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Résumé

Ce travail est une étude comparative entre les modeles de Markov cachés
utilisant des gaussiennes & matrice de covariance diagonale et ceux utilisant des matrices
de covariance pleine. Des tests de reconnaissance ont été réalisés dans les deux cas de
figure pour voir si I’hypothése simplificatrice qui consiste a adopter une matrice
diagonale était justifiée. Les résultats montrent que cette hypothese est justifiée lors de
I’utilisation de coefficients décorrélés dans la phase de codage de la parole, c’est
notamment le cas des coefficients MFCC et LPCEPSTRA. Cependant dans le cas de 0.

coefficients corrélés comme LPC, cette hypotheése n’est plus justifiée.

Mots-clés : reconnaissance automatique de la parole, modeles de Markov cachés, I’outil
HTK

Abstract

This work is a comparative study between Hidden Markov Models using
gaussians that have diagonal covariance matrices and those using full covariance
matrices. Recognition tests have been performed in the two cases to see whether the
simplifying hypothesis consisting of adopting a diagonal matrice is justified. The
obtained results show that this hypothesis is justified when using decorrelated
coefficients during the speech coding process. This is notably the case when using MFCC
or LPCEPSTRA coefficients. However, in the case of LPC coefficients this hypothesis is
not justified.

Keywords: automatic speech recognition, hidden Markov models, HTK tool
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Introduction Générale

Le signal de la parole est I'un des signaux les plus complexes, il n'est pas facile de le
caractériser par un modele simple. L’une des principales sources de difficulté dans I’analyse
du signal vocal est sa grande variabilité. Les précurseurs dans le domaine du traitement de la
parole, pensaient que la parole était une simple juxtaposition d'éléments appelés
"caractéristiques distinctives” ou invariants (phonémes), et qua partir déchantillons
représentant les invariants d'une langue on pouvait reconstituer ou reconnaitre n'importe
quelle phrase. Le traitement de la parole est un domaine vaste faisant intervenir plusieurs
disciplines telles que I’acoustique, le traitement du signal, la linguistique et bien d’autres
disciplines. On distingue plusieurs faisceaux de recherche qui dérivent du domaine de la
parole a savoir : ’analyse, la reconnaissance et la synthése de parole. Les applications qui en
découlent sont nombreuses et variées parmi lesquelles on peut citer : les systemes nécessitant
une interaction homme-machine (commande vocale), criminologie et domaine médical.

Voici quelques dates importantes qui ont marqué 1’évolution dans ce domaine :

e 1952 : Reconnaissance de 10 chiffres pour un mono-locuteur par un dispositif
électronique cablé.

e 1960 : Utilisation des méthodes numérigues.
e 1965 : Reconnaissance de phénoménes en parole continue.

e 1968 : Reconnaissance de mots isolés par des systemes implantés sur gros ordinateur
(500 mots).

e 1969 : Utilisation d’information linguistique.
e 1970 : Méthodes basées sur la programmation dynamique.

e 1971 : Lancement du projet ARPA aux USA visant a tester la faisabilité de la
comprehension automatique de la parole continue avec des contraintes raisonnables.

e 1972 : 1°"appareil commercialisé de reconnaissance des mots isolés.

e 1976 : Fin de projet ARPA, les systemes opérationnels sont HARPY, HEARSAY let2
et HWIM.

e 1978 : Commercialisation d’un systéme de reconnaissance a micro-processeur sur une
carte circuits imprimés.

e 1981 : Utilisation de circuits intégrés VLSI (Very Large Scale Integration) spécifique
le traitement de la parole. / Systéme de reconnaissance de mots sur un circuit VLSI.

e 1983 : premiere mondiale de commande vocale & bord d’un avion de chasse en France.

e 1985 : Commercialisation des 1 er systeme de reconnaissance de plus milliers de mots.
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e 1986 : Lancement du projet japonais ATR utilisant la traduction automatique en temps
réel par le téléphone.

e 1988 : Apparition des premiéres machines de dictée vocale par mots isolés.
e 1989 : Recrudescence des modeles connexionniste neuro-mimétiques.
e 1990 : Premiére véritables applications de dialogue orale homme-machine.

e 1993 : Premier SRAP de parole continue (langue allemande). fonctionnant en quasi
temps réel présenté par Phillips a la conférence Eurospeech .

e 1994 : IBM lance une machine a dictée vocale en parole continue : IBM Voice Type —
Dictee personnelle.

e 2000 : Microsoft s’associe a Lernout & Hauspie pour intégrer les solutions de
reconnaissance vocale et de synthése vocale de la societé belge a son interface de
programmation vocale nommée SAPI (Speech Application Programming Interface).

e 2006: Le DRPA (Defense Advanced Research Projects Agency). Prépare une super
machine dediée a la traduction ; Cet organisme ambitionne de développer un logiciel
capable de traduire de fagcon quasi simultané 1’arabe et le mandarine avec une
précision accrue, I’appareil devrait étre utilisé par les renseignements américains pour
écouter et parcourir

e 2008: Lance une application de recherche sur internet mettant en ceuvre une
fonctionnalité de reconnaissance vocale.

e 2011 : Apple propose I’application Siri sur ses téléphones.

e 2017 : Microsoft annonce égaler les performances de reconnaissance vocale
des étres humains.

Les approches prédominantes actuellement sont les réseaux a apprentissage profond
ainsi que les modeles HMM (Hidden Markov Models) qui représentent 1’état de I’art en RAP.

Les modeles de Markov cachés tirent principalement leur force du formalisme mathématique
solide sur lequel ils reposent. Il faut cependant noter que lors de la mise au point d’un systeme
de reconnaissance bas¢ sur les HMMs, un certain nombre d’hypothéses est adopté, la plus
populaire étant le choix de gaussiennes & matrice de covariance diagonale dont I’utilisation
permet de diminuer amplement la complexit¢é de calcul mais dont I'impact sur les
performances de reconnaissance peut étre significatif dans certains cas. L’objectif de ce
travail est justement d’étudier la validité d’une telle hypothéese en utilisant trois schémas de
codages (MFCC, LPC et LPCEPSTRA).

Ce mémoire suit la chronologie suivante :
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Aprés une introduction générale, on expose dans le premier chapitre notions d’ordre
général concernant le traitement de la parole, 1’accent Sera mis essentiellement sur les
méthodes de codage ainsi que sur les méthodes de reconnaissance de la parole.

Le deuxiéme chapitre expose en détail le formalisme mathématique des HMMs ainsi
que leur mise en ceuvre dans un systéme de reconnaissance de la parole.

Le troisieme chapitre est dédié aux tests de reconnaissance réalisés en utilisant
plusieurs méthodes de codage et ce dans les deux cas de figure : adoption de 1’hypothése
simplificatrice (matrice de covariance diagonale) et non adoption de I’hypothése
simplificatrice.

Enfin le mémoire sera couronné par une conclusion générale.



CHAPITRE I

Généralités sur le traitement
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CHAPITRE I Généralités sur le traitement de parole

1. Introduction :

Le présent chapitre expose des genéralités sur la parole et son traitement. Loin de prétendre
a I’exhaustivité, seules les notions de base ayant trait de prés ou de loin avec notre travail

seront exposées. La chronologie adoptée est la suivante :

Seront exposées en premier lieu les notions fondamentales telle que : le son, la production
de la parole, la perception de la parole, analyse au niveau phonétique, analyse au niveau
acoustique. Par suite il sera question de développer les méthodes de reconnaissance de la
parole avec un accent mis sur la méthode adoptée dans ce travail a savoir les modéles de

Markov caches. Le chapitre sera clos par une conclusion.
2. Leson:

Le son est ce que l'oreille pergoit de la vibration d’un corps, il s’agit d’'un ensemble
d’ondes sonores. Une onde sonore est une suite de variations de la pression, dans un axe
longitudinal, qui se propage dans un milieu élastique (gaz, liquide, solide) dans toutes les
directions a partir du point d'émission. Selon la densité du milieu dans lequel le son se
propage, celui-ci aura des caractéristiques physiques (vitesse, frequence...) differentes. Si on
devait donner une comparaison, I’air c’est un peu comme un ressort, ou un accordéon.
Lorsqu’on provoque une vibration, il s’allonge et se contracte, mais chaque point finit
toujours par revenir a sa place [1].

3. La production de la parole :

Le signal de parole est produit par notre appareil phonatoire. Il s’agit d’un systéme
dynamique, dont le comportement a un moment donné dépend de ses états antérieurs. Le
systéme est donc dépendant d’une variable paramétrable. La parole se distingue des autres
sons par des caractéristiques acoustiques ayant leurs origines dans le mécanisme de
production. L’appareil phonatoire est un organe d’une grande complexité mécanique. Il se
compose de deux parties anatomiguement distinctes. Les poumons et le larynx, partie
supérieure de la trachée artére, constituent I’essentiel du générateur sonore [2].

