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Résumé

La reconnaissance automatique de la parole suscite actuellement un grand intérét. En parti-
culier, la détection de mots clés qui constitue une branche importante de I'interaction homme-
machine vu le besoin de communiquer avec nos machines d’une facon naturelle et directe en
utilisant la parole spontanée. Cette technique consiste & détecter dans une phrase prononcée, les
mots clés caractérisant l'application et de rejeter les mots hors-vocabulaire ainsi que les hésita-
tions, les faux départs etc.

Le travail que nous présentons dans ce manuscrit s’inscrit dans le cadre de la détection de
mots clés dans un flux de parole. Tout d’abord, nous proposons de nouveaux modéles “poubelles”
fondés sur la modélisation des mots hors-vocabulaire. Puis nous introduisons la reconnaissance a
base de boucle de phonémes, dans laquelle nous appliquons différentes fonctions de récompense
favorisant la reconnaissance des mots clés.

Ensuite nous proposons 'utilisation des mesures de confiance afin de pouvoir prendre la déci-
sion de rejeter ou d’accepter un mot clé hypotheése. Les différentes mesures de confiance proposées
sont basées sur la probabilité d’observation acoustique locale. En premier lieu, nous utilisons les
moyennes arithmétique, géométrique et harmonique comme mesures de confiance pour chaque
mot clé. En second lieu, nous proposons de calculer la mesure de confiance en se basant sur la
méthode & base de boucle de phonémes.

Enfin nous présentons le probléme de détection comme un probléme de classification ou
chaque mot clé peut appartenir & deux classes différentes, a savoir “correct” et “incorrect”. Cette
classification est réalisée en utilisant des Support Vector Machines (SVM) qui constituent une
nouvelle technique d’apprentissage statistique. Chaque mot clé reconnu est représenté par un
vecteur caractéristique qui constitue ’entrée du classifieur SVM. Pour déterminer ce vecteur,
nous utilisons la probabilité d’observation acoustique locale et nous introduisons ensuite la du-
rée de chaque état. Afin d’améliorer les performances, nous proposons des approches hybrides
combinant les modéles poubelles avec mesure de confiance et mesure de confiance avec SVM.

Pour tester les performances de ’ensemble de ces modéles nous utilisons la base de données
francaise SPEECHDAT. L’évaluation de tous les résultats a été réalisée en se basant sur les
courbes ROC et les courbes rappel/précision. Les meilleurs résultats ont été obtenus par les
méthodes basées sur 'utilisation des SVM. Les méthodes hybrides nous ont permis aussi de
réaliser de bonnes performances.

Mots-clés: Reconnaissance de la parole, détection de mots clés, modeéle poubelle, mesure de
confiance, support vector machines.



Abstract

The automatic speech recognition currently arouses a great interest. In particular, the
keyword detection which constitutes a significant branch of the human-machine interaction and
which can help us to communicate with our machines in a natural and direct way by using
spontaneous speech. This technique consists in detecting in a pronounced sentence, the keywords
characterizing the application and in rejecting out-of-vocabulary words as well as hesitations,
false starts etc.

The work presented in this thesis report deals with problem of keyword detection in a speech
flow. First of all, we propose new garbage models founded on the modelling of the out-of-
vocabulary words. Second, we introduce the recognition based on loop of phonemes, in which we
apply various reward functions supporting keyword recognition.

Then we propose to use confidence measures in order to make the decision of rejection or
acceptance of a given keyword. The various confidence measures used are based on the probabil-
ity of the local acoustic observation. First, we use these probabilities to calculate the arithmetic,
geometric and harmonic means as confidence measures for each keyword. Second, we propose
some others confidence measures based on the loop of phonemes recognition method.

Finally we present the problem of detection as a classification problem where each keyword
can belong to two different classes, namely “correct” and “incorrect”. This classification is carried
out by using Support Vector Machines (SVM) which constitute a new technique of statistical
training. Each recognized keyword is represented by a characteristic vector which constitutes the
entry of the SVM classifier. To determine this vector, we use the probability of the local acoustic
observation and then we introduce the duration of each state. In order to improve performances,
we propose hybrid approaches combining the garbage models with the confidence measures and
the confidence measures with the SVM.

To test our models we use the French data base SPEECHDAT. The evaluation of all results
was carried out using the ROC and the recall /precision curves. The best results were obtained
by the SVM based methods. The hybrid methods also enabled us to get good performances.

Keywords: Speech recognition, keyword detection, garbage model, confidence measure, support
vector machines.
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Introduction générale

Dialoguer oralement avec les machines était un réve humain des l'apparition des premiers
ordinateurs. Ce réve a commencé d’étre un sujet de recherche vers les années soixante-dix, no-
tamment avec le premier projet ARPA (Advanced Research Projects Agency) de “compréhension
de la parole” qui a été lancé en 1971 [Klatt, 1977]. Le but ultime de ce projet était de pouvoir
dialoguer librement en langage naturel avec nos machines. Cependant, c’était trés optimiste
d’imaginer qu’on puisse réaliser de tels systémes en une dizaine d’années. En effet, aujourd’hui
et aprés plus de 30 ans, nous n’avons pas encore atteint les performances humaines méme au
niveau de la premiére phase de ce projet a savoir la reconnaissance automatique de la parole.

Ce sujet, qui a suscité un grand intérét des chercheurs du domaine, commence a avoir un
impact dans la vie courante. Les progrés réalisés dans le domaine de la RAP nous permettent au-
jourd’hui de reconnaitre la parole, de réaliser des systémes de dictée vocale et d’élaborer quelques
applications interactives guidées trés simples & vocabulaire limité. Cependant nous sommes en-
core loin de réaliser des systémes de dialogue homme-machine trés performants.

A petits pas vers la réalisation d’applications interactives, utilisant la parole spontanée et
permettant de comprendre et de répondre aux utilisateurs, un autre domaine a vu le jour depuis
une dizaine d’années, il s’agit de la détection de mots clés dans un flux de parole.

La détection de mots clés permet d’éviter en partie la complexité et les défauts des systémes
de reconnaissance automatique de la parole continue, en détectant seulement un petit ensemble
de mots clés utiles pour comprendre la phrase prononcée. En effet, dans certaines applications
interactives, la prononciation d’'un mot clé suffit pour déclencher la réponse appropriée. L’étape
de détection s’avére alors plus intéressante qu’une reconnaissance compléte de la phrase car elle
permet au systéme de réagir immédiatement & la demande de I'utilisateur [Gorin et al., 1997].

Comme son nom l’indique, cette technique consiste a détecter les mots clés les plus carac-
téristiques du domaine de ’application considérée, dans 1’ensemble des productions vocales, y
compris les hésitations, les faux départs etc. Il s’agit donc de traiter la parole spontanée avec
toutes ses subtilités, de rejeter les mots hors-vocabulaire, considérés inutiles, et de ne conserver
que les mots qui ont une importance pour 'interprétation sémantique de la phrase prononcée,
les mots clés de ’application.

