepstre est obtenu en prenant la transformée de Fourier inverse du logarithme
du spectre. L’analyse cepstrale est une analyse qui vise a séparer les contributions
respectives de la source et du conduit vocal par déconvolution. Pour cela, il est fait
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Homorphisme

Coefficients cepstraux
Trame Spectre Logl .| P
FFT ogl. FFT ' — =
256 points 256 points 128 points 128 points
Energie dans
Banc de filtre Mel les bandes MFCC
Logl.1 FET ! -
24 points 24 points 24 points

Fic. A.1 — Calculs des coefficients cepstrauz et des MFCC.

I’hypothése que le signal vocal s, est produit par un signal excitateur g, traversant
un systeéme linéaire passif de réponse impulsionnelle b,,. Nous obtenons donc s,, = g,
by,. L’homomorphisme décrit précédemment, au niveau de la définition du spectre,
nous permet de déconvoluer s,,, en écrivant le produit de convolution dans un nouvel
espace comme une somme. Ceci est décrit plus en détails dans |[Calliope, 1989], ou
[Rabiner et Juang, 1993]. En notant S(w), la densité spectrale, nous écrivons:

+oo
InS(w) = Z cpe M, (A1)
ol ¢, = c_, sont les coefficients cepstraux du signal. Nous avons ainsi:
+r o dw
= InS Y A2
c /_ ) n.S(w)e o (A.2)

Nous obtenons ainsi un ensemble de paramétres plus ou moins important, selon la
précision voulue. En effet, plus nous considérons de paramétres ¢,, mieux nous ap-
prochons In S(w). Il est cependant difficile d’interpréter chaque coefficient ¢, comme
représentant telle ou telle caractéristique du signal (type de phonéme, pitch, etc.)
par contre il devient possible, & I'aide de ces coefficients d’estimer le pitch ou d’autres
caractéristiques de la parole.

En pratique nous calculons la transformée de Fourier inverse par une transformée
discréte en cosinus. Si au lieu de prendre le logarithme sur le spectre, il est calculé sur
la sortie du banc de filtres de 1’échelle Mel, nous obtenons les MFCC (Mel-Frequency
Cepstrum Coefficient). La figure A.1 résume le calcul des coefficients cepstraux et
des MFCC. Les énergies dans les bandes de fréquence a la sortie du banc de filtres
Mel sont appelées coefficients du vocodeur. Une étude comparative des MFCC et
des composantes principales de I’énergie dans chaque bande de fréquence, montre
que ces coefficients sont trés corrélés entre eux (cf. [Charlet, 1997]).
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- L’analyse LPC (Linear Predictive Coding)

La méthode LPC est fondée sur les connaissances de la production de la parole et
suppose que le modéle de production soit linéaire. Ce modéle se décompose en deux
parties: la source, active, et le conduit, passif. L’onde vocale est modélisée comme la
sortie d’un filtre qui put étre un filtre passe-bas. Le conduit vocal est représenté par
un filtre tout pole autorégressif. Dans un premier temps, nous calculons les valeurs
d’autocorrélation :

N—1-m

r(m) = z(n)x(n+m) m=0,.,)p, (A.3)

17
n=0

ou p est 'ordre de I'analyse LPC, N le nombre d’échantillons pris en compte (selon
la taille de la fenétre), et = le signal sur une fenétre donnée. La méthode de Durbin
nous donne:

E© = 1(0), (A.4)

b= { i)~ i —j|>} , (A.5)

avec 1 <1 < p,

041@ =k, (A.6)
a;i) = ag.i_l) — kiozg.i:ll), pour j <1 (A7)
E® = (1 - k2B, (A.8)

ot E® est la variance de lerreur de prédiction d’ordre i et L est le nombre de
trames du signal. Nous obtenons ainsi les coefficients LPC: a,,, = 047(71;), les coefficients
PARCOR (PARtial CORrelation): ky, et les coefficients du logarithme du rapport

des aires:
1—k
m =1 LI I A9
g n<1+km> (4.9)
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Annexe B

Principe de la reconnaissance

Il existe différentes méthodes de reconnaissance. Il est possible de distinguer les mé-
thodes de comparaison de formes acoustiques et les méthodes statistiques. Nous rappelons
ici le module de reconnaissance utilisé dans cette étude, présenté dans [Jouvet, 1988|.

Cette méthode est fondée sur une approche statistique. A partir d’une observation
acoustique X, nous cherchons la séquence de phonémes (ou de mots), W, telle que la
probabilité P(W/X) soit maximale. (est-a-dire que nous cherchons la séquence W =
argmax P(W/X). Or d’aprés la formule de Bayes, nous avons:

w

. PX/W)P(W)
W = argvrvnax PIX)

= arg;vnaxP(X/W)P(W). (B.1)

L’estimation de la probabilité a priori P(WW) reléve des modéles de langage lorsque W est
N

un mot ou une suite de mots. Nous avons P(WW) = H P(W,; /W, -+ ,W;_1), ou W; sont les
i=1

N phonémes (ou mots) de la séquence . Pour la reconnaissance de parole continue cette
probabilité est estimée dans notre étude a 1'aide d’un bigramme (cf. [Damnati, 2000]).

Le bigramme définit la probabilité de chaque mot, connaissant le mot qui le précéde.
N

C’est-a-dire que P (W) est approximée a H P(W;/W,;_1), qui est plus facile & estimer.
i=1
Pour estimer P(X /W) plusieurs méthodes sont envisageables. Les modéles de Markov
cachés sont trés utilisés, et c’est de cette maniére que la probabilité P(X/W) est estimée
dans le module de reconnaissance. Nous nous contentons de rappeler les principes généraux
de cette méthode fondée sur les modeéles de Markov cachés.

B.1 Définition

Un modéle de Markov caché est 1’association d’une chaine de Markov et d’un proces-
sus d’observation (I’abréviation en anglais est HMM pour Hidden Markov Model). Ceci
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Fi1Gc. B.1 — Modéle de Bakis.

correspond, dans notre cas a un modéle de production de la parole, et nous permet de
calculer la probabilité qu'une occurrence soit réalisée.

Rappelons qu'une chaine de Markov est définie par un ensemble d’états, des probabi-
lités de transitions entre ces états et par une probabilité initiale. Nous noterons:

{gi;i=1,--- ,Ng}, 'ensemble des Ny états,

{miyi=1,--- ,Ng}, les probabilités initiales, et

{aiji,j =1,--- ,Ng}, les probabilités de transition de la chaine.

No No
Nous avons donc Zm =1et Za” 1,Vie{l,--- ,No}.
=1 7=1

Le processus d’observation est constitué d’un ensemble de fonctions de densité de
probabilité associées aux transitions entre ces états. La chaine de Markov sert de support
a ces fonctions de densité de probabilité qui fournissent des probabilités sur I'espace
acoustique, c’est-a-dire des probabilités d’obtenir des trames acoustiques.

Considérant ’aspect temporel du déroulement de la parole, nous utilisons des modéles
qui n’autorisent que des transitions de g; vers ¢; uniquement si ¢ < j. Les modeles utilisés
dans le module de reconnaissance sont de différents types, par exemple, les modéles de
Bakis (c¢f. figure B.1).

Nous noterons B;; la distribution acoustique associée a la transition ¢;; de I’état g; vers
I'état ¢;. Ainsi la probabilité que la trame acoustique X, soit émise par la distribution B;;
est définie par:

B;j(Xy) = P(X/ti;). (B.2)

Dans le cas de notre module de reconnaissance, ces fonctions de densité de probabilité
sont des gaussiennes multivariées :

1 _
Bij(X:) = Z ngk eapi—5(Xi — pie) 2 (Xe = pign) }, (B.3)
k=1 27) | zyk|2

ot NG est le nombre de gaussiennes, N le nombre de parameétres acoustiques, 11, et 3y
sont la moyenne et la matrice de covariance de la gaussienne k, et ¢;;;, est un coefficient
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tel que:

NG
k=1

Pour des raisons de simplicité et de coiit de calculs, les matrices de covariance sont sup-
posées diagonales. Cette approximation est justifiée lorsque les paramétres acoustiques
utilisés sont non corrélés.

B.2 Probabilité d’émission des trames acoustiques

Nous appelons chemin s de longueur T dans la chaine de Markov une suite de T
transitions consécutives entre les états du modéle. Un chemin est donc défini par une
suite de transitions:

s = Tyt -+ Hr-1ms (B.5)

ou [r] désigne le numéro de I'état occupé a 'instant 7. Ainsi pour un modéle donné M,
la probabilité d’observer 1’occurrence acoustique X le long du chemin s avec le modéle M
est:
T
P(X/s.M) =[] Bir—ym(X,). (B.6)

=1

Nous obtenons la probabilité conjointe d’émission de ’observation et du chemin:

P(X,s/M) = P(X/s,M).P(s/M)
T
= o | [ atr— 1 Bir—njer (X5).
T=1
Nous appelons chemin optimal, le chemin § qui fournit la probabilité conjointe d’émission
de l'observation et du chemin, la plus élevée sur tous les chemins possibles de longueur 7T'.

P(X,5/M) = max P(X,s/M). (B.7)

La probabilité d’observation de X pour le modéle M est la somme des probabilités d’émis-
sion sur tous les chemins possibles de longueur adéquate. L’algorithme de Baum-Welch
permet le calcul de cette probabilité. En fait, le module de reconnaissance ne considére que
la probabilité d’émission le long du chemin optimal, qui peut étre calculé par I'algorithme
de Viterbi. Cet algorithme est décrit dans le tableau B.1, ou:
- ®(7,g;) est la probabilité d’émettre les 7 premiéres trames et d’aboutir dans I’état
g; a l'instant 7.
- W(r,q;) est le pointeur vers 1’état précédent le long du meilleur chemin.
- ¢, est 'état occupé apreés ’émission de la trame X le long du chemin optimal et ¢p
est I'état final.
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Initialisation | Pour s =1, ,Ng faire
q)(oaqz) =T
Itérations | Pour 7 =1,--- T faire

Pour j =1,--- ,Ng faire
®(r,;) = max{®(r — 1,q;)ai; Bi;(Xr)}
U(7,4;) = ¢ = argmax{®(7 — L.¢;)a; Bi;(X;)}

qi

Résultat | P(X,8/M) = ®(T,qr)

Décodage | gr = qr

Pour r=T—-1,---,1 faire
(jT — \I/(T + 17‘?7’-1-1)

TaB. B.1 — Algorithme de Viterbi.

B.3 Apprentissage

L’apprentissage est la tache qui consiste a estimer I’ensemble © des paramétres du
modéle de Markov selon un certain critére. Cet ensemble comprend I’ensemble des pro-
babilités initiales, I’ensemble des probabilités de transition, et I’ensemble des paramétres
des densités de probabilité d’émission.