Les trois étapes de la production des sons de parole sont illustrées dans la figure (1.1) :
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| |

e La parole se greffe e Le larynx constitue | e Leur nombre, leur
sur la respiration la source vocale. Il forme, leur volume |
dont elle modifie renferme les déterminent les
considérablement le cordes vocales différents sons de
rythme dont la vibration parole

engendre la voix —
et I'intonation

Figure (1.1) : Les étapes de production du son

En général, le traitement automatique de la parole utilise des sources de connaissance
Phonétiques, Phonologiques, Prosodiques, Lexicales, Syntaxiques, Sémantiques.

La phonétique : Science qui étudie les caracteristiques physiques des sons sur trois

plans complémentaires (articulatoire, acoustique, perceptif) [2].

La phonologie : Etudie I’aptitude linguistique en relation avec le son, en faisant
abstraction de ses propriétés physiques. Elle définit un inventaire des unités de base

(phonémes) avec des contraintes de combinaison [2].

La prosodie : La prosodie peut étre considérée comme une sorte de “ponctuation
acoustique” de la parole. Elle recouvre les aspects liés a la hauteur de la voix, a l'intensité et a

la durée des segments syllabiques. Son réle dans la langue est multiple [2].

Le lexique : Les performances d'un systéme de reconnaissance sont affectées par la
taille du vocabulaire et aussi par le degré de confusion entre les mots. Le dictionnaire doit étre
étudié de telle sorte qu'il autorise économiquement la représentation de toutes les
prononciations envisageables des mots, mais aussi pour qu'il permettre d'accéder directement
a tous les mots contenant la méme syllabe ou le méme trait acoustique, de telle sorte qu'il soit
possible de générer les hypothéses des mots a partir des caractéristiques du signal dans

I'analyse ascendante [2].

La syntaxe : Du point de vue de la langue, la syntaxe est I'ensemble des regles
contraignant I'ordre des mots dans la phrase. Dans un systeme de compréhension, le but de la

syntaxe est de réduire le nombre de phrases autorisées a partir du vocabulaire choisi [2].
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La sémantique : La sémantique est définie d'un point de vue linguistique, comme la
relation entre la forme des signes linguistiques, ou "signifiants”, et ce qui est signifié, ou

"signifiés". En reconnaissance de la parole la sémantique restreint la combinatoire syntaxique.

La figure (1.2) montre 1’appareil phonatoire de 1’étre humain [2].

cavité nasale

- cavité buccaie

o o B — épigiotte

larynx

rachée
bronchiole terminale +
carene
bronche droite poumon gauche
poumon droit scissure inter-iobai

diaphragme

alvéole pulmonaire

Figure (. 2) : I’appareil phonatoire [2]

4. La perception de la parole :

Le systeme auditif recoie les ondes sonores et les transforment en signaux électriques
avant d’étre acheminés vers notre cerveaux. L'appareil auditif humain est un ensemble de
structures anatomiques d'origine et de nature trés différentes. La figure (1.3) montre une coupe
verticale de la téte humaine au niveau de I'os temporal, montrant les trois parties consécutives

de l'appareil auditif : oreille externe, oreille moyenne et oreille interne.
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Figure (1.3) : I’appareil auditif humain
L'oreille externe : est composee du pavillon et du conduit auditif externe. C'est le pavillon de
l'oreille qui capte les vibrations sonores pour les acheminer vers le tympan, via le conduit
auditif.

L'oreille moyenne : est composée du tympan et de la chaine des osselets, elle-méme
constituée du marteau, de I'enclume et de I'étrier, qui sont les plus petits os du corps
humain. L'oreille moyenne est un amplificateur qui propage a son tour les ondes sonores

de la membrane tympanique jusqu'a I'oreille interne, en passant par la chaine des osselets

L'oreille interne : est composée du vestibule, organe de I'équilibre, et de la cochlée et ses 15
000 cellules sensorielles. Ce sont ces dernieres qui traduisent le message vibratoire en
influx nerveux. C'est alors que l'influx nerveux quitte l'oreille par le nerf auditif pour étre
transmis aux centres auditifs cérébraux ou il va étre décodé et interprété sous forme de son.

5. Caracteristiques phonétiques :

En phonologie, domaine de la linguistique, un phonéme est la plus petite unité discrete
ou distinctive que I'on puisse isoler par segmentation dans la chaine parlée. Un phoneme est
en réalité une entité abstraite, qui peut correspondre a plusieurs sons.

Il est en effet susceptible d'étre prononcé de facon différente selon les locuteurs ou selon sa
position et son environnement au sein du mot (voir allophone). Les phones sont dailleurs les
différentes réalisations d'un phonéme.

On distingue :
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e Les voyelles :[i.0.e.u.a...] différent de tous les autres sons par le degré d’ouverture du
conduit vocale (et non, comme on I’entend souvent dire, par le degré d’activité des
cordes vocales, déja mentionné sous le terme de voisement). Si le conduit vocal est
suffisamment ouvert pour que I’air poussé par les poumons le traverse sans obstacle, il
y’a la production d’une voyelle, [3] les voyelles peuvent étre rangées selon : La nasalité,
l'ouverture du conduit vocal, la position de la constriction du conduit vocal et
I'arrondissement des lévres.

e Les consonnes : Les consonnes se prononcent avec un rétrécissement du passage de 1'
air et sont classées selon: le voisement (selon que les cordes vocales vibrent ou non a
leur passage), le mode d'articulation (occlusif, nasal, fricatif) et le lieu d'articulation

(labiale, dentale, palatale).

L’alphabet phonétique international (API) associe des symboles phonétiques aux sons, de

fagon a permettre 1’écriture compacte et universelle des prononciations. [3]
6. Le niveau acoustique :

Le niveau acoustique s’intéresse aux caractéristiques acoustiques du signal parole.
Usuellement le traitement primaire (prétraitement) du signal de parole passe par les étapes

illustrées dans la figure (1.4)

Fiitre
Preamplificatour de garde Echantionneur  Quantificateur

SRSt =

Fe Fe b.q

Figure (1.4) : Prétraitement du signal de parole [2]

6.1 Echantillonnage :

L'échantillonnage d'un signal continu est l'opération qui consiste a prélever des
échantillons du signal pour obtenir un signal discret, c'est-a-dire une suite de nombres

représentant le signal, dans le but de mémoriser, transmettre, ou traiter le signal [2].
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Pour que le signal puisse étre entierement reconstruit a partir des échantillons, il faut et il suffit
que : La fréguence d'échantillonnage soit strictement supérieure a deux fois la plus grande fréquence

présente dans le spectre du signal continu (condition de Nyquist-Shannon).

6.2 La quantification :

La quantification est I’approximation de chaque valeur du signal s(t) par un multiple
entier d’une quantité élémentaire g, appelée échelon de quantification. Si q est constant quelle
que soit I’amplitude du signal, la quantification est dite uniforme. Cette opération revient a
faire passer le signal dans un organe qui possede une caractéristique en marche d’escalier,

comme le montre la figure 1.11 pour q = 1, et fournit le signal sq(t).[4]

A~ o

Q -

s(t) ' sqlt)

sqlt)

= b W

-5 —L-3-2-1] (o1 2 3 & 5 st}

Figure (1.5) : 'opération de quantification [4]

La figure (1.6) représente 1I’évolution temporelle du signal vocal pour les mots ‘parenthese’, et
‘effacer’. On y constate une alternance de zones assez périodiques et de zones bruitées,
appelées respectivement zones voisées et non-voisées. L’évolution temporelle ne fournit
cependant pas directement les traits acoustiques du signal. 11 est nécessaire, pour les obtenir,

de mener a bien un ensemble de calculs.
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Les sons voisés sont produits par ’excitation du conduit vocal par des impulsions
périodiques dues aux vibrations des cordes vocales. Ce sont des sons ayant une forme quasi
périodique dont la représentation temporelle est illustrée sur Figure (1.7). Cette categorie
comprend, en plus des voyelles, d'autres groupes de phonémes comme par exemple les

consonnes nasales, les fricatives et les plosives.

Mot “parenthése”

%*-—‘WW WWWN

terws 'SJ‘

Figure (1.6) : exemple de représentation temporelle de signaux de parole [3]

Les sons non-voisés sont des signaux transitoires (comme les plosives) ou des signaux qui
n‘ont pas de composante périodique. Ils sont produits dans le premier cas par les levres et dans
le deuxieme cas par les turbulences de l'air passant par le conduit vocal. Dans ce dernier cas,
la position des parties du conduit vocal modifie le spectre du signal non périodique.