Grace a cette approche, les utilisateurs peu conscients des contraintes des systémes de re-
connaissance ou s’exprimant d’une maniére spontanée sans faire attention aux structures gram-
maticales de leurs phrases, effraient moins les concepteurs des applications interactives. Cette
approche a suscité beaucoup d’intérét et a été utilisée dans de nombreuses applications, entre
autres la classification et I'indexation des documents parlés, 'extraction de l'information, ’ac-
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cés aux bases de données, le routage et la surveillance des appels téléphoniques |Foote et al.,
1995] [Gelin, 1997].

Le travail que nous présentons s’inscrit dans le cadre de la détection de mots clés dans un
flux de parole. Tout d’abord, nous étudions plusieurs techniques de détection et nous proposons
de nouvelles méthodes basées principalement sur les modéles poubelles et la mesure de confiance,
ainsi que des approches hybrides combinant ces deux notions.

En second lieu, nous présentons le systeme de détection de mots clés, comme un probléme
de classification, dans lequel chaque mot clé doit étre classé comme un mot correct (C) s'il cor-
respond & un mot clé correctement reconnu ou comme un mot incorrect (I) s’il correspond a une
fausse acceptation (insertion ou fausse reconnaissance). Ainsi, une mauvaise reconnaissance dans
un tel systéme correspond & une fausse acceptation (I est classé comme C) ou a un faux rejet
(C classé comme I). Dans notre travail, nous étudions le classifieur de type SVM (en anglais,
Supports Vector Machines) afin d’améliorer les performances de la détection.

Ce mémoire se compose de deux parties : la premiére partie (chapitres 1, 2 et 3) fait 'état de
la recherche dans le domaine. La deuxiéme partie (chapitres 4, 5, 6 et 7) présente notre contri-
bution a la détection de mots clés.

Dans le premier chapitre, nous décrivons tout d’abord les caractéristiques du signal de la
parole, puis nous évoquons les difficultés liées & la reconnaissance vocale. Ensuite nous exposons
les différentes étapes utiles & 'extraction des parameétres du signal. Puis nous présentons 1’ap-
proche phonétique et ’approche probabiliste dans le domaine de la reconnaissance automatique
de la parole. Enfin nous détaillons "application des HMMs pour la reconnaissance automatique
de la parole, en résolvant les trois problémes fondamentaux des HMMs & savoir 1’évaluation, le
décodage et 'apprentissage.

Nous proposons dans le deuxiéme chapitre un état de 'art de I'utilisation du modéle poubelle
et de la mesure de confiance dans le cadre de notre application. En premier lieu nous exposons
les diverses méthodes de construction du modeéle poubelle. Ensuite nous détaillons différentes
techniques & base de mesure de confiance qui ont été proposées afin de détecter les mots clés.
Enfin nous terminons par les applications de détection de mots clés.

Le troisiéme chapitre est consacré a la classification statistique, dans la premiére partie, nous
décrivons tout d’abord le simple Perceptron et son principe d’apprentissage pour détailler ensuite
le cas le plus général du Perceptron multi-couches avec son algorithme de rétro-propagation de
I’erreur. Dans la deuxiéme partie, nous évoquons la théorie d’apprentissage de Vapnik des SVM
ainsi que le principe de la minimisation du risque structurel. Ensuite nous introduisons les trois
formules mathématiques sur lesquelles sont basés les SVM et nous présentons leurs applications
pour la recherche d’un hyperplan optimal permettant de classer des données. Enfin nous ter-
minons par une description des principes des SVM. Dans la troisiéme partie, nous introduisons
les SVM multi-classes et nous présentons les solutions proposées a base des SVM binaires pour
décrire & la fin, la résolution du probléme multi-classes par une méthode d’optimisation.

Le quatriéme chapitre décrit le systéme de reconnaissance de la parole ESPERE. Ce systéme
se fonde sur les modeéles de Markov cachés. Puis nous présentons la base de données utilisée
durant toute cette étude. Ensuite nous exposons les différents problémes de choix des critéres



d’évaluation ainsi que quelques mesures d’évaluation utiles pour la détection de mots clés. Nous
présentons enfin les courbes ROC et les courbes rappel/précision qui seront utilisées comme
moyen d’évaluation des méthodes élaborées tout au long de notre travail.

Le cinquiéme chapitre permet de présenter différentes approches pour la détection de mots
clés se fondant sur la notion de modeéle poubelle. Nous évoquons alors différentes techniques no-
vatrices pour mieux résoudre le probléme de la détection des mots hors-vocabulaire. En premier
lieu, nous commencons par un modeéle poubelle sans apprentissage. Ensuite nous proposons une
nouvelle méthode a base d’'un modéle poubelle appris en utilisant un GMM. Enfin nous abor-
dons une approche hybride combinant les deux premiers modéles. En second lieu, nous proposons
d’utiliser une reconnaissance & base de boucle de phonémes, dans laquelle nous appliquons diffé-
rentes fonctions de récompense qui favorisent le passage entre les phonémes constituants un mot
clé. Une comparaison de I'ensemble de ces approches est présentée a la fin du chapitre.

Le sixiéme chapitre s’intéresse aux mesures de confiance. Ces mesures permettent de déci-
der s’il faut rejeter ou accepter un mot clé reconnu. Nous définissons alors différentes mesures
de confiance. La base fondamentale de ces mesures est la probabilité d’observation acoustique
locale qu’on utilise pour calculer les moyennes arithmétique, géométrique et harmonique comme
premiéres mesures a tester. Ensuite nous proposons la mesure de confiance & base de boucle
de phonémes, dans laquelle nous calculons en premier lieu, un rapport de vraisemblance et en
second lieu, une distance de vraisemblance. Ces mesures utilisent le score du mot clé reconnu
et son image qui correspond & un ensemble de phonémes reconnus en se basant sur la méthode
de boucle de phonémes. Enfin nous combinons la notion de modeéle poubelle avec la mesure de
confiance au sein d’'un méme systéme hybride pour la détection de mots clés.

Le septiéme chapitre introduit les SVM dans le domaine de la détection de mots clés. Nous
montrons alors que le probléme de détection des mots clés peut étre considéré comme un probléme
de classification, ot chaque mot clé peut appartenir & deux classes différentes & savoir correct
et incorrect. Le vecteur d’entrée des SVM est un vecteur caractéristique du mot clé considéré, il
contient ainsi les caractéristiques obtenues par un alignement de la sortie de notre systéme de
reconnaissance avec les modéles HMM des phonémes asscociés. Nous proposons différentes tech-
niques pour la représentation vectorielle d’un mot clé. En premier lieu, nous utilisons les mesures
de confiance baseés sur les moyennes. En second lieu, nous employons la probabilité d’observation
acoustique locale de chaque phonéme. Puis nous introduisons un vecteur caractéristique basé sur
le nombre de trames dans chaque état. Enfin, nous testons toutes ces différentes méthodes en
utilisant un Perceptron multi-couches et un SVM binaire. La meilleure représentation est testée
aussi par le SVM multi-classes. Une étude comparative de ces différents modeéles termine ce cha-
pitre.