Différentes approches sont proposées pour estimer © dans [Jouvet, 1988|. C’est une ap-
proche fondée sur les statistiques d’utilisation des paramétres des modéles, pour maximiser
la probabilité d’émission des données suivant les chemins optimaux, qui a été retenue.

B.4 Modéles utilisés

Différents types de modéles acoustiques correspondant aux unités de base sont consi-
dérés.

Tout d’abord, nous considérons un modéle par mots, ou les mots sont pris comme
unités de base. Ce modéle est construit par un apprentissage, et ne convient donc que
pour la description de petits vocabulaires.

Le modéle par phonémes est une approche pour modéliser toutes les réalisations acous-
tiques possibles d’un phonéme.

Le modéle par allophones (qui sont des phonémes en contexte) modélise également les
réalisations acoustiques des phonémes, mais en prenant en compte les différents contextes.
L’unité de base est donc 'allophone. Ce modéle convient mieux que le modéle par mots
pour de grands vocabulaires, il est cependant moins performant lorsqu’il y a peu de mots,
si I’apprentissage ne dépend pas du vocabulaire.

C’est ce dernier modéle qui sera utilisé pour les applications. Un exemple de modéle
par allophones est proposé sur la figure B.2 dans le cas d’un vocabulaire constitué de
chiffres. Nous disposons d’une bibliothéque d’allophones, constituée de tous les phonémes
dans tous les contextes possibles de la langue francaise. Les mots sont décrits phonéti-
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Niveau Syntaxique

m
/\ Silfin

Sildeb

1

1
O Q=0
) 4

! ~

! > ~

! S ~

/I o N

! N ~

Nz ei r au Niveau Lexical

Niveau Acoustique

[1]

[s,z]

Fi1G. B.2 — Modéle par allophones pour les mots isolés.

Rget Bruit—~  Silfin
/\)

7N

Sildeb _,— Rejet Bruit
/

Rejet Bruit+Parole

Sildeb
Fi1G. B.3 — Modeéle par allophones avec ajout d’un modéle de bruits pour la reconnaissance

de parole continue.
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quement, a I'aide des allophones, tenant ainsi compte des phénoménes de coarticulation.
Pour modéliser le silence éventuel avant et aprés le mot (ou la phrase), des modeéles de si-
lence début (Sildeb) et de silence fin (Silfin) sont rajoutés au niveau syntaxique. Le niveau
syntaxique représente les différentes possibilités offertent par le vocabulaire. Un modéle
de rejet permet de modéliser les détections de bruits et la parole hors vocabulaire. Ce
modeéle est construit & partir d’'une base de bruits. Le niveau lexical permet de modéliser
les différentes suites de phonémes de la prononciation de chaque mot. Et enfin le niveau
acoustique est la modélisation des prononciations possibles de chaque phonéme.

Dans le cas de la reconnaissance de parole continue, le modéle utilisé est un modéle
par allophones. Le modéle par mot n’est pas envisageable ici, compte tenu de 'importance
du vocabulaire. Quelques modifications ont été apportées au modeéle précédent (cf. figure
B.3). L’insertion de petits mots dus aux bruits, ou a un silence trop important en début
et en fin de phrase, nous a conduit a rajouter un modéle de bruits en début et en fin de
phrase. Les modéles de bruit en début, en fin de phrase et au niveau de la phrase sont
identiques. Ces modéles permettent de rejeter uniquement des bruits de courtes durées.
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Annexe C

Signification des résultats

Il ne s’agit pas ici de présenter toutes les approches permettant la validation des
résultats. Les principales méthodes dans le cadre des tests de systémes de reconnaissance
sont décrites dans [Mokbel, 1992], un point de vue plus général est proposé dans [Saporta,
1990]. Une premiére approche consiste a calculer I'intervalle de confiance du taux d’erreur
estimé pour chacun des deux modules, puis de déterminer si ces intervalles de confiance
ne se recoupent pas. Une seconde approche est un test d’hypothése: les deux modules
sont équivalents, ou ne le sont pas.

C.1 Intervalle de confiance

Soit 7 un estimateur du taux d’erreur 7. L’intervalle de confiance est déterminé par ¢
avec une probabilité 1 — a telle que:

l—a=P(T—-d<17<T+90). (C.1)

L’intervalle de confiance avec la probabilité 1—a est donc [7—4; 7+46]. Nous ne connaissons
pas en général 7, ainsi 'intervalle de confiance est lui-méme une estimation.

Pour cette estimation deux cas se présentent : nous connaissons la loi de distribution
de la mesure d’erreurs dont le paramétre 7 est la moyenne, et auquel cas des techniques
dites paramétriques répondent au probléme, ou nous ne connaissons pas cette loi, dans ce
cas des techniques non-paramétriques permettent cette estimation.

Citons quelques exemples de techniques paramétriques.

- Cas de la loi gaussienne de paramétres (7,0):

Si 7 est l'estimateur arithmétique de 7, il suit une loi gaussienne de paramétres
(7,77); o n est la taille de Iéchantillon.

- cas o connu:
L’intervalle de confiance est :

A

7'—uoé/2i <7'<7A'+u04/2i (C.2)

v vn
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si 1 —a = 0.95, nous avons u,/,; = 1.96, d’apres la table de la fonction de
répartition de la loi normale réduite.

- cas o inconnu:

n

1 .
= E (1; — 7)2, ou les 7; sont les n observations de 7. La
n

i=1

variable aléatoire 7' = TZ7\/n — 1 suit une loi de Student a (n — 1) degré de
liberté. L’intervalle de confiance est :

En posant S =

= tay ST < T At (C.3)

s s

-2 S —

vn—1 vn—1
ol tq/o est déterminé a partir des tables de Student.

- Cas de la loi binomiale de paramétres (n,7) quand n est grand :
C’est aussi le probléme nommé intervalle de confiance pour une proportion 7 incon-
nue. Dans notre cas, nous pouvons supposer que pour chaque segment observé, il y
a erreur ou pas, que ce soit pour les tests de détection ou de reconnaissance. Nous
nous ramenons ainsi a un espace de Bernouilli. La proportion 7 pour un échantillon
[T(1—7)

n )

de taille n grand suit une loi gaussienne de paramétres (7, . L’intervalle de

probabilité symétrique est donc:

[T(1— fT(1—
T — U2 ¥ <7A_<T+Ua/2 ¥ (C4)

Si n est grand, nous avons I'expression approchée de 'intervalle de confiance:

~(1 — 7 ~(1 — 7
f—ua/g\/¥ <T<’f’+ua/2\/¥. (05)

Nous nous contentons de citer la technique de Jackknife, comme technique non-
parameétrique.

- Le principe de la méthode consiste a diminuer le biais d’un estimateur, et fournir
un estimation de l'intervalle de confiance. 7 étant 'estimateur de 7 calculé sur un
échantillon de taille n, notons 7_; celui calculé sur le (n — 1) échantillon obtenu en
enlevant ’observation ¢, et nous appelons pseudo-valeur 7" :

7t =nf—(n—1)7_;. (C.6)

L’estimateur de Jackknife est I’estimateur des moyennes des pseudo-valeurs:

1 — n—1«—
n n
i=1 i=1
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La variance de cet estimateur est:

_1 T—TJ
_nz —— (C.8)

[’estimateur 7; a un biais plus petit que 7, il est possible de montrer que E[7] =
E[7;] + &. De plus l'estimateur 7,_; = T"’;iE[”] suit une loi de Student a n — 1
degré de liberté. Cet estimateur permet le calcul de I'intervalle de confiance sans
hypothése sur la loi de 1’échantillon.

La méthode du bootstrap permet également I’estimation d’un intervalle de confiance sans

connaissance a priori de la loi.

C.2 Tests d’hypothéses

Rappelons que nous cherchons & évaluer I'estimation, pour comparer deux tests de
détection ou de reconnaissance. Nous cherchons donc a savoir si nous sommes dans I'une
des deux hypothéses suivantes:

Hy: Les deux modules de détection sont équivalents.

H,: Les deux modules de détection ne sont pas équivalents.

L’hypothése Hy équivaut a “le taux d’erreur du premier module est égal a celui du second”,
et ’hypothése H; en est la contre-opposée. C’est un test unilatére, plusieurs formalisations
sont envisageables.

Si nous considérons de nouveau que l’espace des observations est un espace de Ber-
nouilli, ce qui est une modélisation vraisemblable pour notre probléme. Les estimations
des taux d’erreur 7y et 7o de 71 et de 75 de chacun des modules, sont telles que n7; et n7y
suivent une loi binomiale de paramétres respectifs (n,7) et (n,7).

Dans le cas de I’hypothése Hy, nous avons 71 = 75 = 7. Si n est grand, 77 et 75 suivent

. . N 1— . A~ A S
alors une loi gaussienne de paramétres (7, %) L’estimateur 7 = 2372 est un autre

2%(1—%))
n
pouvons obtenir un intervalle de confiance pour accepter I’hypothése Hy :

[27(1 — 7 27(1 — 7
—Ua/g 77-( T) <7171 —Ta < Ua/g 77—( T) . (Cg)
n n

C.3 Conclusion

estimateur de 7. Et 71 — 75 suit une loi gaussienne de paramétre (0, . Ainsi nous

Il ne s’agit pas ici de détailler toutes les méthodes d’évaluation des résultats, mais
d’en présenter celles qui nous paraissent les principales dans le cadre de notre probléme.
Le fait de considérer 'espace d’observation comme un espace de Bernouilli semble rai-
sonnable et permet de donner un intervalle de confiance simple a calculer. Ainsi pour
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valider les résultats obtenus, nous utiliserons le calcul de l'intervalle de confiance sous
cette hypothése.
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Annexe D

Bases de données

Pour le réglage des algorithmes et la validation des tests il est important d’utiliser
plusieurs bases de données. Les apprentissages (réglages des algorithmes) et les tests ont
été effectués sur différentes bases, I'une enregistrée sur le réseau RTC dans un contexte
applicatif (¢f. [Mauuary, 1994]), deux autres sont des bases de laboratoire, et la derniére
est une base d’expérimentation. Une base est enregistrée sur le réseau GSM (cf. [Kar-
ray, 1998b]), une autre comporte des enregistrements GSM et RTC (notée GSM T et
RTC _T) avec un vocabulaire en commun, utilisée pour les tests, et enfin une base de
parole continue enregistrée sur le réseau RTC (notée AGORA), qui est une base d’expé-
rimentation. La segmentation manuelle de ces bases permet une évaluation par rapport
a une détection supposée idéale. La segmentation manuelle a été réalisée par différentes
personnes. Dans toute segmentation reste une part de subjectivité. En effet, les frontiéres
des mots ou phrases ont été placées au plus prés selon la vision et 1’écoute de la personne.
Des parties de signal ont pu étre considérées comme inaudibles, ou reconnues comme de
la parole. Des bruits ont pu étre considérés comme trop faibles pour devoir étre pris en
compte. Dans le cas de la parole continue, corpus AGORA, le temps de pause entre les
mots d'une requéte peut étre plus ou moins long, ce qui entraine la possibilité de deux
requétes lorsque la pause est longue. Une requéte peut étre composée d'un seul mot de
commande. Bref, cette segmentation “idéale”; est loin de toute critique.