A .
'k"‘-*x ‘j*‘b’"\-._. JPK"‘\«_ ‘!ﬁ""\«\ | i \,A. ‘1’.‘-«",\! A J\Af \'\5\," - J“sﬁ,”\\'ﬂ‘m{'\'\ S

Figure (1.7) : Exemple de son voisé (haut) et non-voisé (bas).[3]
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6.3 Le codage :

Par codage on entend I’ensemble des traitements visant a extraire les paramétres
pertinents du signal de parole. Plus précisément il s’agit de I’extraction des coefficients
MFCC, LPC ou LPCEPSTRA a partir de trames d’une vingtaine de millisecondes du signal

temporel.
6.3.1 Coefficients MFCC :

Puisque la résolution en fréquence de I’appareil auditif humain n’est pas linéaire et en
partant de I’idée que le systéme de reconnaissance aurait de meilleures performances lorsqu’il
imite cet appareil humain, on effectue une analyse du signal en bancs de filtres. Ces bancs de

filtres auront des largeurs non uniformes comme illustré sur la figure (1.8)

< 1000 2000 fcinls le] -3 Lo ] =500
FREOQUOEMNCGY (HEZ)

Figure (1.8) : banc de filtres

On calcule ensuite le logarithme de I’énergie dans chaque filtre et on effectue enfin la

transformée en cosinus inverse IDCT. La figure (1.9) illustre le processus entier de calcul

11
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Préaccentuation Fenétrage féignd découpé Hamming [
[=mrag | en frame de v 2R Frames
B | N échantillions \ pondérées
i = L T o B \ 1
" l / \ -
a3 n | Z |
N — = ¥
| DFT Banc de filtres Mels iDCT
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| 8 E%.. vy bf !\\ \ |
' ¢
l_ Travail surles frames —y Copstn‘

Figure (1.9) : analyse cepstrale

6.3.2 Coefficients de preédiction linéaire LPC :

Dans cette approche le conduit vocal est modélisé par un filtre tout pdles dont la

fonction de transfert [5] est donnée par :

H(z) = p;

. (1)
i=0 BiZ™"

Avec : p nombre de pbleset a, = 1

Les coefficients {a;} du filtre sont choisis pour minimiser I’erreur quadratique moyenne

sommeée sur toute la fenétre d’analyse.
6.3.3 Coefficients LPCEPSTRA :

Il s’agit de faire la méme démarche entreprise dans le calcul des MFCC mais en
remplacant le spectre qui a été obtenu par le banc de filtres par le spectre de prédiction

linéaire.

7. La reconnaissance :

C’est la transcription du signal vocal en un ensemble d’unités phonétiques
représentant le message. L’objectif étant de faciliter I'interaction entre I’homme et la
machine. Comme souligné dans 1’introduction générale, la reconnaissance de la parole fait
appel aux connaissances de plusieurs disciplines : l'anatomie (les fonctions de l'appareil

phonatoire et de loreille), la phonétique, le traitement du signal, la linguistique,

12
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I'informatique, l'intelligence artificielle et les statistiques. Comme premiére classification, on

parle de la reconnaissance du locuteur ainsi que de la reconnaissance de la parole.

7.1 Les systemes de reconnaissance du locuteur :

La reconnaissance automatique du locuteur (RAL) est généralement décrite comme
I’identification d’une personne par sa voix. Il est possible de classifier les systémes de
reconnaissance automatique du locuteur selon leur dépendance au texte prononceé, la tache
ciblée ou leur domaine d’application. On présente dans les sous-sections suivantes, des
classifications possibles selon ces critéres et on finit par décrire la structure d’un systéme de

vérification du locuteur.[6]

7.2 Les systemes de reconnaissance de la parole :

Les systémes de RAP sont en général congus pour des applications spécifiques dans un
environnement contréle (vocabulaire limité et faible bruit ambiant). On se dirige toutefois
vers des systemes a vocabulaire plus important et pouvant fonctionner dans des
environnements bruités. Lorsque le vocabulaire du systéme est de petite taille, I’approche
globale est adoptée et la plus petite unité a reconnaitre est le ‘mot’. Lorsque la taille du
vocabulaire est importante, on cherche a modéliser de plus petites unités phonétiques
(phonémes, syllabes) dont la concaténation produit n’importe quel mot.

Dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole, on distingue trois grandes
catégories de systemes :

e Les systéemes de commandes vocales

e Les systemes de dictée automatique

e Les systéemes de compréhension.

8. Techniques de reconnaissance de la parole :

8.1 Dynamic Time Warping :

Dynamic Time Warping, est une méthode fondée sur un principe de comparaison d’un
signal a analyser avec un ensemble de signaux stockés dans une base de référence. Le signal a
analyser est comparé avec chacune des références et est classé en fonction de sa proximité

avec une des références stockées. Le DTW est en fait une application au domaine de la

13
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reconnaissance de la parole de la méthode plus générale de la programmation dynamique. Elle

peut ainsi étre vue comme un probleme de cheminement dans un graphe [7].

8.2 Hidden Markov Models (les modeles de Markov cachés) :

Les modéles de Markov cachés (HMM pour Hidden Markov Model) [Rabiner, 1989]
sont des modeles statistiques dédiés a la modélisation des processus évoluant au cours du
temps [Scharf, 1991 ; Rabiner et Juang, 1993]. Dans un modele de Markov caché, nous avons
connaissance d'une certaine séquence d'observations mais on ne sait pas exactement de quelle
facon les observations ont été produites (ce sont les symboles émis qui sont observables). En
fait, la séquence d'observation dépend d'une séquence d'états non observables (cachées), ce
qui explique le nom donné a ce modele.[8]

8.3 Les réseaux de neurones :

Les réseaux neuronaux sont inspires des neurones biologiques. Le systéme est
organisé en couches comprenant des éléments de calcul interconnectés. Il existe
théoriqguement une proportionnalité entre le nombre de couches et la capacité du réseau a
apprendre des taches plus complexes. L’augmentation de la puissance de calcul et de stockage

apportés par la technologie actuelle a donné un regain d’intérét croissant a cette approche.

8.4 Melange de gaussiennes GMM :
Le modele GMM permet une modélisation probabiliste continue et efficace de
I’espace acoustique d’un locuteur. Les discontinuités spectrales présentent dans tous les autres

algorithmes de conversion de voix disparaissent et le naturel de la voix convertie est amélioré.

9. Conclusion :

Ce chapitre avait pour objectif d’exposer bri¢vement les notions générales de base en
traitement de la parole. Un léger accent a été mis sur les concepts ayant un lien avec notre
travail. Ainsi donc nous avons aborde : la parole et sa production, sa perception, son codage
et sa reconnaissance. La méthode de reconnaissance adoptée dans notre travail étant basée
sur les HMMs, nous allons consacrer le deuxieme chapitre entierement a 1’utilisation de cette

méthode en reconnaissance de la parole.

14
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1. Introduction :

Les modeles de Markov cachés HMMSs permettent essentiellement de modéliser des
phénomeénes stochastiques, ils possédent des capacités remarquables a capter les statistiques
d’un phénomeéne stochastique. Le succés de leur utilisation ne se résume pas seulement a la
reconnaissance de la parole qui fait I’objet de notre travail mais s’étend a de nombreux
domaines tels que la reconnaissance de formes, la synthése de la parole ...etc. Nous nous
proposons dans ce chapitre d’exposer le formalisme mathématique de cette puissante

approche et d’illustrer également son utilisation dans la reconnaissance de la parole.

2. Modeles de Markov cachés (HMM)

Ces modeles ont éte introduits par Baum-Welch a la fin des années 60 et utilisés a
partir des années 80 en reconnaissance de la parole, le travail exposé dans [rabiner ] est
devenu une célébre référence en la matiere. Les HMMs peuvent-étre décrits comme étant des
automates probabilistes a états finis comportant deux processus : un processus caché et un
processus d’émission. Le premier processus est dit caché car il est non observable, il
concerne la suite (chaine) d’états visités alors que le second est observable car il concerne la
suite d’observations émises par chaque état de la chaine cachée [9]. A chaque transition est
associé¢ un symbole (observation) d’un alphabet fini ou continu. Un HMM est définit donc par
une structure composée d’états et de transitions et par un ensemble de distributions de

probabilité sur les transitions.