Au terme d’une conclusion, nous esquissons nos perspectives de recherche.
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Chapitre 1

Reconnaissance Automatique de la
Parole (RAP)

1.1 Introduction

La reconnaissance automatique de la parole est un domaine d’étude actif depuis le début des
années 50. Il est clair qu'un outil de reconnaissance de la parole efficace facilitera l'interaction
entre les hommes et les machines. Les applications possibles associées a un tel outil sont nom-
breuses et sont amenées a connaitre un grand essor. La plupart des applications en reconnaissance
de la parole peuvent étre regroupées en quatre catégories : commande et controle, accés a des
bases de données ou recherche d’informations, dictée vocale et transcription automatique de la
parole.

La technologie la plus utilisée depuis plus de 20 ans est basée sur des modéles statistiques :
les modeéles de Markov cachés (en anglais Hidden Markov Models : HMM) capables de modéli-
ser simultanément les caractéristiques fréquentielles et temporelles du signal de parole. Depuis
I'introduction de ces modeles, de nombreux progrés ont été réalisés dans le domaine de la recon-
naissance de la parole. Néanmoins, les performances obtenues sont encore largement inférieures
a celles des étres humains, méme si les progrés réalisés en moins de 50 ans sont énormes.

Nous présentons dans le paragraphe suivant le signal de parole en analysant ses caracté-
ristiques et ses composantes. Nous exposons dans le paragraphe 1.3, les difficultés liées a la
reconnaissance vocale. Ensuite nous détaillons les différentes étapes utiles & I'extraction des pa-
ramétres du signal et nous présentons ’approche phonétique. Puis, nous montrons ’approche
probabiliste et surtout celle & base des modeles de Markov cachés, qui est la plus utilisée de
nos jours dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole. Enfin nous décrivons
I’application des HMMSs pour la reconnaissance automatique de la parole.

1.2 Le signal de parole

Le signal de parole appartient a la classe des signaux acoustiques produits par des vibrations
des couches d’air. Les fluctuations de la pression de l'air produisent des variations de ce signal, en
fonction du temps, qui peuvent étre enregistrées de fagon analogique ou digitale. Ceci constitue
une représentation élémentaire du signal de parole [Boite et Kunt, 1987]. Ce signal est le résultat
du passage du flux laryngé ('air qui est passé par nos poumons & travers nos cordes vocales) &
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travers le conduit vocal. Le signal de parole est donc une onde acoustique qui se propage dans
un milieu donné (en général l'air) et qui est le résultat de la modulation par le conduit vocal
d’une onde d’excitation.

Les phonémes sont les éléments les plus brefs qui permettent de distinguer différents mots [Cal-
liope, 1989]. Un mot peut étre considéré comme un ensemble de phonémes. Plusieurs formes du
conduit vocal peuvent produire le méme phonéme. La forme que le conduit vocal prend pour
la production d’un phonéme, dans un contexte donné, est assez variable et surtout dépendante
de ce contexte. De ce fait, nous remarquons que les formes acoustiques associées & un phonéme
déterminé sont variables. Cette variabilité est double : d’une part une variabilité du contenu
acoustique du phonéme (dt a la variété des formes du conduit vocal donnant lieu & ce phonéme)
et d’autre part une variabilité de la durée du phonéme. Cette derniére variabilité résulte essentiel-
lement du fait que le systéme articulatoire met en jeu des constantes mécaniques qui controlent
les mouvements musculaires.

L’étude des mécanismes les plus répandus chez ’homme, ont montré que 'analyse des mou-
vements des différents paramétres articulatoires peut étre représentée par un modéle de type
source-filtre. Deux filtres placés en cascade constituent le modéle de chaque paramétre articula-
toire. Le premier est un filtre intégrateur, il est associé au systéme mécanique de la chaine de
production de la parole. Le deuxiéme est un intégrateur d’ordre 2 et il correspond au systéme
physiologique. La source, quant & elle, est représentée par une séquence d’impulsions |George et
al., 1994].

La parole est un signal quasi stationnaire. Elle est formée de phonémes et de transitions
entre ces phonémes (bien que le phonéme ne soit pas une entité acoustiquement fixe). Plusieurs
types de phonémes existent : les voyelles, les consonnes fricatives et les consonnes plosives, les
nasales et les liquides. Les voyelles sont des phonémes voisés (I'excitation se fait par la glotte),
leur production se fait généralement avec un conduit vocal relativement ouvert et en absence de
constrictions et leur prononciation peut étre isolée et durable dans le temps. Les consonnes se
caractérisent par une constriction (ou occlusion) dans le conduit vocal lors de leur production.
Elles peuvent étre voisées ou non voisées. Dans le cas des fricatives, la contriction génére un bruit
local qui peut persister dans le temps et qui excite une partie du conduit vocal. Contrairement
aux voyelles et aux fricatives, les plosives ne durent pas dans le temps, elles sont produites par un
relachement rapide d’une occlusion du conduit vocal, qui produit une perturbation locale se tra-
duisant acoustiquement par un bruit impulsif de faible durée. Des transitions lient les phonémes
adjacents. D’une facon trés simplifiée, les transitions acoustiques correspondent & des transitions
dans ’appareil de production de I’état correspondant au premier phonéme & 1’état correspondant
au suivant [Koreman et al., 1999].

En conclusion, la parole est un signal quasi stationnaire formé de parties stationnaires et de
transitions entre ces différentes parties. C’est un signal non déterministe, dans le sens ot deux
réalisations d’un méme mot auront nécessairement deux formes acoustiques différentes, méme
si elles sont produites par un méme locuteur. Il faut distinguer deux types de variations : la
variation acoustique et la variation temporelle non linéaire du signal.
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1.3 Les difficultés liées au signal de parole

Le probléme de la reconnaissance de la parole réside essentiellement dans la spécifité du si-
gnal vocal. Ce signal posséde une trés grande variabilité. Une méme personne ne prononce jamais
un mot deux fois de fagon identique. La vitesse d’élocution peut varier, la durée du signal est
alors modifiée. Toute altération de ’appareil phonatoire peut modifier la qualité de ’émission
(exemple : rhume, fatigue,...). De plus, la diction évolue dans le temps. La voix est modifiée au
cours des étapes de la vie d’'un étre humain (enfance, adolescence, age adulte,...). La variabilité
interlocuteur est encore plus évidente. La hauteur de la voix, I'intonation, ’accent différent selon
le sexe, origine sociale, régionale ou nationale [Haton et al., 1991]. Ainsi la parole est un moyen
de communication ot de nombreux éléments entrent en jeu, tels que le lieu, I’émotion du locu-
teur, la relation qui s’établit entre les locuteurs (stressante ou amicale). Ces facteurs influencent
la forme et le contenu du message. L’acoustique du milieu (milieu protégé ou environnement
bruité), la qualité du microphone ou de la ligne téléphonique, les bruits de la bouche, les hé-
sitations, les mots hors-vocabulaire sont autant d’interférences supplémentaires sur le signal de
parole que le systéme de reconnaissance doit compenser.