D.1 Les Baladins - Le corpus RTC A

La base de données des Baladins est constituée de 999 appels a un Service Vocal Inter-
actif (SVI) en exploitation qui fournit les programmes de cinéma de la région du Trégor
(cf. figure D.1). Les appels enregistrés en continuité sur le réseau RTC ont une durée
maximum de 2 min 30 s. Ils contiennent les mots de commande au SVI (soit un vocabu-
laire de 25 mots), de la parole non destinée au SVI et du bruit. Cette base de données de
999 appels dure 32 h 25 min.

Les 25 mots du vocabulaire sont :
Annulation, Art et essai, Aujourd’hui, Autre rubrique, Demain, Guide, Guingamp, Lan-
nion, Message, Mode d’emploi, Non, Oui, Perros, Perros Guirec, Prochainement, Pro-
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gramme, Précédent, Renseignement, Résumé, Répéter, Scolaire, Semaine, Suivant, Tarif,
Trebeurden .

Cette base étant une base d’exploitation, le nombre de répétitions de chacun des mots
dépend de I'utilisation du SVI faite par les personnes ayant appelé le service.

Pour I'évaluation des modules de détection, les segments issus de la segmentation
manuelle sont regroupés en Parole et Non-Parole. Les segments Parole sont composés
de la parole hors-vocabulaire, étiquetée [PAROLE| et également référencée par Parole-
Hors-Voc et les mots du vocabulaire constituent les segments Parole-Voc. Les segments
Non-Parole sont étiquetés [BRUIT|, pour tous types de bruits, [RTRC], pour rires, toux,
respirations (sauf la respiration qui suit ou précéde un mot), cris, [ECHO], pour 1'écho,
[SFL], pour la respiration qui suit ou précéde un mot, [BC], pour les bruits de combiné,
[TIERS], pour la parole prononcée par une tierce personne, de faible intensité, et donc
considérée comme de la non-parole. Pour une homogénéité entre les bases, les étiquettes
ont été regroupées en [BRUIT| pour [RTRC], [BC| et [BRUIT], en [BF]| (Bruits de Fond)
pour [SFL] et [TIERS]|, qui sont considérées comme de la non-parole ainsi que I'étiquette
[ECHO].

Les enregistrements ayant un niveau sonore différent, nous avons séparé I’ensemble des
enregistrements en deux parties: les enregistrements ayant un RSB inférieur a 20 dB, et
ceux ayant un RSB supérieur a 20 dB (cf. paragraphe D.5).

Nous avons ainsi sur ’ensemble des appels (en nombre de segments étiquetés manuel-
lement) :

Segments RTC_ A || RTC_A M20 | RTC_A P20
nb. de fichiers 999 465 034
REFERENCES 10021 4895 5126
Parole 5815 2504 3311
[PAROLE] 1329 705 624
[BRUIT] 2177 1304 873
|BF] 635 368 267
[ECHO] 65 14 51

Les enregistrements initiaux comportant le bruit DTMF de fin de communication et éti-
queté raccrochage dans [Mauuary, 1994|, ont été raccourcis pour ne plus contenir ces
parties de signal. Ce qui revient a ne considérer que la partie du signal avant le raccro-
chage. Il y a 58.03% de Parole, 13.26% de [PAROLE] et 28.71% de bruit, regroupant
toutes les étiquettes de bruit.

D.2 Le corpus GSM A

C’est une base de données de laboratoire, ou le locuteur (homme ou femme et d’ages
variables) répéte une liste prédéfinie de mots dans un ordre aléatoire. La base de don-
née est constituée de 53 mots: Ancien, Annulation, Annuler, Archivé, Autre choix, Autre
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LES BALADINS
Programmes Art et essai ‘ Messages ‘ Renseignements
‘ Aujourd’hui ‘ ‘ Demain ‘ ‘ Semaine‘ ‘ Prochainemem‘ ‘ Tarifs ‘ ‘ Scolaires‘
Résumé Annulation
‘ : ‘ ‘ : ‘ ‘ ‘ ‘ : Suivant Autre -
Lannion Perros Guirec Trebeurden Guinguamp Précédent Rubrique
Répéter

Fi1G. D.1 — Arborescence du serveur “les Baladins”.

rubrique, Caractére, Cing, Compléter, Confirmer, Conserver, Consultation, Consulter,
Correction, Deuz, Début, Ecouter, Effacer, Enregistrer, Fin, Guide, Huit, Information,
Message, Messagerie, Modifier, Neuf, Non, Nouveau, Ouais, Oui, Pause, Précédent, Qua-
rante quatre, Quatre, Quitter, Reprise, Retour, Répéter, Répétition, Sept, Sixz, Sommaire,
Stop, Suite, Suivant, Supprimer, Terminer, Trois, Un, Validation, Valider, Zéro. Ces mots
sont répétés a peu prés autant de fois chacun, normalement une fois par locuteur.

Ce corpus est composé de 67.80% de mots du vocabulaire, 6.28% de bruit de fond,
étiquetés [BF|, 9.39% de bruit GSM (bruits métalliques, trous), étiquetés [BGSM| , 3.97%
d’écho, étiquetés [ECHO], 2.40% de bruit divers, étiquetés [BRUIT], 6.25% de signal inau-
dible, étiquetés [INAUDIBLE], et 3.91% de parole hors vocabulaire, étiquetés [PAROLE].
Iy a donc 28.29% de bruit total.

Les appels, au nombre de 389, ont été effectués dans différents types de conditions:
a l'intérieur (25.39%), a extérieur (22.87%), dans un véhicule a arrét (28.01%) ou rou-
lant (24.02%). Ce corpus contient ainsi différents types de bruits selon ’environnement
d’appel. Ces différents environnements d’appel ne reflétent pas exactement les différents
niveaux de bruits. Nous avons donc séparé I'ensemble des enregistrements en deux parties
selon le RSB, ceux inférieurs a 18 dB, et ceux supérieur a 18 dB (cf. paragraphe D.5).
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environnements RSB
Segments int. | ext. | véh. arrét | véh. roulant || RSB M18 | RSB P18
nb. de fichiers 100 83 111 95 195 194
REFERENCES || 8134 | 7237 8976 7695 17433 14609
Parole 5407 | 4714 6170 5432 11205 10518
[PAROLE] 335 | 338 287 294 644 610
[BRUIT] 306 | 284 106 74 445 325
|BF] 164 | 407 1042 400 1464 549
IBGSM]| 870 | 648 839 652 1570 1439
[ECHO] 174 | 162 287 648 847 424
[INAUDIBLE] 878 | 684 245 195 1258 744

D.3 Les corpus GSM T et RTC T

Cette nouvelle base est constituée de 389 enregistrements d’appels sur le réseau GSM,
et de 180 enregistrements sur le réseau RTC divisés en 90 enregistrements pour les mots
de commande lus et de 90 enregistrements pour ceux qui sont répétés. Cette base est
utilisée dans cette étude pour I’évaluation des modules de détection.

D.3.1 Le corpus GSM_T

Les mots de commande sont répétés. Les enregistrements ont été effectués dans diffé-
rents environnements : intérieur, extérieur, dans un véhicule roulant a ’arrét avec ou sans
le moteur en marche. Les véhicules utilisés sont de différentes marques: Ford Escort, Fiat
Brava, Opel Vectra, Alpha 146, Punto. Le main libre a parfois été utilisé. Les personnes,
hommes et femmes, peuvent avoir des accents régionaux et étrangers, et sont d’age trés
variable. La majorité des personnes était non abonnés lors de ’acquisition de cette base en
1997. Les appels ont été effectués avec des puissances de 2W ou 8W, et avec des combinés
de différentes marques: Siemens, Nokia, Ericson, Panasonic, Motorola, Sagem.

La base est constituée de 65 mots de vocabulaire :

0,1,2, 3, 4,5,6,7 8,9, /4, Aide, Ajouter, Annuler, Avancer, Caractére, Compléter,
Composer, Continuer, Corriger, D’accord, Début, Déconnecter, Détruire, Ecouter, Effa-
cer, Enregistrer, Fazer, Fin, Guidage piéton, Guide, Imprimer, Info bourse, Info finance,
Info route, Info trafic, Liste, Location de voitures, Loisir, Mode d’emploi, Modifier, Non,
Notifier, Ok, Opérateur, Opératrice, Oui, Pause, Précédent, Reculer, Reprendre, Reprise,
Retour, Répéter, Réservation, Réécouter, Sommaire, Spectacle, Stop, Stopper, Suivant,
Supprimer, Terminer, Télécopier, Valider.

D.3.2 Le corpus RTC_T

Les mots de commande sont soit répétés, soit lus. L’écho sur cette partie de la base
est treés important.
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La base est constituée de 68 mots de vocabulaire :

0,1,2 8, 4,5,6,7 8,9, 14, Aide, Ajouter, Annuler, Avancer, Bateau, Caractére, Cir-
culation, Compléter, Conseils boursiers, Continuer, Corriger, Cours des valeurs, Devise,
Début, Déconnecter, Ecouter, Effacer, Enneigement, Enregistrer, Et demi, Et quart, Furo,
Festival, Fin, Guide, Itinéraire, Livraison a domicile, Magasin, Mode d’emploi, Modifier,
Moins le quart, Muse, Non, Opérateur, Opératrice, Oui, Parc, Pause, Point, Pronostic
des courses, Pronostic hippiques, Précédent, Prévision météo, Rapport des courses, Re-
culer, Reprise, Retour, Répéter, Résultats des courses, Réécouter, Ski, Sommaire, Stop,
Suivant, Supprimer, Terminer, Valider.

D.3.3 Segmentation manuelle de la base

Pour 769 enregistrements, les frontiéres des mots répétés ou lus et des bruits de la
communication ont été marquées, puis libellées. Les étiquettes sont divisés en:

[PAROLE] qui correspond a toute la parole enregistrée qui ne fait pas partie du voca-
bulaire.

[BF] qui correspond aux bruits de fond (voitures, souffles, respirations, bruits divers,
ete.)

[BRUIT] qui correspond & des bruits impulsifs (combiné, sonnerie, etc.)
[ECHO] qui correspond & 1’écho des instructions demandées aux personnes.
[INAUDIBLE] qui correspond a de la parole trés faible ou incompréhensible.

[BGSM] qui correspond a des bruits jugés provenir de la transmission GSM.

Partie GSM T Les appels téléphoniques sont au nombre de 389. Ces enregistrements
proviennent pour 41.13% de femmes, et pour 58.87% d’hommes, et selon les environne-
ments: 20.31% en intérieur, 22.37% en extérieur, 33.16% pour les véhicules roulants, et
24.16% pour les véhicules a D'arrét, qui comporte 20.57% avec le moteur en marche et
3.60% sinon.