L’objectif est de modéliser des séquences d’observations. Ces observations
peuvent étre de nature discréte (par exemples les caractéres d’un alphabet fini) ou continue
(température). Pour ce qui nous concerne les symboles émis seront des vecteurs spectraux
(MFCC ou LPC), chaque vecteur étant composé de 39 valeurs réelles continues. Cette
succession de vecteurs représente en réalité une succession d’unités acoustiques représentant

la prononciation a reconnaitre.

2.1 Principes d’usage des HMMs en RAP :
Le systeme de reconnaissance considere le signal vocal comme étant une succession

de symboles phonétiques représentant le message véhiculé par le dit signal vocal.
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Il s’agit de reconnaitre la séquence de symboles sous-jacente a partir d'un énoncé oral, le
signal de parole est d'abord subdivisé en petites trames de 25 a 30 ms pendant lesquelles le
signal est considéré comme stationnaire, chaque trame subit ensuite une opération de codage a
travers laquelle on extrait les parametres informatifs pertinents sous la forme d’un vecteur de
coefficients. Notons que dans notre travail on utilise trois types de coefficients : MFCC, LPC
et LPCEPSTRA. Le but recherché est d’établir une correspondance entre les séquences de
vecteurs de parole et les séquences de symboles sous-jacentes souhaitées. En bref c’est le
passage du signal au message, on va modéliser les mots ou les unités phonétiques par des
modeles de Markov cachés selon qu’il s’agisse de reconnaitre des mots isolés ou de la parole

continue. La figure (11.1) illustre le principe de la RAP.

Concept: & sequasnce of rymbals

J_,IL 5 5y O J
P
N 39) bAoAz

=" I N B R
[ ==

Figure (11.1) : le codage et le décodage d'un message

2.2 Topologies des HMM :

La topologie d’un HMM décrit le nombre d’états ainsi que les transitions permises
entre ces états. La topologie choisie dans notre travail est celle illustrée sur la figure (11.2) et
qui a donneé les meilleurs résultats dans un travail antérieur sur la méme base de données [pfe
2019-2020] . Une fois adoptée, la topologie d’'un HMM n’est pas modifiée lors de
I’apprentissage. Seuls les paramétres du HMM sont réajustés a ’aide des algorithmes

classiques d’apprentissage.
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Figure (11.2) : la topologie du HMM utilisée

Ce sont des modéles dits Gauche-Droite. Chaque état se connecte a lui-méme
(auto-transitions) et a I'état suivant. Les auto-transitions expliquent les variations de la durée

des motifs dans un état [10], dans notre cas il exprime la durée d’une unité phonétique.

3. Reconnaissance des mots isoles :
Chaque mot est modélis¢ par un HMM, en d’autres termes on dispose d’un

ensemble de HMMs faisant office de représentants des mots a reconnaitre. La reconnaissance
revient alors a calculer la vraisemblance de la suite d’observations acoustiques constituant le
mot a reconnaitre par rapport a chacun des modéles. Le modele présentant la plus grande
vraisemblance d’avoir émis cette suite d’observations fournit le mot reconnu. L’algorithme
permettant d’optimiser ce calcul est fondé sur la programmation dynamique, mais dans un
cadre stochastique, I’algorithme de Viterbi [11]

Chaque mot prononcé doit étre représenté par une sequence de vecteurs de parole
ou d'observations O, définie comme suit :

0 = 0,0,,...,0; . (I1.1)

Ou " Ot "est le vecteur de parole observé au temps t. Le probléme de reconnaissance des

mots isolés peut alors étre considéré comme étant le calcul de :

arg mlax{P (w;/0)} ... (IL2)

Ou " W, "est le i®™ mot du vocabulaire. Cette probabilité n’est pas directement calculable
mais 1’utilisation de la régle de Bayes donne :
p(w;/0) =P(0/W;) P(W;)/P(0) e (I1.3)
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Ainsi, pour un ensemble donné de probabilités antérieures P(W;), le mot prononcé le plus

probable ne dépend que de la vraisemblance P(W;/0).

Dans la reconnaissance vocale basée sur HMM, il est supposé que la séquence de vecteurs
spectraux observés correspondant a chaque mot soit générée par un modéle de Markov
comme indiqué sur la figure (11.3). Dans notre contexte, un modéle de Markov sera donc une
machine & états finis qui change d'état une fois a chaque unité de temps et a chaque fois qu'un
état j est visité, un vecteur de parole Ot est généré a partir de la densité de probabilité bj (Ot).
De plus, la transition de I'état i a I'état j est également probabiliste et est régie par la
probabilité discréte ajj. La figure (11.3) montre un exemple de ce processus dans lequel la
séquence d’états ayant généré notre mot est X =1,2,2, 3,4, 4,5, 6. Le mot en question est:
0=010203040505¢

\Y

a (34)\]‘04 ©s) ‘%35 ©e)

o9
wmmel 000 0 0 O

Figure (11.3) : Le modeéle de genération de Markov

La probabilité conjointe que "O" soit généré par le modele M se déplacant dans la
séquence d'états X est calculée simplement comme le produit des probabilités de transition et

des probabilités de sortie. Donc, pour la séquence d'états X de la figure (11.3).

P(O,X/M) =
b;(01)az;b,(02)az3b3(03)a34b4(04)a44b4(05)assbs(06)ase .. (I11.4)
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Cependant, en pratique, seule la séquence d'observation O est connue et la séquence d'états
sous-jacente X est masquée, c'est pourquoi on I'appelle un modele de Markov caché.

Etant donné que X est inconnu, la vraisemblance requise est calculée en sommant toutes les
séquences d'états possibles X = x (1), X (2), X (3), ..., X (T), c'est-a-dire

T
P(O/M) = Z axox) | | Pxw (O axwxe+1) .. (I1.5)

X t=1

Ou x(0) est contraint a étre I'état d'entrée du modeéle et x (T +1) est contraint a étre I'état de

sortie du modeéle.

Comme alternative a I'équation 11.14, la probabilité peut étre approximée en considérant

uniquement la sequence d'états la plus probable, c'est-a-dire

T
P(O/M) = mfx{axm)xu) 1_[ bx ) (0 axxe+1)} ..(I1.6)
t=1

Bien que le calcul direct des équations 11.14 et 11.15 ne soit pas traitable, il existe des
procédures récursives simples qui permettent de calculer les deux quantités tres efficacement.
Avant daller plus loin, cependant, notez que si I'équation 11.11 est calculable, le probléme de

reconnaissance est résolu. Etant donné un ensemble de modéles M; correspondant aux mots

Wi, I'équation 11.11 est résolue en utilisant 11.12 et en supposant que
P(W;/0) = P(O/M;) L (IL7)

La figure (I1.4) résume l'utilisation des HMM pour la reconnaissance de mots isolés. Tout
d'abord, un HMM est formé pour chaque mot de vocabulaire en utilisant un certain nombre
d'exemples de ce mot. Dans cet exemple, le vocabulaire est celui utilisé dans notre travail.
Deuxiémement, pour reconnaitre un mot inconnu, la probabilité que chaque modeéle génére ce

mot est calculée et le modéle le plus probable identifie le mot.
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Exemplel Exemple 2 Exemple 3
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Figure (11.4) : utilisation des HMMs dans la reconnaissance des mots isolés.

3.1 Les parameétres du HMM continu :

Un HMM est constitué d'un certain nombre détats. Chaque état j est associé a une
distribution de probabilité d'observation bj(ot) qui détermine la probabilité de générer
l'observation Ot a l'instant t et chaque paire d'états i et j a une probabilité de transition

associée aij

Figure (11.5) : simple gauche- droite HMM

La figure (11.5) montre un simple HMM gauche-droite avec cing états au total. Trois
d'entre eux sont des états émetteurs et ont des distributions de probabilité de sortie qui leur

sont associées. La matrice de transition de ce modele comporte 5 lignes et 5 colonnes. La
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somme de chaque ligne est égale a un, sauf pour la derniere ligne qui est toujours égale a zéro

puisqu'aucune transition n'est autorisée a partir de I'état final.12

HTK s'intéresse principalement aux modeles a densité continue dans lesquels la distribution
de probabilité de chaque observation est représentée par une densité gaussienne de mélange.