L’aspect continu du signal de parole complique encore la tache de reconnaissance. En effet,
lorsqu’on écoute parler une personne, on pergoit une suite de mots, alors que ’analyse du signal
vocal ne permet de déceler aucun séparateur. Le méme probléme de segmentation se retrouve
a lintérieur du mot lui méme. Celui-ci est per¢gu comme une suite de sons élémentaires, les
phonémes. L’analyse du signal ne permet pas aussi de découper en segments distincts le signal
acoustique afin d’identifier les différents phonémes qui le composent.

1.4 Extraction des paramétres

L’objectif de cette phase de reconnaissance est d’extraire des coefficients représentatifs du
signal de parole. Ces coefficients sont calculés a intervalles temporels réguliers. En simplifiant les
choses, le signal de parole est transformé en une série de vecteurs de coefficients, ces coefficients
doivent représenter au mieux ce qu’ils sont censés modéliser et doivent extraire le maximum
d’informations utiles pour la reconnaissance.

Parmi les coefficients les plus utilisés et qui représentent au mieux le signal de la parole en
reconnaissance de la parole, nous trouvons les coefficients cepstraux, appelés également cepstres.
Les deux méthodes les plus connues pour ’extraction de ces cepstres sont : I’analyse spectrale
et l'analyse paramétrique. Pour I’analyse spectrale (par exemple, Mel-Scale Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC)) comme pour l’analyse paramétrique (par exemple, le codage prédictif li-
néaire (LPC)), le signal de parole est transformé en une série de vecteurs calculés pour chaque
trame.

Il existe d’autres types de coefficients qui sont surtout utilisés dans les milieux bruités, nous ci-
tons par exemple les coefficients PLP (Perceptual Linear Predictive). Ces coefficients permettent
d’estimer les paramétres d’un filtre auto-régressif en modélisant au mieux le spectre auditif [Fu-
rui, 1981]. Il existe plusieurs techniques permettant ’amélioration de la qualité de ces coefficients,
nous trouvons par exemple : I’analyse discriminante linéaire (LDA), I’analyse discriminante non
linéaire (NLDA), etc. Pour plus de détails sur les différentes méthodes d’extraction de ces coefhi-
cients, nous invitons le lecteur & consulter par exemple [Aubert et al., 1993] [Fontaine et al., 1997].
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Ces coefficients jouent un role capital dans les approches utilisées pour la reconnaissance
de la parole. En effet, ces paramétres qui modélisent le signal seront fournis au systéme de
reconnaissance pour lestimation de la probabilité P(séquence|message). Dans notre travail,
étant donné que nous ne nous intéressons qu’au milieu non bruité, nous nous sommes limités
a l'utilisation des coefficients MFCC. Ces parameétres ont montré une bonne représentation des
aspects perceptuels du spectre de parole |[Davis et Mermelstein, 1980].

1.5 Les coefficients MFCC

Dans le cadre d’une application de reconnaissance de la parole, seule I'estimation de l’en-
veloppe spectrale est nécessaire [Deroo, 1998]. L’extraction de coefficients MFCC est basée sur
I’analyse par banc de filtres qui consiste a filtrer le signal par un ensemble de filtres passe-bande.
L’énergie en sortie de chaque filtre est attribuée a sa fréquence centrale. Pour simuler le fonc-
tionnement du systéme auditif humain, les fréquences centrales sont réparties uniformément sur
une échelle perceptive. Plus la fréquence centrale d’un filtre est élevée, plus sa bande passante
est large. Cela permet d’augmenter la résolution dans les basses fréquences, zone qui contient le
plus d’information utile dans le signal de parole. Les échelles perceptives les plus utilisées sont
I'échelle Mel ' ou I’échelle Bark 2 . Du point de vue performance des systémes de reconnaissance
de la parole, ces deux échelles sont quasiment identiques. Dans nos expériences, nous avons fait
le choix d’utiliser 1’échelle Mel.

. Filtrage et i . Segmentation Multiplication .
Signal — 1 4chantillonnage Pré-accentuation en trames par une fenétre Signal
analogique de Hamming discrétisé

FiG. 1.1 — Mise en forme du signal

Le nombre de filtres utilisés dans une telle analyse est choisi de maniére empirique : Zwicker
propose 24 filtres |Zwicker et Feldtkeller, 1981|. De la méme maniére, on choisit empiriquement
le type des filtres optimaux pour la reconnaissance de la parole [Benayed, 1999]. Avant tout
calcul, il est nécessaire d’effectuer quelques opérations pour mettre en forme le signal de parole.
La figure 1.1 illustre ’ensemble de ces opérations. Le signal est tout d’abord filtré puis échan-
tillonné & une fréquence donnée. Une pré-accentuation est effectuée afin de relever les hautes
fréquences, ensuite le signal est segmenté en trames. Chaque trame est constituée d’'un nombre
fixe N d’échantillons de parole. En général N est fixé de telle maniére que chaque trame corres-
ponde & environ 30ms de parole (durée pendant laquelle la parole peut étre considérée comme
stationnaire). Enfin, le fait de traiter un petit morceau de signal améne des problémes dans le
filtrage (effets de bord). Pour éviter cela, nous utilisons des fenétres de pondération. Ce sont des
fonctions que 'on applique & I’ensemble des échantillons prélevés dans la fenétre du signal origi-
nal de facon & diminuer les effets de bords. Parmi les fenétres les plus courantes, nous pouvons
citer la fenétre de Hamming 3. En général, les fenétres successives se recouvrent et elles doivent

'Echelle Mel : Mel(f) = %0(02)(1 + 155), f représente la fréquence

?Bchelle Bark : Bark(f) = 6.Arcsinh(1ds), f représente la fréquence
*Fenétre de Hamming : w(n) = 0.54 + 0.46.cos(2m 2 ). Outre ce type de fenétre, il existe plusieurs autres
types tels que rectangulaire, Hann, Blackman,..La fenétre de Hamming est un cas particulier de la fenétre de

Hann
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avoir une longueur suffisante. En pratique, on prend 256 ou 512 échantillons, avec un recouvre-
ment par exemple de la moitié de la taille c’est-a-dire 128 ou 256 échantillons respectivement.
Ce traitement implique une hypothése importante : Le signal vocal est supposé stationnaire sur
une courte période.