Remarque: L’environnement le plus calme est celui du véhicule a 'arrét, puis 'inté-
rieur, le plus bruyant étant celui du véhicule roulant. Dans le méme souci que pour la
base GSM A, les enregistrements ont été classé selon leur RSB inférieur et supérieur a
18 dB (cf. paragraphe D.5).
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environnements RSB
Segments int. | ext. | véh. arrét | véh. roulant || RSB M18 | RSB P18
nb. de fichiers 79 87 94 129 167 222
REFERENCES || 5969 | 6997 6647 9979 13110 16448
Parole 5124 | 5911 6083 8203 10809 14487
[PAROLE] 213 | 340 171 347 519 551
[BRUIT] 95 40 60 236 246 184
|BF] 435 | 561 267 949 1168 1038
IBGSM]| 34 54 29 23 107 33
[ECHO] 8 16 19 86 82 46
[INAUDIBLE] 60 75 18 135 179 109

Au total, il y a 85% de Parole, 3% de [PAROLE] et 11% de bruit, regroupant les différentes
étiquettes de bruit de la segmentation manuelle.

Partie RTC T Cette partie est divisée en deux, en fonction du mode d’enregistrement,
la partie comportant les mots lus est notée RTC T L et celle comportant les mots répétés
est noté RTC T R, chaque sous-partie comporte 90 enregistrements.

Segments RTC T R |RTC T L
nb. de fichiers 90 90
REFERENCES 12246 11909
Parole 6277 6437
[PAROLE] 203 223
[BRUIT] 19 28
|BF] 275 368
IBGSM]| 0 0
[ECHO] 5467 4838
[INAUDIBLE] 5 15

Remarque: L’écho est trés important en nombre, mais aussi en intensité. Il est souvent
d’une énergie comparable a celle de la parole. Nous avons donc supprimé les segments
d’écho pour obtenir des résultats plus fiables et proches de la réalité. Ainsi, nous obtenons
sur I'ensemble de la base, 91% de Parole, 3% de [PAROLE] et 6% de bruit, comprenant
I’ensemble des étiquettes de bruit.

D.4 Le corpus de parole continue - AGORA

Cette base acquise en 1999 contient 98 enregistrements sur le réseau RTC, de parole
continue, qui sont des commandes & un serveur pour la gestion d’un service personnalisé.
Cette base d’expérimentation a été enregistrée pour mettre en ceuvre ce service. Il y a 64
enregistrements de voix d’homme, et 34 enregistrements de voix de femme.
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Le modéle de reconnaissance utilisé comprend 1633 mots, qui sont des mots courants
pour 'utilisation. Il y a 2520 segments de Parole (ou phrases), qui comprennent 12635
mots, et 1018 segments de Non-Parole (ou bruit).

Pour tous les enregistrements, les frontiéres des mots et des bruits de la communication
ont été marquées, puis libellées. Les bruits sont divisés en :

[TIERS] qui correspond a toute la parole enregistrée d’une tierce personne.
[BC] qui correspond aux bruits de combiné.

[BB| qui correspond aux bruits de bouche.

|BP| qui correspond aux bruits de papier.

|TX] qui correspond aux bruits de toux.

|RI| qui correspond aux bruits de rire.

[SFL| qui correspond aux bruits de souffle.

[BRUIT] qui correspond a des bruits impulsifs non identifiés.

[ECHO] qui correspond & I’écho des instructions demandées aux personnes.
[RACCROCHAGE] qui correspond aux bruits de raccrochage.

Pour un homogénéité des bases ces segments ont été regroupés en [BRUIT| pour [BC],
[BB], [TX], [RI],  RACCROCHAGE]| et [BRUIT], en [BF]| pour |[TIERS] et [SFL], qui sont
considérées comme de la non-parole ainsi que ’étiquette [ECHO].

Cet environnement comporte ainsi (en nombre de segments):

Segments AGORA
REFERENCES 3115
Parole 2520
[BRUIT] 331
|BF] 301
|[ECHO| 386

D.5 Le rapport signal a bruit

Les différentes bases comportent des enregistrements plus ou moins bruités. Le parti-
tionnement des bases en fonction de 'environnement d’appel (intérieur, extérieur, véhicule
roulant, véhicule a l’arrét) n’est pas représentatif du niveau du rapport de signal a bruit
des appels.

L’adaptation des seuils de I'algorithme se faisant dans les périodes de silence, le rapport
signal & bruit (RSB) ici calculé est la différence logarithmique de 'énergie sur les segments
étiquetés comme de la parole a laquelle nous avons retranché 1’énergie sur la partie du
signal non étiquetée (pour ne pas considérer le bruit existant sur les segments de Parole) et
I’énergie des segments étiquetés comme du bruit. Ce choix de calcul est fait en vue d’une
implémentation en ligne aisée dans le module de détection, et pour pouvoir considérer le
bruit existant sur les segments de Parole. En effet, le RSB “segmental” (¢f. [Faucon et al.,
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FiG. D.2 — Rapport Signal a Bruit sur les bases RTC A et GSM_A.

1993]) ne permet pas de considérer ce bruit par un calcul simple. Le RSB “segmental” est
mieux corrélé avec les tests d’écoute, mais nous ne cherchons ici qu’un critére de séparation
des fichiers selon le niveau de bruit.

La figure D.2 présente les histogrammes cumulés des fichiers de la base GSM _A et de
la base RTC A en fonction du RSB des fichiers. Il est normal que sur la base RTC A les
enregistrements soient plus calmes. Il y a cependant un recouvrement important avec des
enregistrements de la base GSM A, pour les RSB inférieurs a 20 dB. Pour les fichiers des
bases GSM A nous pouvons les séparer en deux parties a peu preés égales, ceux inférieurs
a 18 dB et ceux supérieurs. En effet, sur les environnements calmes (véhicule a l’arrét et
intérieur) il y a peu d’enregistrements inférieurs a 18 dB (cf. figures D.3(a) et D.3(c)),
tandis que sur les environnements extérieur et véhicules roulants, nous notons une nette
séparation. En effet si la fenétre du véhicule est ouverte, ou si I’appel est effectué a partir
d’un milieu trés bruyant, le RSB sera plus faible (¢f. figures D.3(b) et D.3(d)). Séparer
les fichiers selon les RSB supérieurs ou inférieurs a 18 dB semble donc plus intéressant
qu’une séparation par environnement d’appel. Cette séparation divise la base RTC A en
465 fichiers de RSB inférieurs a 20 dB, notée RTC A M20, et 534 fichiers supérieurs a
20 dB, notée RTC A P20. La base GSM A est divisée en 195 fichiers inférieurs a 18
dB, notée GSM_A M18, et 194 fichiers supérieurs a 18 dB, notée GSM A P18. La base
GSM T est moins bruitée que la base GSM A, elle est divisée en 167 fichiers inférieurs
a 18 dB, notée GSM T M18, et 222 fichiers supérieurs a 18 dB, notée GSM_ T P18.



Bases de données 227

Base GSM_A
6 6
5 arrét ; 5 roulant
intérieur extérieur

nombre de fichiers
w £
| |

n

1

nombre de fichiers
T

0 . T ] 1 0 !

0 5 10 15 20 30 0 15 20 25 30

RSB (dB) RSB (dB)
(a) véhicule a ’arrét et intérieur (b) véhicule roulant et extérieur
Base GSM_ T
6* 6*
5 arrét : 5 roulant
intérieur extérieur

IS
|
IS
|

nombre de fichiers
w
1

nombre de fichiers
i

2 2
14 [ 14
0 L T T 0 T 1
40 5 0 5 10 15 2 25 30 0 15 20 25 30
RSB (dB) RSB (dB)
(c) véhicule a Parrét et intérieur (d) véhicule roulant et extérieur

FiG. D.3 — Rapport Signal a Bruit sur les bases GSM_A et GSM_T.
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Annexe E

Résultats du module de détection par
type de mots

Nous présentons dans cette annexe le détail des erreurs étudiées au paragraphe 3.5
du critére LCT du module de détection. L’étude est faite sur la partie calme de la base
GSM _A afin d’éviter 'influence du bruit de la partie bruitée de la base.

Description des tableaux

— Le tableau E.1 présente les erreurs de détection par mot pour la base GSM A avec
un RSB inférieur & 18 dB pour un seuil “optimal” de 9.4 dB. Ce tableau comprend
une colonne %total qui donne le pourcentage d’occurrences des mots dans la par-
tie de la base considérée. Les colonnes Omis et Frag fournissent respectivement les
pourcentages de détections de mots omis et fragmentés par le module de détection.
Ces pourcentages sont exprimés en fonction des occurrences des mots. Les quatre
colonnes B.P., T.G., T.D. et T.G.D. précisent le positionnement des frontiéres (tron-
quées ou non) des détections correctement reliées, également exprimé en fonction
des occurrences des mots.

— Le tableau E.2 donne pour quelques mots de la base le pourcentage de mots bien
reconnus, rejetés a tort, substitués a un autre mot du vocabulaire et omis lors de la
détection, en fonction de la détection:

- si le segment issu de la segmentation manuelle correspond a la détection automa-
tique (Cor.),

- si le segment a été regroupé avec une autre (Reg.),

- ou ¢l a été fragmenté (Frag.).

Ces pourcentages sont calculés en fonction du nombre d’occurrences des mots, pour
un seuil “optimal” de 9.4 dB et avec un rejet de 200.