Dans ce cas, pour I'état j, la probabilité bj(ot) de générer I'observation Ot est donnée par :

Mjs ys

S
bj(ot) = 1_[ ) Z stmN(ost;ujsm; stm) .. (11.8)
5= m=1

Ou Mjs est le nombre de composants du mélange dans I'état j pour le flux s, cjsm est le
poids de la m®™® composante et N est une gaussienne multi variée avec un vecteur moyen p
et une matrice de covariance X, c'est-a-dire que :

. _ 1 —(3)e-m'T (o
N(o,u,Z)—me 2 ..(I1.9)

Ou n est la dimensionnalité de 1’observation (39 dans notre cas) [13]

4. Les trois Problémes en HMMs :

La manipulation des HMMs souléve trois probléemes principaux :

e Calcul de la vraisemblance : C’est I’évaluation de la probabilité de I’observation d’une
séquence. Etant donnée une suite d’observations O = {O1, O2, Og3,..., Ot} et un modéle A
= (A, B, m), on cherche a évaluer la probabilit¢ d’apparition de cette séquence
connaissant le modéle. Pour résoudre ce probléme on utilise 1’algorithme Forward-
Backward.

e Le probléme d’apprentissage : qui cherche & ajuster les paramétres du modéle A= (A,B,x),
pour maximiser P(O/A), a partir d’un ensemble de séquences d’apprentissages O =
{01,002, Og,...,, Ot} qui ont été émises par ce modele. L’algorithme de Baum Welch

permet de résoudre ce probléme.
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e Le probleme de la reconnaissance : C’est la recherche du chemin le plus probable, ou

I’estimation de la partie cachée. Etant donnée une suite d’observation
O= {01, O2, Os... Ot} et un modele » = (A, B, =n), on cherche a trouver la suite

d’états, appartenant a X = {x1, X2, X3,..., XT}, qui explique le mieux ’observation. Pour ce
faire, on fait appel a I’algorithme de Viterbi qui permet de montrer la séquence d’états la plus

probable produisant cette séquence d’événements.

5. Calcul de la vraisemblance d’une séquence :

Une séquence donnée peut en général étre engendrée de plusieurs fagons distinctes

par un HMM. La vraisemblance d’une séquence O peut s'exprimer sous la forme suivante :

P(O(®)/2) = P (0(t),q(t)/ A) ..(IL.10)

La somme est faite pour toutes les séquences possibles d'états q(t). Il s'agit la d'un

calcul direct de la probabilité P (O(t)/ ). Mais cette fagcon de procéder nous méne a des

calculs d'ordre exponentiel (T x NT), qui sont trés colteux en temps de calcul.

Par la suite, nous décrivons un procedé récursif plus astucieux et plus rapide qui permet
réduire le temps de calcul de la probabilité 11.17. Il s'agit de l'algorithme Forward-Backward

ou progressif-rétrogressif [6]. La vraisemblance de I’observation est évaluée par :
P(0/2) = LiLqa (DB (D) . (I1.11)

Ou  a,(i) est la probabilité d’émettre la suite O (1.1 et d’€étre a q; a I'instant t, et Bt(i) est
la probabilité¢ d’émettre la suite O ¢+1: 1) sachant que I’on part de gi a ’instant t, le calcul de a
se fait avec t croissant tandis que le calcule de B se fais avec t décroissant, d’ou I’appellation
Frward-Backard. [14]. La probabilité d’observation d’une séquence est obtenue en prenant les
valeurs de a et B a un instant t quelconque par 1’équation II.18. Cependant, on utilise le plus

souvent les valeurs obtenues pour deux cas particulier (t=0) ou (t=T).

6. L’apprentissage :
Il s’agit de modifier les parametres d’un HMM a partir d’un certain nombre d’exemples

pour que le modele représente de maniére fiable cette classe d’exemples. Les formules de

réestimation sont :
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1P Zt 1@l (Dayb;(07,,)B;(t+ 1)

;= . (T = 12)
7'=1P_r2t;1 a{(t) B;(t)
Zr 1,, a;(1)B;(1) ..(IT —13)
r=1 p i (T) Bi(T)
Qi = .. (IT — 14)

1P Z 1ar (t)ﬁr(t)

Pour les gaussiennes simples, il est plus efficace dans ce cas d’utiliser :
() = a, ®pjt) Ou Pr= P(0O/M).

Les formules de ré-estimation peuvent maintenant étre exprimeées en termes de ljr(t) :

R ST 1" (t)o"
B = r;l t—Ti ]r( )0 ..(II — 15)
r=1 Zt=1 lj (t)

~ _ tTr1 llr (Ot A;)(0f — 1)
! Yol ()

. (I — 16)

Avec :

R : nombre d’exemples utilisés pour chaque mot.

Tr : longueur du mot en termes de nombre de vecteurs spectraux.

fi;:Moyenne estimée de la gaussienne utilisée pour modéliser la distribution d’émission de
I’état ;.

f]j:Matrice de covariance de la gaussienne utilisée pour modeliser la distribution d’émission

de état j.
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7. La reconnaissance :

A partir d’une séquence d’observation représentant un mot a reconnaitre, on
cherche le modele qui donne le maximum de probabilité de génération de la séquence
d’observation. L’ algorithme utilisé est 1’algorithme de Viterbi. Sa particularité réside dans le
fait que, dans le calcul de la vraisemblance, au lieu de considérer toutes les séquences d’états
possibles, on garde seulement la séquence d’états donnant la plus grande probabilité. Tous les
algorithmes précédemment abordés sont implémentés dans la plateforme HTK que nous

utiliserons pour manipuler les modeles de Markov cachés.

8. Conclusion:

Ce chapitre avait pour objet d’introduire le formalisme mathématique des mode¢les de
Markov cachés et leur utilisation en RAP. Cette utilisation s’appuie généralement sur une
hypothése simplificatrice qui consiste a considerer la matrice de covariance de la gaussienne
comme étant diagonale. Cette hypothése simplificatrice réduit considérablement le volume
de calcul requis, mais souléve des questions quant a sa validité vue la dégradation des
performances du systéme de reconnaissance qui en résulte. C’est dans cette optique que
s’inscrit le prochain chapitre dans lequel nous tentons de répondre a la question suivante : a
quel degre la perte de performance de reconnaissance est-elle tolérée face a la réduction du

volume de calcul a travers I’hypothése simplificatrice d’une matrice de covariance diagonale.

24



CHAPITRE 11

Reésultats et Interprétations



CHAPITRE III Résultats et Interprétations

1. Introduction :

Dans ce chapitre nous allons mener une série d’expérimentations afin de déterminer ’effet
de la forme de la matrice de covariance sur les performances d’un systéme de reconnaissance
de la parole a base de modéles de Markov cachés. La chronologie adoptée dans ce chapitre est
la suivante :

» Présentation de la base de données utilisée
» Description des principaux outils HTK utilisés pour manipuler les modeles de
Markov cachés.
» Réalisation du systeme de reconnaissance par HTK.
» Etude de performance en fonction de la matrice de covariance choisie
» Conclusions
1. Description de la base de données utilisée :

La base de données est constituée de 20 mots isolés prononcés en langue arabe, chaque
mot est prononcé 10 fois par un ensemble de 50 locuteurs arabes natifs. Le nombre total de
prononciations est de 9991 au lieu de 10000 étant donné que 9 fichiers étaient corrompus. Le
corpus a été enregistré avec une fréquence d’échantillonnage de 44100 Hz, les échantillons
sont sous forme d’entiers de 16 bits. 11 a été convenu de diviser la base de données en deux
parties : corpus d’apprentissage (20%) de la base et corpus de test (80%) de la base. [15]

2.1 Vocabulaire : Les mots constituant le vocabulaire du systeme sont :

1. Jsa(zero) 11. Leiull (activation)
2. aals(one) 12. i3 (transfert)
3. 4l (two) 13. 2=l (balance)

4. X (three) 14. 1.4l (payment)
5. 4=l (four) 15. a2 (yes)

6. 4w (five) 16. ¥ (no)

7. 4 (six) 17. Jisa (funding)

8. 4xw (seven) 18. <l (data)

9. 4uld (eight) 19. «lall (account)

10. 4= (nine) 20. <\ (end)
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2.2 Systéme d’étiquetage des fichiers de la base :
Les fichiers ont été étiquetés en utilisant la notation suivante :

S (numéro de locuteur). (Nombre de répétition). (Numéro du mot)

Exemple :

S01.01.01.wav représente le fichier correspondant au premier locuteur (parmi 50) prononcant
pour la premiére foi (parmi 10) le premier mot (parmi 20).

2. Description de I’outil de reconnaissance HTK :

L’outil « HTK »(Hidden Markov Model Toolkit) est un ensemble de routines permettant la
créationet la manipulation des modéles de Markov cachés.ll est principalement utilise dans la
recherche sur la reconnaissance vocale mais il est tout a fait utilisable dans nombreuses autres
applications telles que la syntheése vocale, la reconnaissance de I’écriture ou la reconnaissance
de séquences d’ADN (acide désoxyribonucléique)[16].Originalement développé a 1’université
de Cambridge,HTK consiste en un ensemble de modules de bibliothéque et d’outils
disponibles sous langage source C. HTK prend en charge les HMMs a observations continues
a densite de distribution avec melange de gaussiennes ainsi que les HMMs discrets et peut
étre utilisé pour créer des systemes HMM complexes[17]. L’outil en question vient avec une

documentation compléte et des exemples d’illustration.