Apreés cette mise en forme du signal (commune a la plupart des méthodes d’analyse de la
parole), une transformée de Fourier discrete (DFT : Discret Fourier Transform), en particulier
FFT (Transformée de Fourier Rapide : Fast Fourier Transform), est appliquée pour passer dans
le domaine fréquentiel et pour extraire le spectre du signal.

Ensuite le filtrage est effectué en multipliant le spectre obtenu par les gabarits des filtres.

Ces filtres sont en général, soit triangulaires soit sinusoidaux. Dans nos expériences, nous avons
choisi d’utiliser des filtres triangulaires répartis sur une échelle Mel.

Integratl on des bandes critiques
MFCC
Signal FFT Log(. ) IFFT
discrétisé
sur une echeIIe MEL

Fi1G. 1.2 — Calcul des coefficients MFCC (Mel-Scale Frequency Cepstral coefficients)

Le traitement décrit dans le paragraphe précédent permet d’obtenir une estimation de ’en-
veloppe spectrale (densité spectrale lissée). Il est possible d’utiliser les sorties du banc de filtres
comme entrée pour le systéme de reconnaissance. Cependant, d’autres coefficients dérivés des
sorties d’un banc de filtres, sont plus discriminants, plus robustes au bruit ambiant et moins
corrélés entre eux. Il s’agit des coefficients cepstraux dérivés des sorties du banc de filtres répar-
tis linéairement sur ’échelle Mel, ce sont les coefficient "MFCC”. Le cepstre est défini comme la
transformée de Fourier inverse du logarithme de la densité spectrale. Ceci a une interprétation
du point de vue de la déconvolution homomorphique : alors que le filtrage linéaire permet de
séparer des composantes combinées linéairement, dans le cas de composantes combinées de fagon
non linéaire (multiplication ou convolution), les méthodes homomorphiques permettent de se
ramener au cas linéaire. Pour le signal de parole, la source d’excitation glottique est convoluée
avec la réponse impulsionnelle du conduit vocal considéré comme un filtre linéaire :

s(t) = e(t) = h(t)

ou s(t) est le signal de parole, e(t) est la source d’excitation glottique et h(t) est la réponse
impulsionnelle du conduit vocal. L’application a I’équation précédente du logarithme du module
de la transformée de Fourier donne :

Log | S(f) |= Log | E(f) | +Log | H(f) |
Par une transformée de Fourier inverse on obtient :
s(cef) = e(cef) + h(cef)

La dimension du nouveau domaine est compatible avec le temps et s’appelle la quéfrence
(cef), le nouveau domaine s’appelle le domaine quéfrentiel. Un filtrage dans ce domaine s’appelle
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liftrage. Ce domaine est intéressant pour faire la séparation du conduit vocal et de la source
d’excitation. En effet, si les contributions relevant du conduit vocal et les contributions de la
source d’excitation évoluent avec des rapidités différentes dans le temps, alors il est possible de
les séparer par application d’une simple fenétre dans le domaine quéfrentiel (liftrage passe-bas
pour le conduit vocal). Le conduit vocal posséde une contribution fréquentielle assez lisse qui
abouti & un cepstre basse-quéfrence. Réciproquement, la source posseéde une contribution qui varie
trés rapidement dans le domaine fréquentiel, son cepstre sera donc dans les hautes quéfrences. Le
domaine quéfrentiel est le domaine idéal pour séparer les deux composantes, car non seulement
leur contributions sont séparées dans ce domaine, mais aussi elles sont additives [Benayed, 1999].
Les étapes d’une analyse MFCC sont présentées dans la figure 1.2.

1.6 L’approche probabiliste de la RAP

Dans le cadre d’une application de la reconnaissance automatique de la parole, trois facteurs
principaux interviennent (figure 1.3) :

— Le locuteur, qui & partir d’'un message m (suite de mots) qu’il veut transmettre produit
un signal acoustique s(t).

— L’analyseur acoustique, qui & partir du signal s(¢) produit une paramétrisation sous forme
d’ une suite de vecteurs (séquence d’observations o) contenant l'information pertinente
pour la reconnaissance.

— Un décodeur dont le role consiste & déterminer a partir de la séquence d’observations o, la
séquence de mots Mm qui correspond au message m.

Génération
du message

m (suite de mots)

Production du
signa deparole
s(®
Aquisation et
paramétrisation du signal

séquence d’observations
(suite de vecteurs)

Décodeur

N
m (mots reconnus)

Fi1c. 1.3 — Les composantes principales du processus de la reconnaissance de la parole.
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La reconstitution d’un message m inconnu a partir d’une séquence d’observations o, consiste
a retrouver, parmi tous les messages possibles, celui qui selon toute vraisemblance, correspond
a o. L'utilisation de la régle de Bayes permet de décomposer la probabilité P(m|o) en deux
composantes :
P(m)P(o|m)

P(o)
Le dénominateur est constant pour tous les messages possibles, donc on peut ’omettre et /m sera
alors écrit sous la forme suivante :

m = arg, maxP(m|o) = arg,, maz

m = arg,, maxP(m)P(o|m)

Ainsi, ’étape de reconnaissance consiste & déterminer la suite de mots 7 qui maximise le
produit des deux termes P(m) et P(o|m). Le premier terme représente la probabilité a priori
d’observer la suite de mots m indépendamment du signal. Cette probabilité est déterminée par
le modéle de langage. Le deuxiéme terme indique la probabilité d’observer la séquence de vec-
teurs acoustiques o sachant une séquence de mots spécifiques m. Cette probabilité est estimée
par le modele acoustique. La qualité d’un tel systéme de reconnaissance de la parole peut étre
caractérisée par la précision et la robustesse des deux modeéles qui permettent de calculer ces
deux termes P(m) et P(o|m).

W

Extraction des paramétres }

[ Transcription phonétique }

y
Modéle acoustique
A

000000000

Vecteurs acoustiques

Dictionnaire de
prononciation

mot 1 motz mot3 mot4 R motn

Y
Modéle de langage P(m). P(O|m)

FiG. 1.4 — L’approche probabiliste de la reconnaissance automatique de la parole

-/

L’outil statistique le plus utilisé et le plus performant, de nos jours, pour la modélisation
acoustique est fondé sur les modeles de Markov cachés [Bahl et al., 1983] [Rabiner et Juang,
1993]. Les différentes étapes nécessaires a la reconnaissance d’une hypothése donnée sont illus-
trées par la figure 1.4. Tout d’abord le signal de parole est subdivisé pour construire une séquence
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de vecteurs acoustiques. En utilisant ces vecteurs, le modéle acoustique se charge, a partir des
HMMs de phonémes appris sur un corpus d’apprentissage, de construire la suite des phoneémes
hypotheses du signal prononcé. Un seul modéle HMM, représentant ’hypothése, sera construit
par la concaténation de ’ensemble des HMMs de phonémes qui la compose et génére ainsi la
probabilité du signal s(t), ce qui définit la probabilité P(o|m). Ainsi, a partir du dictionnaire des
prononciations, la suite des mots hypothéses sera déterminée. Cette suite de mots sera évaluée
par le modele de langage pour estimer la probabilité P(m). En principe, ce processus est répété
pour toutes les hypothéses possibles. Le systéme donne enfin la meilleure hypothése comme ré-
sultat de la reconnaissance.