— Pour un méme seuil “optimal” de 9.4 dB et avec un rejet de 200, le tableau E.3
détaille pour chaque mot, ceux qui sont bien reconnu et ceux rejetés a tort en
fonction du positionnement de la détection. Cette détection est bien placée, ou
tronquée a gauche, a droite ou a gauche et a droite. Les pourcentages sont calculés
en fonction des occurrences des détections correctement reliées.
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Résultats du module de détection par type de

mots

mot %total | Omis | Frag. | B.P.| T.G.| T.D.|T.G.D.
Cing 1.91 1.49 | 0.00 | 37.81 | 21.89|19.90 | 17.91
Consultation 1.85 9.23 1 10.77 | 56.41 | 10.77 .64 4.10
Consulter 1.83 417 | 13.54 | 61.98 | 13.54 4.69 0.00
Début 1.79 2.66 0.00 | 78.19 5.32 | 11.17 0.53
Ecouter 1.82 6.28 | 21.47 | 44.50 | 22.51 3.14 1.57
Enregistrer 1.90 0.50 | 19.00 | 62.00 0.50 | 13.00 1.50
Fin 1.76 1.62 | 0.00 | 51.35 | 42.70 1.08 0.00
Guide 1.73 6.59 | 0.00 | 70.88 | 11.54 7.14 1.10
Huit 1.86 5.61 1.53 | 37.76 3.06 | 47.45 2.04
Information 1.97 1.93 3.86 | 71.50 3.38 | 15.46 2.42
Modifier 1.83 5.18 | 10.36 | 70.98 5.18 4.66 0.52
Neuf 1.85| 0.51 | 0.00 | 47.69 2.56 | 44.10 2.05
Non 1.83 2.60 | 0.00 | 94.79 1.56 0.00 0.00
Oui 1.98 7.21 0.48 | 85.10 0.96 1.44 0.00
Pause 1.83 | 1.04 | 0.00 | 79.27 0.52 | 17.62 0.00
Quarante quatre 2.26 0.00 0.84 | 46.22 0.42 | 45.80 2.10
Quatre 1.95| 0.00 1.46 | 51.22 0.98 | 44.39 0.00
Quitter 1.76 4.86 0.00 | 37.84 | 53.51 0.00 0.54
Reprise 1.83 4.15 0.00 | 60.10 9.84 | 17.62 3.63
Répéter 1.89 2.01 | 11.56 | 66.33 9.05 7.54 0.50
Répétition 1.79 5.32 | 33.51 | 39.36 4.26 | 12.23 1.60
Sept 1.90 | 1.50 1.00 | 24.00 | 21.00 | 24.50 | 27.50
Six 2.04 | 19.07 0.93 | 26.51 | 16.74 | 17.67 | 18.14
Stop 1.92 5.45 0.50 | 23.27 | 27.23 9.90 | 32.67
Suite 1.72 | 11.60 2.21 | 28.18 | 14.92 | 20.44 | 20.99
Supprimer 1.92 7.92 0.99 | 45.05 | 41.09 1.49 2.48
Trois 2.02| 0.00| 0.00 |83.02| 15.09 0.94 0.00
Un 1.94 | 0.00 | 0.00 | 93.63 0.49 0.49 0.00
Validation 1.86 1.02 1.53 | 70.92 5.10 | 17.35 2.55

TAB. E.1 — Erreurs de détection par mot.
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Bien Reconnu Rejeté Substitué | Omis

mot Cor. Frag. | Cor. | Frag | Cor. | Frag
Cinqg 89.6 0.0 65| 00| 10| 0.0 1.5
Consultation 84.6 00| 46| 05| 21| 0.5 9.2
Consulter 86.5 0.0 52| 2.6 | 05| 1.0 4.2
Début 88.3 0.0 3.71 00| 21| 0.0 2.7
Ecouter 80.1 0.0 84| 42| 05| 4.7 6.3
Enregistrer 85.0 0.0 5.0 2.0 0.0 1.0 0.5
Fin 76.8 0.0 65| 00| 9.2| 0.0 1.6
Guide 84.6 0.0 6.6 00| 22| 0.0 6.6
Huit 79.1 1.0 82| 00| 6.6 | 1.0 5.6
Information 89.9 0.0 481 05| 00| 0.0 1.9
Modifier 87.0 0.0 311 31| 00] 1.0 5.2
Neuf 87.7 0.0 6.7/ 0.0 05| 0.0 0.5
Non 89.1 0.0 6.8 0.0| 10| 0.0 2.6
Oui 84.1 0.0 241 00| 6.7] 05 7.2
Pause 92.2 0.0 411 0.0 00| 0.0 1.4
Quarante quatre | 85.3 0.0 6.3 04| 0.0 0.0 0.0
Quatre 88.3 1.0 6.3 0.0 05| 0.0 0.0
Quitter 68.1 0.0/19.5| 00| 49| 0.0 4.9
Reprise 85.0 0.5 88| 0.0 05| 0.0 4.1
Répéter 83.9 0.0 55| 1.5 | 05| 1.0 2.0
Répétition 79.8 0.0 32| 3.7 11| 6.4 5.3
Sept 82.5 0.5 95| 1.0| 15| 1.0 1.5
Six 81.9 0.0 79| 05| 3.3] 05| 19.1
Stop 7.2 0.0|129| 00| 5.0| 1.0 5.4
Suite 85.1 1.7 66| 06| 2.2 00| 11.6
Supprimer 85.6 0.0 109 00| 0.5] 0.0 7.9
Trois 92.0 0.0 331 00| 05| 0.0 0.0
Un 71.1 00| 152 05| 6.4| 0.0 0.0
Validation 93.4 0.0 36| 00| 10| 0.0 1.0

TAB. E.2 — Erreurs de reconnaissance par mot.
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Rejeté Substitué
mot BP. |T.G. | T.D.|T.D.G. | BP. | T.G. | TD. | T.G.D.
Cinqg 5.9 1.1 0.6 0.0 1.1 0.0 0.0 0.0
Consultation 3.0 2.4 0.0 0.0 0.0 0.0 24 0.0
Consulter 4.1 1.2 0.0 0.6 | 0.6 0.0 0.0 0.0
Début 2.9 1.2 0.0 0.0 24 0.0 0.0 0.0
Ecouter 0.7 9.2 0.0 0.71 0.0 0.7 0.0 0.0
Enregistrer 5.6 - 0.6 0.0 0.0 - 0.0 0.0
Fin 5.7 2.1 - 00| 9.2 | 2.8 - 0.0
Guide 6.0 1.3 0.0 0.0 2.6 0.0 0.0 0.0
Huit 6.6 0.6 | 3.2 0.0 5.8 0.0 2.6 0.0
Information 3.71 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0
Modifier 3.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Neuf 7.1 0.0| 0.6 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0
Non 7.0 0.0 - -1 0.6 0.6 - -
Oui 2.6 0.0 0.0 -| 74 0.0 0.6 -
Pause 4.0 0.0 0.6 -1 0.0 0.0 0.0 -
Quarante quatre | 7.4 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Quatre 6.4 0.0 1.1 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0
Quitter 9.6 | 17.5 0.0 0.8| 16| 5.6 0.0 0.0
Reprise 7.2 1.8 0.6 0.6 | 0.0 0.6 0.0 0.0
Répéter 5.2 1.2 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0
Répétition 1.3 2.7 0.0 0.0 0.0 0.0 1.3 0.0
Sept 10.9 1.8 0.6 0.0 0.6 0.6 0.6 0.0
Six 6.8 0.6 1.1 1.1] 28 0.0 1.1 0.0
Stop 10.1] 7.1 0.6 0.6 | 3.8 2.6 0.0 0.0
Suite 5.3 1.9 06 0.6 | 2.6 0.0 0.0 0.0
Supprimer 4.3 | 8.7 0.0 00| 0.6 0.0 0.0 0.0
Trois 3.0 0.5 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0
Un 16.4 0.0 0.0 0.0 9.0 0.0 0.0 0.0
Validation 2.7 0.5 0.5 0.0 0.5 0.0 0.5 0.0

TAB. E.3 — Erreurs de reconnaissance selon les frontiéres des mots détectés.
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Annexe F

Seuils optimaux sur les différentes bases

Nous donnons ici les seuils optimaux de détection et de reconnaissance sur les bases
RTC A, GSM_A et GSM_T en fonction du RSB, sur la base RTC_T en fonction du
mode d’enregistrement, et sur la base AGORA.

F.1 Seuils optimaux de la détection

Le tableau F.1 donne les seuils présentant le minimum des taux d’erreur associée
(erreurs rejetables et définitives), selon les bases et les critéres.

Le critére SB-+VP(MFCC) n’est évalué que sur les bases RTC T, GSM_ T et AGORA,
puisque les bases RTC A et GSM _A sont utilisées pour 'apprentissage.

Le tableau F.2 donne les seuils de détection optimaux pour les trois critéres LCT, SB
et SBP, aprés ajout des deux bruits car et babble sur la partie calme de la base GSM_A.

F.2 Seuils optimaux de la reconnaissance

Le tableau F.3 est obtenu par des figures représentant les taux de substitution et de
fausse acceptation en fonction du taux de rejet a tort, en fonction des seuils de détection.
La courbe la plus basse permet de trouver le meilleur seuil de reconnaissance pour un
critére et une base données. Par exemple, sur les figures F.1(a) et F.1(b), sont représentés
les courbes des erreurs du critére LCT sur la base GSM A selon le RSB, pour les différents
seuils de détection. Ainsi le seuil optimal de détection est 9.4 dB pour la partie bruitée et
11.3 dB pour la partie plus calme.

Le tableau F.3 donne les seuils, selon les critéres et sur les différentes bases, qui four-
nissent les meilleurs résultats de reconnaissance. Ainsi, nous faisons I’étude détaillée des
erreurs de reconnaissance uniquement pour ces seuils.

De méme le tableau F.4 donne les seuils pour les trois critéres LCT, SB et SBP avec
ajout des deux bruits car et babble sur la partie calme de la base GSM A, le tableau F.5
aprés le débruitage de la partie calme ayant subi I’ajout des deux bruits, et le tableau F.6
aprés le débruitage de la base GSM _ A selon le RSB.
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Criteéres
Bases LCT | SB | SBP | SB-+M3 | SB+F, | SB+VP(MFCC)
RTC_ A M20 | 22.6 | 3.3 | 1.35 3.3 2.3
RTC_ A P20 | 22.6 | 3.1 | 1.35 3.1 2.5
GSM_ A M18 | 11.3 | 2.1 | 1.17 1.5 1.3
GSM_A P18 | 132 | 23] 1.17 1.5 1.7
RTC T L 13.2 | 2.1 1.13 2.1 1.7 1.9
RTC T R | 15.0 | 1.9 1.11 1.9 1.7 1.7
GSM_TMi18 | 11.3 | 1.9 1.15 1.9 1.3 1.7
GSM_T P18 | 15.0 | 2.5 | 1.17 2.5 1.7 2.1
AGORA 22.6 | 3.1 1.19 3.1 2.1-2.3 2.5

TaAB. F.1 — Seuils optimauz pour la détection sur les différentes bases.

Critéres

Bruits RSB LCT | SB | SBP
104dB | 11.3 | 0.7 | 1.11
car 125dB| 94 |1.3] 1.09
15 dB 94 |1.3] 1.09
10 dB 94 |1.1] 1.09
babble | 12.5 dB| 9.4 |1.1] 1.11
15 dB 94 | 13| 1.11

TAB. F.2 — Seuils optimauz pour la détection sur la base GSM A bruitée.

Criteéres
Bases LCT | SB | SBP | SB+M3 | SB+F, | SB+VP(MFCC)
RTC_ A M20 | 15.0 | 2.3 | 1.13 2.3 2.1
RTC_ A P20 | 18.8 | 2.7 | 1.23 2.7 2.5
GSM_AMI8| 94 | 1.7 1.11 1.7 1.3
GSM_A P18 | 11.3 | 1.9 | 1.09 1.9 1.5
RTC T L 11.3 | 1.7 | 1.07 1.7 1.7 1.7
RTC T R | 13.2 | 1.7 | 1.07 1.7 1.7 1.7
GSM_TMi18 | 94 |1.7] 1.09 1.7 1.3 1.5
GSM_TP18 | 94 |23 ] 1.11 2.1 1.5 1.7
AGORA 16.9 | 2.3 | 1.11 2.1 1.5 1.5

TAB. F.3 — Seuils optimaux pour la reconnaissance sur les différentes bases.
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20 20
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(a) RSB inférieur & 18 dB (b) RSB supérieur a 18 dB

Fic. F.1 — Résultats de reconnaissance détaillés pour le critére LCT sur la base GSM_A.