3. Realisation du systéme de reconnaissance par HTK :
La réalisation d’un systéme de reconnaissance nécessite 1’achévement des étapes
suivantes : le codage, le choix de la topologic des mod¢les utilisés, ’initialisation des

mode¢les, ’apprentissage, la définition de la grammaire et enfin le test de reconnaissance.

4.1 Le codage : cette étape consiste a extraire les parametres spectraux a partir du signal
vocal, différents types de parametres peuvent étre extraits a savoir : MFCC, LPC et autres. La
figure(I1.1) illustre la procédure de codage d’un seul fichier (une seule prononciation),
chaque trame d’une vingtaine de millisecondes du signal parole est pondérée par une fenétre
de Hamming avant d’en extraire les parameétres informatifs pertinents (coefficients MFCC ou
LPC), on obtient ainsi une suite de vecteurs de paramétres pour chaque prononciation. Le
codage peut étre réalisé sur un groupe de fichiers a la fois au lieu d’un seul fichier, ceci est

illustré sur la figure (111.2) il suffit pour cela de spécifier, dans un script, la liste des noms des fichiers

a traiter (fichiers sources) et la liste des noms des fichiers apres le codage (fichiers cibles). Le codage

26



CHAPITRE III

Résultats et Interprétations

est réalisé en invoquant la fonction HCopy. C’est unefonction a usage général pour copier, coder et

manipuler des fichiers de parole, cette fonction est invoquée avec la syntaxe suivante :

Syntaxe : HCopy —-A -D -C config.txt -S script.txt

Ampiiude

format wav

Speach wavefom

Codage Vecteurs
des
HEoBN Coefficients
MFCC

Figure (I11. 1) : procédure de codage

[

501.01.01.wav

550.10.20.wav

m
Fichier de Fichier script
configuration .
Config.txt Script.txt
x_l :
rC
- HCopy »| 501.01.01.mfcc
550.10.20.mfcc

-

Figure (11

. 2) : utilisation de HCopy pour un groupe de fichiers

ﬂOUR(EKIND = WAVEFORM

SOURCEFORMAT = NOHEAD
SOURCERATE = 113
TARGETKIND = MFCC_O_D_A
WINDOWSIZE = 250000.0
TARGETRATE = 100000.0
NUMCEPS = 12
USEHAMMING = T
PREENMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22

\

¢ Identifier of the coefficients to use
# = 25 @5 = Jength of a time frame
¢ = 10 as = frase periodicity
# Nusber of MFCC coeffs (here from ci to c12)
# Use of Hamming function for windowing frames
# pre-emphasis coefficient
# Number of filterbank channels
# Length of cepstral liftering

Figure (I11. 3) : fichier de configuration
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Dans le fichier de configuration, illustré dans la figure (111.3) on peut lire les informations suivantes :

e SOURCEKIND : type de fichier source (ici WAVEFORM)

e SOURCEFORMAT : format du fichier source (ici NOHEAD : sans entete)
e TARGETRATE : 113 (période d’échantillonnage en unités de 100 ns)

e TARGETKIND : type du fichier cible (ici MFCC_0_D_A)

e WINDOWSIZE : largeur de trame (en unités de 100 ns)

e TARGETRATE : périodicité des trames (en unités de 100 ns)

e NUMCEPS : nombre de coefficients MFCC utilisés

e USEHAMMING =T fenétre utilisée de type Hamming(T pour dire True)
e PREEMCOEF : coefficient de préaccentuation

e NUMCHANS : nombre des canaux du banc de filtre utilisé dans le calcul des MFCCs
e CEPLIFTER : utilisé dans le calcul de la IDCT

e Le symbole # est utilisé pour les commentaires.

Chaqgue vecteur MFCC contient 39 coefficients (13 coefficients : C1 a C12 plus le coefficient
CO0, a ces 13 coefficients seront annexés les coefficients dérivés d’ordre 1 et 2).

e Script.txt est le fichier texte spécifiant le nom et la localisation de chaque
prononciation a transformer (fichier signal a traiter), avec le nom et la localisation
des fichiers de coefficients des cibles.

d

Fichier Edition Format Affichage Aide

D:\PFE2019-2020\memoire2020\base de donnee\ARABO\s01.01.81.wav D:\PFE2019-2020\htk\bin.win32\manipE8\mfcc\s01.01.81.mfec
0:\PFE2013-2020"\memoire2020\base_de_donnee\ARABO\s61.91.02.wav D:\PFE2019-2028\htk\bin.win32\manipE8\mfcc\sal.81.02.mfec

D:\PFE2019-2020\memoire2020\base_de donnee\ARABO\s50.16.19.wav D:\PFE2819-2828\htk\bin.win32\manipE&\mfcc\s58.18.19.mfec
D:\PFE2018-2020"\memoire2020\base_de_donnee\ARABO\s58.10.20.wav D:\PFE2019-2020\htk\bin.win32\manipE8\mfcc\s58.10.28.mfec

Figure (111. 4) : représente un exemple d’un script
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4.2 la topologie du HMM choisie :

La topologie adoptée est celle qui a donne les meilleurs résultats pour cette base de
données d’aprés [6].Cette topologie est représentée par un modele gauche-droite (figure

(11.5)) :

Figure (I11.5) : la topologie choisie pour les HMMS

e Un nombre d’états €gale a 9 dont 7 états émetteurs. Les probabilités de transition sont
données par la matrice de probabilité de transition.

e Chaque état émetteur est caractérisé par une loi d’émission continue a une ou plusieurs
gaussiennes caractérisées par un vecteur moyen W (39composantes) et une matrice de

covariance ).

La figure (111.6) représente un exemple du fichier de description du HMM, Ce Dernier est un fichier

texte qui comporte tous les éléments du HMM. Les éléments du fichier de description HMM sont les

suivants :

e ~0 <VecSize> 39 <MFCC_0 D_A> : est I’entéte du fichier, donnant la taille du vecteur

coefficient (ici 39 coefficients), et le types de coefficient ici (MFCC-0-D-A).

e ~h "zero" <BeginHMM>...<EndHMM> : nom du HMM (ici zéro), et commencer et finir
la description d’'un HMM.

e <NumStates>9 donne le nombre total d’états dans le HMM incluant les deux états (let 9).

e Chaque état (sauf le premier et le dernier) posséde une loi de probabilité¢ d’émission. On

s’est limité a un exemple représentant le cas continu pour ne pas alourdir le document, il

s’agit en ’occurrence d’une seule gaussienne a un vecteur de moyenne <Mean> 39et une

matrice de covariance a diagonale non nulle <Variance> 39
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~0 <vVecsize> 39 =MFCC_0_D_A>
~h "zero”
<BeginHMM>
<Numstates> 8
<States 2
<Mean= 39
000
<variance> 39
111

o
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
o
o
[=]
=]
=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
o
[=]
[=]
[=]
=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
o
[=]
=]
o
[=]

<5tate> 3
<Mearn> 39
000
<variance> 39
111

[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
=]
[=]
=]
(=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
=]
(=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
[=]
=]
=]
(=]
[=]
[=]

<State> 4
<Mean> 39
000
<variance> 39
111

H o
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
(=1
H o
(=]
(=1
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
[l =]
H o
(=1
(=1
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
Ll =]
[l =]
(=1
(=1
(=1
H o
Ll =]

<State> 5
<Mean> 39
o000
<variance> 39
11

Ll =]
H O
H O
H O
H O
H O
H O
Ll =]
o
(=1
(=1
[ =]
H O
H O
H O
H O
H O
H O
Ll =]
[l =]
(=1
[ =1
[ =]
H O
H O
H O
H O
H O
H O
H O
[l =]
o
[ =1
[ =]
Ll =]
H O

<State> 6
<Mean> 39
0

00
<variance> 39
11
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<States 7
<Mean= 39

<variances> 3
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"
"
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-
—
"
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"
"
"
"
"
"
"
-
-
"
-
"
"

<TransP> 8§

o000 00O0
o000 00O0
cocoowoo
CocowWoRu HOO
coowokoo H'o
oowo-b-owo Hoo
PPPUJODO Ll =
woooo

<EndHMM:>

Figure (111.6) : Fichier de description HMM

e <TransP>9donne la transition 9x9 du HMM, ou ajj est la probabilité de transition de 1’état
1 a I’état j. les valeurs nulles indiquent que les transitions correspondantes ne sont pas
autorisées. Les autres valeurs sont arbitrairement initialisées (la somme sur chaque ligne de
la matrice doit étre égale a 1), les valeurs seront modifiées plus tard au cours du processus

d’apprentissage.