L’espace de toutes les séquences de mots m augmente trés rapidement avec la taille du vo-
cabulaire. Il convient donc de restreindre la recherche a l’espace des séquences de mots les plus
plausibles. Les applications récentes en reconnaissance de la parole utilisent souvent des modéles
de langage stochastiques. Un modéle de langage est un automate & états finis dont les états
représentent les mots du vocabulaire et les arcs les probabilités conditionnelles des transitions.
Ces probabilités sont apprises sur des corpus de textes de ’application en question.

Considérons le cas d’une séquence m constituée de la suite des mots m; avec ¢ € {1,...,L}
L
P(m) = P(mymgy...mp) = P(m;) H P(milmimsg...mj_1)
i=2

Dans la pratique on approxime P(m;|mims ... m;_1) par P(m;|m;_1), on parle dans ce cas
de modele de langage bigramme, ou par P(m;|m;_1m;_2) et on parle alors de modéle de lan-
gage trigramme. Les modéles bigrammes et trigrammes sont les options les plus courantes, elles
impliquent en général peu de restrictions grammaticales, puisque celles-ci portent seulement sur
des séquences de 2 ou de 3 mots.

1.7 Application des HMM a la RAP

1.7.1 Introduction

Un probléme majeur de la reconnaissance de la parole est de modéliser au mieux des unités
représentatives du signal de parole. Il existe en fait deux types de modélisation possibles des
propriétés d’un signal donné :

— La modélisation déterministe, qui exploite les propriétés intrinséques du signal.

— La modélisation statistique, qui caractérise les propriétés statistiques du signal.

Dans ce travail, nous utilisons des modéles statistiques : les modeéles de Markov cachés.
Un HMM peut étre vu comme un ensemble discret de noeuds ou d’états et de transitions ou
d’arcs reliant ces états entre eux. Formellement, il peut étre défini par I’ensemble des paramétres

A [Rabiner et Juang, 1989] :

A= (N,A, B, )

— N est le nombre de noeuds ou d’états du modéle.
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— A = {a;j} = {P(gjlg;)} est la matrice des probabilités de transition sur '’ensemble des
états du modele. La probabilité de transition est la probabilité de choisir la transition a;;
pour accéder a I'état ¢;, étant donné un processus a 1’état ¢;. Pour un HMM d’ordre un,
cette probabilité ne dépend que de I’état précédent :

Plg=jlg—1=1t,q—2=k,..) = Plat = jlg—1 = 1)
Elle dépend des deux précédents dans le cas d'un HMM d’ordre deux :

P(q; = jlg—1 = i,q1—2 = k,...) = P(qs = j|qi—1 = i, qe—2 = k)

En d’autres termes, ’évolution du systéme entre deux instants ¢ — 1 et ¢ ne dépend que de
Pétat de ce systéme au temps ¢ — 1 (ordre 1) ou des deux instants précédents ¢ — 1 et ¢ — 2
(ordre deux).

— B = {bj(01)} = {P(o¢]q;)} est I'ensemble des probabilités d’émission de l'observation oy
dans 'état g;. La forme que prend cette distribution détermine le type du HMM. C’est
ainsi qu’on parle de HMMs discrets, semi-continus, continus, etc. Pour plus d’informations
sur les différents types de HMMs, le lecteur pourra consulter les ouvrages suivants [Rabiner
et Juang, 1989] [Roxane, 1995].

— 7 est la distribution initiale des états, P(qo = j), V4 € [1, N]. qo représente ’état initial
du modeéle HMM. Il ne peut émettre de vecteurs acoustiques.

En reconnaissance de la parole, des modeéles de Markov gauche-droite d’ordre 1 sont le plus
souvent utilisés du fait de I'aspect séquentiel du signal de la parole [Bakis, 1976]. La figure 1.5
illustre un HMM & 3 états typique utilisé en RAP pour la modélisation d’'un phonéme. Les
états d’entrée et de sortie sont fournis pour faciliter la concaténation des modeles entre eux.
L’état de sortie d’'un modéle de phonéme peut étre fusionné avec I'état d’entrée d’un autre
modéle de Markov caché pour former un modéle composite. Ceci permet aux modéles de pho-
némes d’étre concaténés ensemble pour former les mots et ainsi les phrases. On remarque que
les seules transitions permises sont de type gauche-droite et ceci dans le but de mieux modéliser
la contrainte temporelle de la parole. Un HMM est considéré comme un générateur de vecteurs
acoustiques, c’est une machine & états finis qui change d’état & chaque unité de temps. Pour
chaque unité de temps ¢, une fois arrivé a I’état ¢;, un vecteur acoustique oy est généré avec une
densité de probabilité bj(o¢). De plus, la transition de I'état ¢; a I'état g; est probabiliste, sa
probabilité est généralement notée a;;. En pratique, c’est seulement la séquence d’observations :
O = 01,092,...,07 qui est connue. La séquence d’états est non directement observable, d’ou le
nom de modeéle de Markov “caché”.

1.7.2 Les problémes fondamentaux des HMMs

Soient A un modéle de Markov caché et O une séquence d’observations acoustiques. La recon-
naissance de cette séquence s’effectue en trouvant le modele A qui maximise la probabilité P(A|O)
(probabilité qu'un modeéle \ géneére une séquence de vecteurs acoustiques O). Cette probabilité
est aussi appelée probabilité a posteriori. Malheureusement, il n’est pas possible d’accéder di-
rectement & cette probabilité. Mais on peut calculer la probabilité qu’un modéle donné générera
une certaine séquence de vecteurs acoustiques P(O|X).
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Modéle
de Markov

Séquence
d’observations

Fi1a. 1.5 — Exemple d’'un HMM 4 trois états caractérisé par une distribution de probabilités pour
chaque état associé & une observation et par des probabilités de transition entre les états.

En utilisant la loi de Bayes, il est possible de lier ces deux probabilités par :
P(O|N).P(N)

P(0)
— P(O|\) est la vraisemblance de la séquence d’observations O étant donné le modele .
— P()) est la probabilité a priori du modéle.
— P(O) est la probabilité a priori de la séquence des vecteurs acoustiques.

P(MO) =

Pour une séquence d’observations connue O = 01,09, ...,07., P(O) peut étre considérée
constante, puisqu’elle est indépendante du modeéle A si les paramétres de ce dernier sont fixés.
Ainsi maximiser P(A|O) revient & maximiser P(O|A)P(\).