Critéres

Bruits RSB | LCT | SB | SBP | SB+Fy
10dB | 11.3 | 0.7 | 1.03 0.5
car 125dB| 94 |0.7] 1.03 0.5
15 dB 7.5 | 1.1] 1.03 0.7
10 dB 94 |1.1| 1.07 0.9
babble | 12.5 dB| 7.5 | 1.1 | 1.07 0.9
15 dB 7.5 | 1.1] 1.05 0.9

TAB. F.4 — Seuils optimauz pour la reconnaissance sur la base GSM A bruitée.

Critéres

Bruits RSB | LCT | SB | SBP | SB+Fy
10 dB 94 | 35| 1.07 1.3
car 125 dB| 11.3 | 3.5 | 1.09 1.3
15dB | 11.3 | 3.3 | 1.07 1.3
10dB | 13.2 | 2.7 | 1.17 2.1
babble | 12.5 dB | 13.2 | 2.9 | 1.15 2.1
15dB | 13.2 |29 1.13 2.1

TaB. F.5 — Seuils optimaux pour la reconnaissance avec réduction de bruit sur la base
GSM__A bruitée.
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Critéres

Bases LCT | SB | SBP | SB+Fq
GSM_A M18 | 16.9 | 2.1 | 1.03 1.5
GSM_A P18 | 20.7 | 2.1 | 1.01 1.5

TAB. F.6 — Seuils optimauzx pour la reconnaissance avec réduction de bruits sur la base
GSM_A.
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Annexe G

Taux d’erreur associée sur les
différentes bases

Nous présentons ici les taux d’erreur associée atteints pour les seuils optimaux précé-
demment donnés. Pour la détection, il s’agit de la somme des taux d’erreur rejetable et
définitive, pour la reconnaissance, de la somme du taux d’erreur de rejet a tort et du taux
de substitution et fausse acceptation pour les mots isolés, et de la somme des taux de
rejet a tort, d’ omissions, d’insertion et de substitution de mots pour la parole continue.

Le meilleur critére est donné pour chaque base selon le RSB. Il est également précisé
par rapport a quels critéres il est significativement meilleur.

(.1 Taux d’erreur associée de détection

L’intervalle de confiance est calculé par rapport au nombre de segments de Parole-Voc.

Taux d’erreur Intervalle de confiance
par critére par critére
Bases LCT SB | SBP LCT SB SBP

RTC A M20 | 50.12 | 53.59 | 56.11 | 48.16;52.08 | 51.63;55.54 | 54.16;58.04
RTC_A P20 | 19.72 | 23.20 | 24.74 | 18.40;21.11 | 21.79;24.67 | 23.30;26.24
GSM _A M18 | 29.67 | 28.77 | 26.45 | 28.83;30.52 | 27.94;29.62 | 25.64;27.27
GSM_A P18 | 13.20 | 12.92 | 13.22 | 12.57;13.86 | 12.29;13.57 | 12.59;13.88
RTC T L 8.84 | 9.43 | 9.43 | 08.17;09.56 | 08.74;10.17 | 08.74;10.17
RTC T R 9.18 | 8.38 | 8.54 | 08.49;09.92 | 07.72;09.09 | 07.87;09.26
GSM_T M18 | 21.7| 21.36 | 20.29 | 20.93;22.49 | 20.60;22.14 | 19.54;21.06
GSM_T P18 | 8.48 | 8.23 | 8.33 | 08.04;08.94 | 07.79;08.69 | 07.89;08.79
AGORA 16.99 | 18.97 | 18.45 | 15.53;18.45 | 17.49;20.55 | 16.98;20.01

TAB. G.1 -~ Tauz d’erreur associée de détection et intervalle de confiance sur les différentes

bases.
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Meilleur | Significatif
Bases critére | par rapport a

RTC A M20 LCT SB, SBP
RTC A P20 LCT SB, SBP
GSM_A M18 SBP LCT, SB
GSM_A P18 SB

RTC T L LCT

RTC_ T R SB LCT
GSM_ T M18 SBP LCT, SB
GSM_T P18 SB

AGORA LCT SB, SBP

TAB. G.2 — Meilleurs critéres pour les taux d’erreur associée de détection sur les différentes
bases.

Taux d’erreur Intervalle de confiance
par critere par critére

Bases RSB LCT SB | SBP LCT SB SBP
10 dB | 63.10 | 24.96 | 29.12 | 62.17:64.02 | 24.14;25.80 | 28.26;30.00
car | 12.5 dB | 34.22 | 18.25 | 21.82 | 33.32;35.13 | 17.52;19.00 | 21.04;22.62
15 dB | 17.72 | 14.41 | 17.03 | 17.00;18.46 | 13.75;15.09 | 16.32;17.76
10 dB | 47.97 | 20.74 | 28.07 | 47.02;48.93 | 19.98;21.53 | 27.22;28.94
babble | 12.5 dB | 25.58 | 17.21 | 22.61 | 24.76;26.42 | 16.50;17.94 | 21.82;23.42
15 dB | 15.93 | 15.40 | 17.93 | 15.24;16.64 | 14.72;16.10 | 17.21;18.67

TAB. G.3 — Taux d’erreur associée
GSM _ A bruitée.

de détection et intervalle de confiance sur la base

Meilleur | Significatif

Bruits | RSB critére | par rapport a
10 dB SB LCT, SBP
car | 12.5 dB SB LCT, SBP
15 dB SB LCT, SBP
10 dB SB LCT, SBP
babble | 12.5 dB SB LCT, SBP

15 dB SB SBP

TAB. G.4 — Meilleurs critéeres pour les taux d’erreur associée de détection sur la base
GSM A bruitée.
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(3.2 Taux d’erreur associée de la reconnaissance

Le meilleur taux de reconnaissance est donné a poids de rejet constant, qui est de 400
pour les bases de mots isolés, de 0 pour la base AGORA de parole continue, et de 800 pour
I’étude des deux bruits car et babble ajoutés. L’intervalle de confiance est toujours calculé
par rapport aux segments de Parole- Voc pour les bases de mots isolés, et par rapport au
nombre total de mots pour la base AGORA.

Intervalle de confiance
par critére

Taux d’erreur
par critére

Bases

LCT

SB

SBP

LCT

SB

SBP

RTC_ A M20

18.00

18.24

21.33

16.54;19.55

16.78;19.80

19.77;22.98

RTC_A P20

10.94

12.54

13.01

9.92;10.05

11.46;13.71

11.91;14.20

GSM_A MI8

22.11

21.36

20.70

21.35;22.89

20.61;22.13

19.96;21.46

GSM_A P18

12.18

11.84

11.54

11.57;12.82

11.24;12.47

10.94;12.16

RIC T L

13.30

11.40

11.54

12.49;14.15

10.65;12.20

10.78;12.34

RIC T R

14.10

11.50

12.17

13.26;14.98

10.73;12.31

11.38;13.00

GSM_T Mi8

28.23

27.99

27.60

27.39:29.09

27.15;28.84

26.77;28.45

GSM_T P18

16.21

14.38

14.13

15.62;16.82

13.82;14.96

13.57;14.71

AGORA

26.78

27.08

26.81

26.02;27.56

26.31;27.86

26.04;27.59

TAB. G.5 — Taux d’erreur associée de reconnaissance et intervalle de confiance sur les
différentes bases.

Meilleur | Significatif
Bases critére | par rapport a
RTC A M20 LCT SBP
RTC A P20 LCT SB, SBP
GSM_A M18 SBP LCT
GSM_A P18 SBP LCT
RTC T L SB LCT
RTC_ T R SB LCT
GSM_ T M18 SBP
GSM_T P18 SBP LCT
AGORA LCT

TAB. G.6 — Meilleurs critéres pour les taux d’erreur associée de reconnaissance sur les
différentes bases.
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Taux d’erreur
par critére

Intervalle de confiance

par critére

Bases | RSB LCT SB | SBP LCT SB SBP
10 dB | 54.79 | 32.53 | 35.39 | 53.84;55.74 | 31.64;33.43 | 34.48;36.31
car | 12.5 dB | 39.02 | 24.72 | 26.68 | 38.09;39.96 | 23.90;25.55 | 25.84;27.53
15 dB | 23.18 | 21.23 | 23.59 | 22.38;24.00 | 20.46;22.02 | 22.79;24.41
10 dB | 47.66 | 34.21 | 41.02 | 46.71;48.62 | 33.31;35.12 | 40.08;41.96
babble | 12.5 dB | 33.05 | 27.39 | 30.24 | 32.16;33.96 | 26.55;28.55 | 29.37;31.12
15 dB | 20.51 | 18.82 | 23.27 | 19.75;21.29 | 18.08;19.58 | 22.47;24.09

TAB. G.7 — Taux d’erreur associée de reconnaissance et intervalle de confiance sur la base

GSM A bruitée.

Meilleur | Significatif

Bruits | RSB critére | par rapport a
10 dB SB LCT, SBP
car | 12.5 dB SB LCT, SBP
15 dB SB LCT, SBP
10 dB SB LCT, SBP
babble | 12.5 dB SB LCT, SBP
15 dB SB LCT,SBP

TAB. G.8 — Meilleurs critéres pour les taux d’erreur associée de reconnaissance sur la base
GSM A bruitée.
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Annexe H

Sensibilité des différents critéres

Nous présentons ici, pour les différents critéres du module de détection ABP, la sensi-
bilité du réglage du seuil de détection au changement de base (avec les bases GSM A et
GSM _T), au niveau de bruit (avec les bases GSM A pour les RSB inférieurs et supérieurs
a 18 dB et RTC_A pour les RSB inférieurs et supérieurs a 20 dB), et au changement de
réseau d’appel (avec les bases GSM T pour un RSB supérieur a 18 dB et RTC_T R).
Le choix de ces deux derniéres bases a été fait en raison du recouvrement important du
vocabulaire, le mode répété d’enregistrement et le RSB supérieur a 18 dB présente un
niveau de bruit comparable a la base RTC_T R.

H.1 Sensibilité au changement de base

Nous présentons les résultats de reconnaissance sur la base GSM T avec un seuil de
rejet de 400. L’appartenance du taux d’erreur associée de reconnaissance obtenu avec le
seuil “optimal” de la base GSM T a l'intervalle de confiance & 95% du taux d’erreur
associée de reconnaissance obtenu avec le seuil “optimal” de la base GSM A, fournit un
critére de non-sensibilité au changement de base.