4.3 Initialisationdes modeéles :

Avant de commencer le processus d’apprentissage les paramétres HMM doivent étre initialisés
correctement avec les données d’apprentissage. Afin d’obtenir une convergence rapide de 1’algorithme
d’apprentissage. HTK propose les outils d’initialisation : HCompv pour le cas continu et Hinit pour
le cas discret

HCompv doit étre invoguée comme suit :

HCompv -S manip/aprent.txt -M manip/5ShmmO0 -H manip/prototypes5/zero.txt zero
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Hinit est invoquée de maniére similaire, la seule différence c’est que cette fonction ne traite pas
I’initialisation des moyennes et variances du cas continu gaussien

Données
d’apprentissage
({MFCC)

[4p]
— HMMO
TaRELIRe > HCompv (HMM
HMM initialisée)

I

MNom du HMIM

Figure (111.7) : fonctionnement de HCompv

L’exemple d’initialisation des modéles est illustré dans la figure (I11.6).

e manip/aprent.txt : représente la liste complete des fichiers MFCC formant le corpus
d’apprentissage pour chacun des 20 mots de la base de données.
e HMMO : représente le nom du dossier qui contient les descriptions des HMMs
(résultats) apres I’initialisation seront placées.
e manip/prototypes5/zero.txt : représente le chemin (manip) et le fichier de description
contenant les prototypes HMMs (des 20mots).
e Zero : est le nom du HMM a initialiser (zero,one...end).
4.4 Apprentissage :
La réestimation des modéles est faite avec 1’outil HRest comme illustré dans la figure (111.7)
utilisant 1’algorithme de Baum-welch, qui calcule les valeurs optimales pour les parameétres
HMM (probabilités de transition, plus les vecteurs de moyenne et de variance pour chacune

des fonctions d’observation)
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Données

d’'apprentissage
(.MFCC)

HMM(i)
HMM (i-1) HRest fichier de
fichier de
EE description
description I

MNom du HIVIIVI

Figure (111.8) : fonctionnement de HRest

La ligne de commande suivante permet une itération de réestimation des modeéles :

HRest-S manip/script/aprent01.txt-M manip/HMMO -H manip/prototypes8/zero.txt zero
Avec:

e HMMO : représente le répertoire de sortie, indique I’indice de I’itération courante 1.

e manip/prototypes8/zero.txt : est le fichier de description de HMM appelé names of
HMMs il est a stocker dans un répertoire dont le nom indique I'indice de la derniére
itération (ici ¢’est manip/HMMO)

e zero : représente le nom du HMM a apprendre (entrainer).

Finalement on dispose maintenant les 20modéles entrainés qui sont préts a étre utilisés pour la
reconnaissance.

4.5 Définition de la grammaire et du dictionnaire :

Avant d’utiliser nos modeles de mots entrainés, on doit définir la grammaire du systéme.
En HTK, la grammaire est décrite dans un fichier texte selon certaines regles syntaxiques.
[15] Dans notre cas la grammaire est assez simple, elle décrit un ensemble de 20 mots isolés.
Le systéme traite chaque prononciation comme étant représentative d’un seul mot. Le résultat
de reconnaissance sera 1’'un des 20 mots possibles appartenant au vocabulaire. Un exemple de

fichier de la grammaire est illustré dans la figure (111.8) :
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|$wurd=zem |one | two|three | four|five|six|=even|eight|nine|activatio
n|transfert |balance|payement |yes|no|funding|data|account|end;
(Sword)

Figure (111.9) : le fichier de la grammaire

La variable Word peut étre remplacée par 1’un des 20 mots du vocabulaire (zéro One..... end).
Le systéeme doit savoir bien sir a quel HMM correspond chacune des variables de grammaire
zero, one, ... end. Cette information est stockée dans un fichier texte appelé dictionnaire.
Dans une telle tache simple, la correspondance est simple, et la tache dictionnaire renferme

tout simplement les 20 entrées. Comme illustre dans cette figure :

Izcrcs =T
=3t TR
two twWo
three three
Four four
Fawve a1 ve
=3 3 =3
SETen Sevren
eight eight
nine nine

activation
cranasfexrtc
balance

p-ﬂ YEIIIE ntT
}"E =

o

funding
data
aScoount
e

activation
cransfertc
balance
Payement
ye =

& L= )

funding
data
aSocoount
ernd

Figure (111.10) : le fichier du dictionnaire

Les éléments gauches se référant aux noms des variables de grammaire. Les éléments droits
se référant aux noms des HMMs (introduit par ~h dans les fichiers de description HMM).Pour
compléter la définition des taches on a besoin de créer un réseau de connexion reliant les 20
mots (comme illustré dans la figure suivante) par la compilation du fichier grammaire avec
I’outil HParse :

Syntaxe :
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HParse gram.txt reseau.slf

Tel que :

e gram.txt : est le fichier grammaire.

e Reseau.slf : est le fichier obtenu qui représente le réseau.

Nous avons a présent en notre possession tout ce qu’il nous faut pour faire la reconnaissance .La
figure (111.10) représente le réseau de connexion entre les mots.

Figure (111.11) : le réseau de connexion entre mot
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4.6 La reconnaissance :

Une fois les modéles HMMs entrainés obtenus, on peut procéder a [’étape de
reconnaissance. La fonction utilisée est basée sur I’algorithme de Viterbi. Cette fonction est
invoquée en HTk comme suit :

HVite -S testtxt -H Hmmdef -i reco.mif -w reseau.slf dict.txt hmmlist.txt
AvVec:

e Hmmdef: fichier texte contient la définition des HMMs.il est obtenu en copiant chaque
définition des HMMs (de la derniére itération) dans un fichier unique. Chaque élément
est séparé¢ par une nouvelle ligne de I’autre ¢lément, et une nouvelle ligne aprés le
dernier élément.

e Reco.mlf : c’est le fichier de sortie (réseau de connexion obtenu).

o Hmmlist : fichier texte contenant les noms des 20 modeéles a utiliser, les éléments sont
séparés par une nouvelle ligne.

e Test.txt : le fichier script qui contient la liste des fichiers (MFCC) de teste

La sortie est stockée dans un fichier reco.mlf qui contient le fichier de reconnaissance avec la
vraisemblance de reconnaissance pour chaque mot. La figure (I111.11) illustre I’utilisation de
Hvite.

; - <
Fichier de Fichier script
configuration 4
Configtxt Script.txt

l Transcription
{.mif)

501.01.01.mfce

501.01.00.wav
550.10.20.wav §50.10.20.mfcc / \
4} o)
HMM List
Network Dictionnaire s
[.sHf) —

Figure (I11.12) : processus de codage et reconnaissance

La figure ci-dessous illustre un extrait de fichier du résultat de transcription :



CHAPITRE III Résultats et Interprétations

lgrmrEr 8
"Dz /PFEZ019-2020/htk/bin.win32/manipES/mfcc/s301.03.01 . rec™
0 8600000 =zeroc —3843.732666

"D SFFEZ019-Z0Z20/htk/bin.win3z2,/manipEsS/ mfcc,/301.03.02.rec™
0 9400000 one —4443_ 527832

"D:/PFE2019-2020/htk/bin.win32/manipES8/mfcc/s301.03.03 . rec™
0 9300000 two —4532.85032082

"D:/PFE2019-2020/htk/bin.win32/manipES8/mfcc/s301.03.04 . rec™
0O 8900000 three —4518.2050738

"Dz SPFEZO019-2020/htk/bin.win32/manipES/mfcc/s301.03.05. . rec™
0 9400000 four —4573.066895

"Dz S PFEZ019-2020/htk/bin.win32/manipES8/mfcc/s01.03.06. . cec™
0 9300000 fiwve —-4883.871582

"Dz SFFEZ019-Z020,/htk/bin.win3Z2,/manipEs/ mfcc,/301.03.07.rec™
0 9500000 six —4643.272209

"D:/PFE2019-2020/htk/bin.win32/manipE8/mfcc/s301.03.08.rec™
0 9Z00000 seven —4411.13921460

"D:/PFE2019-2020/htk/bin.win32/manipES8/mfcc/s301.03.09 . rec™
O 9700000 eight —4516.8&6856852

"D PFFEZ019-Z2020/htk/bin.win3Z2 / manipES/mfcc,/s301.03.10.rec™
O 9000000 nine —4585.495117