Pour cela, il faut résoudre les trois problémes fondamentaux des HMMs suivants :

— Evaluation :
Etant donnés une séquence d’observations : O = 01,09, . .., 07 et lemodéle A = (N, A, B, 7),
comment calculer efficacement P(O|)) la probabilité d’observer la séquence O sachant le
modéle A7

— Décodage :
Etant donnés une séquence d’observations : O = 01,09, . .., 07 et lemodéle A = (N, A, B, 7),
comment choisir la séquence d’états Q = q1,q2,...,qr qui a le plus de chance d’émettre la
séquence d’observations O 7

— Apprentissage :
Comment déterminer les paramétres du modele A = (N, A, B, m) afin de maximiser P(O[\) ?

1.7.3 Probléme d’évaluation

Soient le modele A = (N, A, B, ), O = 01,09, ...,0r une séquence d’observations et Q =
qi,qe, ..., qr une séquence d’états. La probabilité d’observer la séquence O pour une séquence
d’états @ est :

P(O|Q, A) = by, (01) - bg,(02) - . . bgy.(07)
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Or, la probabilité de la séquence @) peut s’écrire sous la forme suivante :

P(QP‘) = Tq18Qq142Qq2q3 - - - Aqr_1q7

La probabilité conjointe du chemin @) et des observations O est :

P(O,QIN) = P(QA) - P(O|Q,A)

La probabilité de la séquence d’observations O sachant le modéle A\ est obtenue par la som-
mation de P(O, Q|\) sur toutes les séquences d’états ) possibles. Ainsi la probabilité d’émission
des observations est :

P(0,\) =3 P(0,Q\)
Q

P(O,)) = Z g1 g1 (01) @, 45045 (02) - - - Agp_ 1 g7 bgr (0T)
q1,92,..-,dT
Pour une machine & N états, ce calcul direct nécessite (27 — 1) * N7 multiplications et N7 —1
additions, ce qui le rend trop complexe et impossible & implémenter. Il existe heureusement un
algorithme rapide et efficace dit avant-arriére (Forward-Backward) qui donne une solution pour
mener efficacement ce calcul.

L’algorithme avant-arriére

Soit, la probabilité avant : au(i) = P(01,092,...,04, ¢ = i|A), la probabilité d’observer la
séquence 01,09, ...,0; et d’étre a ’état ¢ & I'instant ¢ sachant le modéle A. Cette probabilité est
calculée d’'une maniére récursive.

Algorithme 1 Algorithme avant

Initialisation : ay(i) = mbj(01) 1 <i< N
Récurrence : ay1(5) = [N, eu(d)aijlbj(op41), t€{1,2,...,T—1} et 1<j<N

Terminaison : P(O|A\) = XN, ar(i)

Cette récursion dépend du fait que la probabilité d’étre a I’état j au temps t+ 1 et d’observer
or+1 peut étre déduite en sommant les probabilités avant pour tous les états prédécesseurs de j
pondérées par les probabilités de transition a;;.

De la méme maniére, soit la probabilité arriére 8;(j) définie par :

Bi(4) = P(0t41,0t42,---,01|q = J, )

C’est la probabilité d’observer la séquence 041,049, ...,07 sachant qu’on est & I’état ¢ au
temps ¢ et qu’on a le modéle .

De la méme facon cette probabilité est calculée d’une maniére récursive :
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Algorithme 2 Algorithme arriére

Initialisation : fr(i) =1 1<i< N
Reécurrence : By(i) = Y0 aij bj(oi1) Brar(§), t€{T—1,T—2,...,1} et 1<i<N

Terminaison : P(OA) = XN, ar(i) = XN, mbi(01)81(i) = SN, a4 (4) 8 (4)

1.7.4 Probléme de décodage

Etant donnés une séquence d’observations O, et un modéle A = (N, A, B,n), le probléme
de décodage revient & la recherche d’une séquence d’états “optimale”. Cela peut-étre fait de
différentes facons. La difficulté réside dans la définition de la séquence d’états optimale. Dong, il
faut choisir un critére parmi plusieurs critéres d’optimalité. Par exemple, un critére envisageable
pour répartir les vecteurs de la séquence d’observations sur les états de la chaine, consiste &
optimiser séparément chaque état ¢;. Pour implémenter cette solution, une variable v est définie
par :

N iy o o(@)B()  oy(i)Be(i)
i) =Pl =10 =S p@ — PO

7:(%) est la probabilité d’étre a ’état 7 au temps ¢, étant donnée 1'observation O et le modeéle

A
L’état optimal & un instant ¢ sera donc :

qr = arg; max[y(i)]

Ce critére d’optimalité maximise le nombre d’états. Cependant, cette méthode peut aboutir
a des erreurs. Par exemple, lorsque le modéle de Markov posséde des probabilités de transitions
égales a zéro, la séquence optimale obtenue pourrait en fait ne pas étre une séquence d’états pos-
sibles puisque le critére considéré ne tient pas compte des probabilités des changements d’états.
Une solution possible est de modifier le critére d’optimalité. On pourrait par exemple cher-
cher la séquence d’états qui maximise les paires d’états (g, qi+1) ou méme les triplets d’états

(Qt, qt+1, Qt+2)-

Si ces critéres sont tout a fait adaptés & certaines applications, le critére le plus utilisé est celui
qui cherche la meilleure séquence d’états globale (le meilleur chemin), c¢’est-a-dire qui maximise
P(Q|O, ) ce qui revient a maximiser P(Q, O|A). Une technique formelle existe pour calculer ce
chemin optimal, il s’agit de ’algorithme de Viterbi.

L’algorithme de Viterbi

Pour trouver la meilleure séquence d’états Q = g1, ¢qo, ..., g7, connaissant une séquence d’ob-
servations O = 01,09,...,07, on a besoin de définir la quantité §;(7).

(5t(’l) = mamql,qz,...,qt_lp(qla q2,...,4t = i7 01,02,... 70t|>‘)
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0:(7) est le meilleur résultat (probabilité la plus grande) selon un simple chemin ; ce chemin
se compose des ¢t premiéres observations et se termine dans I’état ¢. On peut déterminer les d;(4)
de fagon itérative. On a en effet :

614+1(4) = maz1<i<N[0:(4)aij]bj(041)

Algorithme 3 Algorithme de Viterbi

Initialisation :

51(2) :mbi(ol) 1 SZ SN

P1(i) =0
Récurrence :
6t(J) = mari1<i<n[0t-1(i)aijlbj(or) 2<t<T 1<j<N
Pi(J) = argi<i<n max[di—1(i)asj)
Terminaison :
P* = maxlgiSN[(ST(i)]

Y = argi<i<y mazlor(i)]

Recherche :

G =P(g) t=T-1,T-2,...1

Pour déterminer la séquence d’états, il est donc nécessaire de garder la trace de 'indice ¢ qui
a maximisé la formule précédente, et ceci pour tout ¢ et tout j. On réalise ceci par 'intermédiaire
d’un tableau 1 (j).