Critéres
LCT SB SBP SB-+Fj

GSM_ T Intervalle 27.39;29.09 | 27.15;28.84 | 27.02;28.71 | 26.29;27.97
M18 Taux d’erreur 28.23 27.99 27.60 27.12
Sensibilité Non Non Non Non

GSM_ T Intervalle 14.07;15.23 | 14.12;15.28 | 13.96;15.10 | 12.90;14.02
P18 Taux d’erreur 16.21 14.38 14.13 13.45
Sensibilité Oui Non Non Non

TAB. H.1 — Sensibilité des différents critéres au changement de base de la base GSM_A
a la base GSM_T.
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H.2 Sensibilité au niveau de bruit

Nous présentons les résultats de reconnaissance d’'une part sur la base GSM A d’autre
part sur la base RTC A, avec un seuil de rejet de 400. I’appartenance du taux d’erreur
associée de reconnaissance obtenu avec le seuil “optimal” de la partie bruitée de la base
GSM _A a lintervalle de confiance du taux d’erreur associée de reconnaissance obtenu
avec le seuil “optimal” de la partie calme base GSM A, et inversement, fournit un critére
de non-sensibilité au niveau de bruit.

De méme pour la base RTC A, sont comparés les résultats obtenus pour la partie
de la base ayant un RSB inférieur a 20 dB, et pour la partie de la base ayant un RSB
supérieur a 20 dB.

Criteéres
LCT SB SBP SB+Fj
GSM_A Intervalle 12.95:14.26 | 11.78;13.04 | 10.90;12.12 | 10.82;12.83
P18 Taux d’erreur 12.18 11.84 11.54 11.22
Sensibilité Oui Non Non Non
GSM_A Intervalle 21.71;23.25 | 20.95;22.47 | 20.24;21.74 | 19.55;21.03
M18 Taux d’erreur 22.11 21.36 20.70 19.91
Sensibilité Non Non Non Non
RTC_A Intervalle 13.60;16.02 | 13.77;16.19 | 17.42;20.07 | 10.78;12.98
P20 Taux d’erreur 10.94 12.54 13.01 10.73
Sensibilité Oui Oui Oui Oui
RTC_A Intervalle 12.53;15.24 | 14.60;17.47 | 15.38;18.30 | 11.83;14.47
M20 Taux d’erreur 18.00 18.24 21.33 13.34
Sensibilité Oui Oui Oui Non

TAB. H.2 — Sensibilité des différents critéres au niveau de bruit sur les bases GSM_A et
RTC _A.

H.3 Sensibilité au réseau d’appel

Nous présentons ici les résultats de reconnaissance sur la base GSM_T avec un RSB
supérieur a 18 dB et sur la base RTC_T R, avec un seuil de rejet de 400. L’appartenance
du taux d’erreur associée de reconnaissance obtenu avec le seuil “optimal” de la partie
calme de la base GSM_T et de la base RTC_T R, a l'intervalle de confiance du taux
d’erreur associée de reconnaissance obtenu avec le seuil “optimal” respectivement de la
base RTC T R et de la partie calme de la base GSM T, fournit un critére de non-
sensibilité au changement de réseau d’appel (RTC et GSM).
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Critéres
LCT SB SBP SB-+F
GSM_ T Intervalle 13.66;14.80 | 14.91;16.09 | 14.63;15.80 | 13.05;14.17
P18 Taux d’erreur 16.21 14.38 14.13 13.45
Sensibilité Oui Oui Oui Non
RTC T R Intervalle 19.72;21.72 | 14.04;15.80 | 11.89;13.54 | 13.52;15.26
Taux d’erreur 14.10 11.50 12.17 12.10
Sensibilité Oui Oui Non Oui

TAB. H.3 — Sensibilité des différents critéres au réseau d’appel sur la partie calme de la

base GSM T et sur la base RTC T R.
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Annexe 1

Résultats de différentes intégrations
d’une nouvelle condition

Nous présentons ici les résultats obtenus avec les différentes intégrations d’une nouvelle
condition C4 du Chapitre 6 “Intégration d’une nouvelle condition dans l’automate’. Les
résultats sont présentés pour le critére SB+F0 présenté au Chapitre 8 “ Utilisation d’un
paramétre de voisement’. Nous étudions ici uniquement l'influence que l'intégration de
la condition C4 a sur les résultats de détection sur la base GSM A qui comprend des
fichiers ayant un RSB inférieur & 18 dB. Pour ce faire, nous représentons d’'une part les
erreurs de détection (les erreurs définitives en fonction des erreurs rejetables), d’autre part
le placement des frontiéres pour le seuil qui donne le minimum des taux d’erreur associée
(somme du taux d’erreur définitive et du taux d’erreur rejetable).

La figure I.1 montre que l'intégration de la condition C4 avec I'opérateur et, avec la
régle C1 et C4, améliore le critére SB au niveau des erreurs définitives et rejetables (cf.
figure I.1(a)). En revanche, il n'y a pas de différences avec le critére SB au niveau du
positionnement des frontiéres.

L’opérateur ou avec le régle C1 ou C4 dégrade fortement les résultats. En effet, 'infor-
mation du paramétre de voisement ne doit étre utilisée que pour des périodes énergétiques.

La figure I.2 présente les résultats de I'intégration de la nouvelle condition au niveau de
I'état présomption de parole. Le passage uniquement de 1'état présomption de parole (état
2) a létat parole (état 3) améliore les résultats du critére SB. Cependant en rajoutant
la nouvelle condition pour le passage de 1'état présomption de parole a I'état bruit ou
silence (état 1), les résultats de détection (erreurs rejetables et définitives) sont encore
améliorés, et de plus la détection de la frontiére gauche est légérement meilleure. L’ajout
de la condition pour le passage de ’état bruit ou silence a ’état présomption de parole ne
fait dégrader que légérement les résultats précédents.

Pour diminuer les erreurs de détection de fin de mot ou requéte (cf. figure 1.3), l'inté-
gration peut se faire au niveau de I’état reprise possible de parole. L’ajout de la nouvelle
condition pour toutes les transitions au niveau de cet état, avec les opérateurs logiques
et et ou par les régles C4 et C1, et non C4 ou non C1, n’apporte pas d’amélioration, et
dégrade méme pour les taux d’erreur rejetable supérieurs a 10%. Par contre, si la condi-
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FiG. 1.2 — Condition du critere SB+F0 au niveau de [’état “présomption de parole”.
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tion est considérée au niveau du passage de 1’état reprise possible de parole a I'état parole
par la régle C4 ou C1, une amélioration par rapport au critére SB est observée. De plus
les détections a droite sont légérement moins tronquées. Si la nouvelle condition est de
plus ajoutée pour le passage de 1'état plosive non voisée ou silence a 1'état reprise possible
de parole avec la régle C4 ou C1, les détections a droite sont beaucoup moins tronquées,
mais il y a alors plus de détections élargies a droite qui peuvent entrainer des erreurs de
reconnaissance. De plus les erreurs de détection sont plus importantes que pour le critére

SB.

3 —
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W - ----- ETAT 4et5:C40U C1
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(a) Résultats de détection

100

SB
******** Etat5:C4 ET C1

80— | -~ Etat5:C40UCH
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(b) Positionnement des frontiéres gauches

FiG. 1.3 — Condition du critere SB+FO0 au niveau de l’état “reprise possible de parole” et

de [’état “plosive non voisée ou silence.

La figure 1.4 permet de comparer les meilleures intégrations du critéres SB-+Fy au
niveau des différents passages d’un état a 'autre.
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Annexe J

Résultats du critére SB+Fjy avec
débruitage

Les résultats du critére SB+Fj ont montré que ce critére est le plus performant parmi
ceux présentés dans ce travail. Afin de confirmer ces résultats, nous présentons ici les
résultats du critére SB-+Fj avec le module de débruitage présenté au Chapitre 5 “ Méthode
de débruitage’.

Nous comparons ce critére au critére SB, sur la base GSM A débruitée, ainsi que sur
cette méme base avec I'ajout des deux bruits car et babble. Le protocole d’évaluation reste
inchangé. Nous décrivons tout d’abord au paragraphe J.1 les résultats de détection puis
les résultats de reconnaissance au paragraphe J.2.

J.1 Reésultats de détection

Nous présentons dans un premier temps au paragraphe J.1.1, les résultats de détection
aprés débruitage de la base GSM A, selon le RSB, puis dans un second temps nous
décrivons au paragraphe J.1.2 les résultats de détection aprés débruitage sur la partie
calme de la base GSM A avec un ajout préalable de bruit. I’ajout de bruit et le module
de débruitage sont similaires a I’étude réalisée au Chapitre 5 “Méthode de débruitage’.

J.1.1 Débruitage de la base GSM_A

Les figures J.1(a) et J.1(b) donnent les résultats de détection du critére SB+F et
du critére SB avec et sans le module de débruitage sur la base GSM A, pour un RSB
inférieur a 18 dB et supérieur a 18 dB respectivement.

Nous constatons que le critére SB+F| est toujours meilleur que le critére SB, avec
ou sans débruitage. Nous avons constaté que le critére SB est moins performant sur le
signal débruité que sur le signal original. Dans le cas du critére SB+F{ les résultats sont
meilleurs sur le signal débruité que sur le signal original, particuliérement pour la partie
de la base la plus bruitée. Ceci s’explique par le fait que les bruits impulsifs accentués
par le module de débruitage ne sont pas détectés par le critére SB-+Fy qui diminue les
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détections de bruits. L’amélioration du critéere SB+Fj est donc toujours significative sur
les deux parties de la base GSM A débruitée.

30 | S 30
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25— '\\ N | T SB sans débruitage 25— | '-. ******** SB sans débruitage
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© ©
(=} =}

5 15— 5 15+
[ [
iy iy
© ©

»n 10 » 10—
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Taux d’Erreur Rejetable Taux d’Erreur Rejetable
(a) RSB inférieur & 18 dB (b) RSB supérieur a 18 dB

FiG. J.1 — Résultats de détection des critéres SB+Fy et SB sur la base GSM_A avec et
sans débruitage.

J.1.2 Débruitage de la base GSM A apreés ajout de bruits

Les figures J.2(a) et J.2(b) présentent les résultats de détection avec un ajout des
bruits car et babble & 12.5dB sur la partie calme de la base GSM A, puis débruitée. Le
module de débruitage est concu pour de tels bruits stationnaires. Le critére SB+ F; donne
de meilleurs résultats sur le signal débruité que sur le signal bruité, et 'amélioration est
toujours significative par rapport au critére SB.

Ainsi, les résultats de détection montrent qu’il peut étre intéressant d’employer le
module de débruitage avec le critére SB-+Fy plutot qu’avec le critére SB. En effet les
bruits impulsifs détectés par la DAV du débruitage et ensuite amplifiés, ne sont pas
détectés par le critére SB+Fy. De plus la suppression du bruit de fond apporte toujours
une amélioration de la détection de la parole.