"Dz /PFEZ019-2020/htk/bin.win32/manipES/mfcc,/301.03.11.rec™
0 11700000 actiwvation —-5641.246582

"D SEFFEZ019—-Z020/htk/'bin.win3z2,/manipEs/ mfcc,/301.03.12.rec™

Figure (111.13) : Exemple d'un fichier reco

4. Expérimentation : étant donné qu’on cherche a comparer entre les performances des
HMMs a matrice de covariance diagonale et celles des HMMs a matrice de covariance
pleine on a opté pour la stratégie suivante :

e Etude des performances des HMMs a matrice de covariance diagonale et des HMMs a

matrice de covariance pleine en prenant les coefficients MFCC comme type de vecteur
de parameétres.

e Etude des performances des HMMSs a matrice de covariance diagonale et des HMMs a
matrice de covariance pleine en prenant les coefficients LPC comme type de vecteur de
parametres.

e Etude des performances des HMMSs a matrice de covariance diagonale et des HMMs a
matrice de covariance pleine en prenant les coefficients LPCEPSTRA comme type de

vecteur de parametres.
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5.1 Performances de reconnaissance obtenues pour les MFCC :

Le tableaux (I11.1) donne le taux de reconnaissance obtenu pour différents niveaux de bruit
dans les deux cas de matrice de covariance : pleine et diagonale

Sans bruit | 0 dB 5dB 10dB 15dB
(clean)
Matrice covariance | 92.36 87.73 90.02 91.19 91.79
diagonale
Matrice covariance | 93.43 90.67 92.17 92.17 92.82
pleine

Tableau(l11.1): Taux de reconnaissance dans le cas MFCC

Interprétations :

» La premiére constatation évidente est I’Tamélioration du taux de reconnaissance lorsque
le rapport signal sur bruit (RSB) augmente et ce indépendamment de la forme de la
matrice de covariance.

» On observe quand méme que le taux de reconnaissance est meilleur dans le cas d’une
matrice de covariance pleine par rapport au cas d’une matrice de covariance diagonale.

> Le point important a soulever est le suivant : cette amélioration obtenue justifie-t-elle
I’utilisation d’une matrice de covariance pleine quand on sait que cela entraine une
complexité de calcul beaucoup plus importante ? il importe dans ce contexte de
rappeler que les vecteurs de paramétres utilisés ont une taille de 39, ce qui donne une
matrice de covariance de taille 39*39 (1521 valeurs) pour chaque gaussienne utilisée.
L’utilisation d’une matrice pleine implique donc un volume de calcul exorbitant. Si on
utilise une matrice diagonale, seuls les éléments de la diagonale seront prix en compte
(39 valeurs), ce qui suppose que les coefficients utilisés sont décorrélés. Ce cas de
figure diminue largement la complexité de calcul et c’est pour cela que cette

hypothése est toujours adoptée lorsqu’on utilise les coefficients MFCC.

5.2 Performances de reconnaissance obtenues pour les LPC :

Le tableaux (I11.2) donne le taux de reconnaissance obtenu pour différents niveaux de
bruit dans les deux cas de matrice de covariance : pleine et diagonale
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Sans bruit | 0dB 5Db 10dB 15Db
(clean)
Matrice covariance | 60.64 56.65 69.93 71.77 72.64
diagonale :
Matrice covariance | 86.39 52.96 65.00 75.46 83.05
pleine :

Tableau(l11.2): Taux de reconnaissance dans le cas LPC

Interprétations :

> La premiére constatation est la baisse de performances de reconnaissance par rapport

5.3 Performances de reconnaissance obtenues pour les LPCEPSTRA :

au cas MFCC.

La deuxiéme constatation est que, dans le cas des LPC et pour les niveaux faibles de

bruit, I'utilisation d’une matrice de covariance pleine apporte une amélioration

nettement significative par rapport au cas d’'une matrice diagonale, ce qui n’était pas

vraiment visible dans le cas des MFCC. L’explication évidente est que les coefficient

LPC ne sont pas décorrélés, donc les éléments de la matrice de covariance qui sont

hors de la diagonale ne sont pas nuls. L’adoption dans ce cas de I’hypotheése d’une

matrice de covariance diagonale va conduire a une dégradation de performances de

reconnaissance. Une telle hypothése n’est donc pas justifiée dans le cas des LPC.

Le tableaux (I11.3) donne le taux de reconnaissance obtenu pour differents niveaux de bruit
dans les deux cas de matrice de covariance : pleine et diagonale

Sans bruit | 0 dB 5dB 10dB 15dB
(clean)
Matrice  covariance | 81.89 51.29 69.94 74.28 80.41
diagonale :
Matrice 89.10 55.09 68.91 77.37 82.67
covariance pleine :

Tableau(l11.3): Taux de reconnaissance dans le cas LPCEPSTRA

Interprétations :

» Les résultats obtenus montrent des performances inférieures a celles du cas MFCC

mais quand méme meilleures que celles du cas LPC

38



CHAPITRE III Résultats et Interprétations

» La différence n’est pas nette entre le cas d’une matrice de covariance pleine et celui
d’une matrice de covariance diagonale, ce qui n’était pas le cas pour les LPCs, ceci est
due au fait que le calcul des coefficients LPCEPSTRA dans sa derniere phase est
similaire & celui des MFCCs, et donc les coefficients obtenus sont décorrélés,

conduisant & une matrice de covariance diagonale

6. Conclusion :

Ce chapitre a été entierement consacré a la réalisation d’un systéme de reconnaissance
a base de modeles de Markov cachés (HMMs). L’objectif était de vérifier la validité de I’'une
des hypotheses les plus adoptées dans les HMMs a savoir 1'utilisation d’une matrice de
covariance diagonale pour les gaussiennes des modeles dans le but de réduire la complexité
des calculs dans les deux phases : apprentissage reconnaissance.

I1 était question dans ce travail de tester la validité d’une telle hypothése en mettant en
balance I’apport de performance obtenu lorsqu’on utilise une matrice de covariance pleine par
rapport a la complexité accrue de calcul qui en résulte.

Il s’avére que cette hypothése est amplement justifiée dans le cas de I’utilisation des
coefficients MFCCs et LPCEPSTRA mais ne 1’est pas pour le cas des LPC. A noter que le
meilleur  résultat de  reconnaissance  étant obtenu  pour les  MFCCs.
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Conclusion Générale

Le travail présenté dans ce mémoire avait pour ambition de mettre la lumiere sur la
validité de I’'une des hypothéses les plus adoptées dans la modélisation Markovienne, a savoir
I’utilisation d’une matrice de covariance diagonale pour les gaussiennes des modeles. D’apres
la série d’expérimentations réalisée dans le troisiéme chapitre, il s’avére que cette hypothése
est justifiée dans le cas de I'utilisation des MFCCs comme schéma de codage du signal vocal.
En effet, les résultats obtenus dans ce cas de figure lorsqu’on utilise une matrice de
covariance pleine, bien que légérement supérieurs a ceux obtenu pour une matrice de
covariance diagonale, ne justifient pas 1’énorme volume supplémentaire de calcul qui en
résulte. L’adoption d’une matrice diagonale est bien fondée dans ce cas. La méme remarque
s’applique dans le cas d’un codage de la parole par les coefficients LPCEPSTRA. La raison
principale a cela provient du fait que les coefficients MFCC et LPCEPSTRA sont décorrélés,
ce qui conduit a une matrice de covariance ayant des valeurs significatives seulement sur sa

diagonale.

Dans le cas de I'utilisation des coefficients LPC, I’approximation de la matrice de
covariance par sa diagonale n’est pas justifiée car il y a une grande différence de performance
lorsqu’on utilise une matrice pleine et ce par rapport a rapport au choix d’une matrice
diagonale. En d’autres termes, la diminution de la complexité du calcul lors de 1’adoption
d’une matrice diagonale s’obtient en contre partie d’une dégradation tres significative des
performances de reconnaissance. Ce travail s’inscrit dans la continuité d’ une série de travaux
de PFEs antérieurs dans 1’optique de cerner tous les aspects de la modélisation Markovienne
et de mettre la lumiére sur un certain nombre d’hypothéses communément adoptées afin de

tester leur validité.

Dans le méme d’ordre d’idées, il peut étre judicieux de tester I’effet de la durée des
unités phonétiques dans un mot sur les performances de reconnaissance d’un systeme a base
de HMM. En effet, cet aspect étant considéré comme une des faiblisses de cette approche, on
peut étre tenté d’explorer a quel point ce détail pourra-t-il pénaliser les performances de

reconnaissance
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