J.2 Reésultats de reconnaissance

Nous comparons dans ce paragraphe les résultats du systéme de reconnaissance avec les
deux critéres SB et SB+ Fj, dans un premier temps aprés débruitage de la base GSM A,
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FiG. J.2 — Résultats de détection des critéres SB+Fy et SB sur la base GSM_A bruitée
avec et sans débruitage.

selon le RSB, et dans un second temps aprés débruitage de la base GSM A avec ajout
des bruits car et babble.

J.2.1 Débruitage de la base GSM A

Les figures J.3(a) et J.3(b) présentent les résultats de reconnaissance pour les critéres
SB et SB+Fy avant et aprés débruitage de la base GSM A, pour les enregistrements
avec un RSB respectivement inférieur & 18 dB et supérieur & 18 dB. Nous constatons que
les résultats avec le critéere SB+F; sont meilleurs sur le signal débruité que sur le signal
original. Cependant ’amélioration sur le signal débruité n’est pas significative. De plus,
I’amélioration du critére SB-+F, par rapport au critére SB sur le signal débruité reste
trés faible et n’est pas significative. Nous retrouvons les mémes types de résultats que
sur la base GSM_T du Chapitre 8 “Utilisation d’un paramétre de voisement’. C’est-a-
dire une amélioration significative des résultats de détection qui n’est pas suivie d’'une
amélioration importante des résultats de reconnaissance. Ceci s’explique toujours par le
fait que les détections de bruits impulsifs qui ne sont plus détectés par le critére SB+Fj, le
sont par critére SB, mais sont ensuite rejetés par le module de reconnaissance. Rappelons
que cette baisse des détections des bruits impulsifs reste intéressante pour réduire le cott
du systéme de reconnaissance.
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F1G. J.3 — Résultats de reconnaissance des critéres SB+Fy et SB sur la base GSM_ A avec
et sans débruitage.

J.2.2 Débruitage de la base GSM A aprés ajout de bruits

Nous comparons dans ce paragraphe les résultats du systéme de reconnaissance du
critére SB+Fpy avec ceux du critére SB sur la partie calme de la base GSM _A avec les
bruits car et babble ajoutés a 12.5 dB, avec et sans débruitage (cf. figures J.4(a) et J.4(b)).

Nous remarquons que les résultats de reconnaissance avec le critére SB-+Fj et le critére
SB sont similaires avec et sans le débruitage pour ces deux bruits stationnaires, alors que
les résultats de détection sont significativement meilleurs avec le critére SB-+Fj. Ceci
s’explique comme précédemment par le fait que les bruits impulsifs contenus dans la
partie calme de la base GSM A sont rejetés par le module de reconnaissance.

L’amélioration donnée par le module de débruitage avec le critére SB+F{ est signifi-
cative.

Ainsi, dans le cas de bruits stationnaires tels que ceux étudiés ici, le module de dé-
bruitage apporte aussi une amélioration des performances pour le critére SB-+ Fj.

J.3 Conclusion

Le module de débruitage apporte avec le critére SB-+ Fj des résultats intéressants tant
au niveau du module de détection qu’au niveau du systéme de reconnaissance.

Les résultats de détection avec le critére SB-+Fj restent meilleurs que ceux du critére
SB sur le signal débruité. De plus les résultats de détection ne sont pas dégradés avec
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FiG. J.4 — Résultats de reconnaissance des critéres SB+Fy et SB sur la base GSM_A
bruitée avec et sans débruitage.

le critére SB+Fj sur le signal débruité, alors que c’est le cas avec le critére SB pour des
bruits impulsifs.

Les résultats de reconnaissance du critere SB+Fj ne sont pas significativement meilleurs
que ceux du critére SB sur le signal débruité. Cependant, I’amélioration avec le critére
SB+Fj sur le signal débruité est significative pour les bruits stationnaires.

Le critére SB+Fj présente donc les meilleures performances avec et sans le module de
débruitage.
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(Glossaire

Automate : Dispositif qui réalise les opérations automatiques du cceur du module de
détection.

Allophone: C’est un phonéme en contexte dans un mot.

Bigramme : Modéle de langage, qui ne considére que le mot précédent.

Détection: C’est le signal détecté par le module de détection de parole.

Détection correcte: C’est une détection correctement reliée au segment manuel par
le programme d’évaluation du module de détection.

Erreur de fausse acceptation: C’est une erreur de reconnaissance, qui correspond
aux segments de bruit ou de parole hors vocabulaire pris pour de la parole du vocabulaire.

Erreur définitive: C’est un erreur de détection qui entraine une erreur du module
de reconnaissance. C’est une erreur de fragmentation, de regroupement ou d’omission

Erreur de fragmentation: C’est une erreur du module de détection. Un segment
manuel est relié a plusieurs détections.

Erreur de regroupement : C’est une erreur du module de détection. Plusieurs seg-
ments manuels sont reliés & une seule détection.

Erreur de rejet a tort: C’est une erreur de reconnaissance de parole continue ou
mots isolés, qui correspond aux segments non reconnus comme de la parole, et rejetés par
le modéle de rejet ainsi que les segments non détectés par le module de détection. Dans
le cas de la reconnaissance de mots isolés ces erreurs sont exprimées en segments, alors
que dans le cas de la reconnaissance de parole continue elle sont exprimées en omission
de mots.

Erreur d’insertion: C’est une erreur du module de détection, ou du module de re-
connaissance de parole continue. Au niveau du module de détection, c¢’est une détection
qui n’est pas reliée & un segment manuel de parole, par le programme d’évaluation du
module de détection. Au niveau du module de reconnaissance, c¢’est une erreur de recon-
naissance de parole continue, qui correspond aux insertions de mots par rapport aux mots
contenus dans une requéte.

Erreur d’omission: C’est une erreur du module de détection, ou du module de re-
connaissance de parole continue. Au niveau du module de détection, c’est un segment
manuel de parole qui n’est pas relié & une détection par le programme d’évaluation du
module de détection. Au niveau du module de reconnaissance, c¢’est une erreur de recon-
naissance de parole continue, qui correspond aux omissions de mots contenus dans une
requéte.
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Erreur rejetable: C’est une erreur de détection qui peut étre rejetée par le modéle
de rejet du module de reconnaissance. C’est une erreur d’insertion.

Erreur de substitution: C’est une erreur de reconnaissance de parole continue ou
mots isolés, qui correspond aux mots reconnus comme un autre mot du vocabulaire.

Etiquette : Label précisant le contenu d’un segment.

Locuteur : Personne qui émet la parole.

Modéle de rejet : Partie intégrée dans le module de reconnaissance qui permet de
rejeter les détections de bruits ou de parole hors vocabulaire.

Parole continue: Dans ce terme est regroupé pour cette étude la parole spontanée
et les phrases, qui sont ici des requétes. La parole continue est ici en opposition avec les
mots isolés.

Pitch: C’est le terme anglais qui couvre la fréquence des cordes vocales, la fréquence
laryngienne si nous voulons faire référence au processus de génération articulatoire et la
fréquence fondamentale si nous nous placons dans le domaine acoustique. Le pitch souvent
confondu par abus de langage a la fréquence fondamentale, représente la périodicité du
signal et sa structure harmonique.

Phonéme : Unité théorique de la langue, qui permet de distinguer deux sons différents.

Requéte : C’est la partie du signal issue de la segmentation manuelle et étiquetée qui
contient une phrase. Ce terme est employé dans le cadre de la reconnaissance de parole
continue.

Segment : C’est la partie du signal délimité par la segmentation manuelle et étiquetée.
L’étiquette décrit le bruit ou le signal de parole sur cette partie du signal.

Segment élargi: C’est un segment relié a une détection correcte, mais dont la fron-
tiére gauche est détectée trop tot, ou la frontiére droite est détectée trop tard.

Segment tronqué: C’est un segment relié & une détection correcte, mais dont la
frontiére gauche est détectée trop tard, ou la frontiére droite est détectée trop tot.

Segment Parole: C’est un segment dont 1’étiquette est de la parole.

Segment Parole-Voc: C’est un segment dont 1’étiquette est de la parole du vocabulaire
de I'application.

Segment Parole-Hors-Voc: C’est un segment dont ’étiquette est de la parole hors-
vocabulaire de ’application.

Segment Non-Parole: C’est un segment dont I'étiquette n’est pas de la parole, mais
divers bruits.

Segmentation : La segmentation ou segmentation manuelle est le procédé qui consiste
a marquer et étiqueter manuellement des parties du signal. Ces parties de signal contiennent
des bruits divers, de parole du locuteur, ou de parole d’une autre personne.

Seuil optimal: Le seuil optimal de la détection est le seuil qui donne le minimum
des taux d’erreur associée de détection. Le seuil optimal de la reconnaissance est le seuil
qui donne le minimum des taux d’erreur associée de reconnaissance.

Systéme de reconnaissance: Le systéme de reconnaissance comporte un module
de reconnaissance et un module de détection.

Taux de fausse acceptation: Dans le cas de la reconnaissance de mots isolés, c’est
le nombre d’erreurs de fausse acceptation divisé par le nombre de segments Autre-Parole
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et Non-Parole, puis multiplié par cent. Dans le cas de la reconnaissance de parole continue,
c’est le nombre d’erreurs de fausse acceptation divisé par le nombre total de mots, puis
multiplié par cent.

Taux de substitution: Dans le cas de la reconnaissance de mots isolés, c’est le
nombre d’erreurs de substitution divisé par le nombre de segments de Parole, puis multiplié
par cent. Dans le cas de la reconnaissance de parole continue, c’est le nombre d’erreurs
de substitution divisé par le nombre total de mots, puis multiplié par cent.

Taux de rejet a tort : Dans le cas de la reconnaissance de mots isolés, c¢’est le nombre
d’erreurs de rejet a tort divisé par le nombre de segments de Parole, puis multiplié par
cent. Dans le cas de la reconnaissance de parole continue, c’est le nombre d’erreurs de rejet
a tort exprimées en omission de mots divisé par le nombre total de mots, puis multiplié
par cent.

Taux d’erreur associée: Le taux d’erreur associée de détection est la somme des
taux d’erreur rejetable et définitive. Le taux d’erreur associée de reconnaissance est la
somme du taux d’erreur de rejet a tort et du taux de substitution et fausse acceptation
pour la reconnaissance de mots isolés, et la somme des taux de rejet a tort, d’omission,
d’insertion et de substitution pour la reconnaissance de parole continue.

Taux d’erreur définitive: C’est le nombre d’erreurs définitives divisé par le nombre
de segments de parole (Parole et Autre-Parole), puis multiplié par cent.

Taux d’erreur rejetable: C’est le nombre d’erreurs rejetables divisé par le nombre
de segments de parole (Parole et Autre-Parole), puis multiplié par cent.

Taux d’insertion: C’est le nombre d’erreurs d’insertion divisé par le nombre total
de mots, puis multiplié par cent.

Taux d’omission: C’est le nombre d’erreurs d’omission divisé par le nombre total
de mots, puis multiplié par cent.

Voisé: Ce dit d’un son émis par la vibration des cordes vocales.
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