1.7.5 Probléme d’apprentissage

Le troisiéme probléme consiste & trouver une méthode pour ajuster les parameétres du modéle
A= (N, A, B,r) afin de maximiser la probabilité d’une séquence d’observations donnée, sachant
le modele A. Ce probléme n’a pas de solution analytique connue et il n’existe pas de technique
optimale pour estimer les paramétres du modéle. On peut cependant choisir A = (N, A, B, 7) de
telle fagon que P(OJ|\) soit localement maximale en utilisant une procédure itérative telle que la
méthode de Baum-Welch ou la technique du gradient [Juang, 1985| [Bahl et al., 1986]. Dans ce
qui suit nous présentons une procédure itérative basée sur la technique de Baum-Welch.

Pour décrire comment re-estimer les paramétres du HMM, on définit la probabilité & (4, 7)
qui représente la probabilité d’étre a ’état ¢ au temps ¢ et de faire une transition a I’état 7 au
temps ¢t + 1 étant donnée la séquence d’observations O et le modéle .
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(i, 5) = P(qs = %, qi+1 = j|O, A)

D’apres les définitions des probabilités avant et arriére, £(i,7) peut s’écrire sous la forme
suivante :
a(2)aijbj(0r41) Be1(d)
P(O[X)

gt(%]) =

Nous avons défini, précédemment -y, (7) comme étant la probabilité d’étre & I’état ¢ au temps
t, étant donnée 'observation O et le modeéle A. Ainsi nous pouvons relier y;(i) a &(7,) par une
sommation sur j, d’ou la relation suivante :

N
V(i) = Z & (1, 9)
7=1

L’algorithme de Baum-Welch estime les nouveaux paramétres de la chaine de Markov cachée
comme suit :

- EZ;I . ve(d)
bi(k) = ==t——
i (k) Z;‘levt(j)

La ré-estimation de m; est la probabilité d’étre a I’état 4 au temps £ = 1. La formule de ré-
estimation de a;; est le rapport du nombre de transitions de ’état ¢ vers I’état j sur le nombre de
transitions partant de 1’état i. La ré-estimation de bj(k) est le rapport du nombre de fois d’étre
a ’état ¢ en observant k sur le nombre de fois étant dans I’état .

1<j<N

Nous avons défini le modéle courant A = (N, A, B, ), et no
ces variables, ainsi nous avons le modéle ré-estimé A = (N, A, B
I'une au 'autre de ces propositions :

us 'avons utilisé pour recalculer
, ). Nous pouvons ainsi affirmer

— le modeéle initial A\ définit un point critique de la fonction de vraisemblance, dans ce cas
A=A

— le modéle A est meilleur que le modéle A dans le sens oi P(O|)\) > P(O|)), donc la sé-
quence d’observations O est plus probable avec le nouveau modeéle A.

En se basant sur cette procédure, si nous utilisons itérativement le modéle A A la place de
A et si nous répétons 1’étape de la ré-estimation des parameétres. Nous pouvons alors améliorer
la probabilité que O soit observée sachant le modeéle jusqu’a atteindre un certain point limite.
Le résultat final de la procédure de ré-estimation est appelé : I'estimation au maximum de
vraisemblance du HMM (Maximum Likelihood Estimation : MLE). Il existe d’autres critéres
d’apprentissage, comme les critéres MAP (Maximum A Posteriori) [Gauvain et Lee, 1994] ou
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MMI (Maximum Mutual Information) [Cardin et al., 1991] [Kapadia et al., 1993], mais leur mise
en ceuvre est généralement plus difficile.

1.7.6 Densités d’observation continues dans les modéles de Markov cachés

Jusqu’a présent nous n’avons considéré que le cas ou les observations prennent des valeurs
dans un alphabet fini discret et nous pouvions donc utiliser une loi de probabilité discréte dans
chaque état du modeéle. Une telle approche n’est pas compatible avec des observations qui sont
des signaux continus. Bien str, quantifier le signal pourrait permettre de résoudre le probléme,
mais cela ne pourrait entrainer que des dégradations. Il est donc préférable d’utiliser des modéles
de Markov cachés avec des densités d’observation continues. La représentation la plus générale
de la fonction des densités de probabilités pour laquelle une procédure de ré-estimation a été
effectuée est de la forme :

M M
bj(o) = Z cimN (0, ftjm, Xjm)  avec Z cim=1 1<j<N
m=1 m=1

ou cjm est le mi®me coefficient du mélange dans 1'état j et N( ) est une densité gaussienne

de moyenne p,, et de matrice de covariance ¥;p,.

Dans le cas d’une distribution monogaussienne, les formules de ré-estimation de la moyenne
et de la matrice de covariance de la densité de probabilité a I’état k sont données par les équations
suivantes :

— Zle ')/t(k)ot
M= ST )

S e (k) (or—pi) (00 —px)
Zf:l Tt (k)

e

1.8 L’approche phonétique

Les modéles de Markov cachés sont largement employés en RAP ces derniéres années. Ces
modeles se sont avérés les mieux adaptés aux problémes de la reconnaissance de la parole |Ra-
biner et Juang, 1993|. La quasi-totalité des outils de reconnaissance de la parole disponibles
actuellement sur le marché sont basés sur cette technologie. Un modele de Markov caché est
un automate stochastique particulier capable, aprés avoir été entrainé, d’estimer la probabilité
qu’une séquence d’observations ait été générée par ce modeéle. Idéalement, il faut pouvoir associer
a chaque phrase possible un modéle. Il va de soi que ceci est irréalisable en pratique car le nombre
de modéles serait trés élevé. Des sous-unités lexicales comme le mot, la syllabe, ou le phonéme
sont utilisées afin de réduire le nombre de paramétres a entrainer. A chacune de ces unités est
associé un modeéle de Markov caché constitué d’'un nombre fini d’états prédéterminés. Ainsi un
HMM peut représenter n’importe quel ensemble d’unités acoustiques : mots, phonémes etc. Mais,
dans le cas des grands vocabulaires, le fait d’associer a chaque mot un HMM distinct pose de
sérieux problemes d’apprentissage et de stockage. En effet, pour réaliser cette tache correctement
il faut que le corpus d’apprentissage contienne plusieurs occurrences de chaque mot. Ceci est
pratiquement impossible. De plus ajouter un nouveau mot au lexique, demande la collecte de
nouvelles occurrences acoustiques et un nouvel apprentissage, ce qui n’est guére facile. Ainsi,
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la reconnaissance de grands vocabulaires est toujours effectuée au moyen de HMMs de mots
élaborés a partir de HMMs représentant des sous-unités de mots.

T R T ) B ) B O

Phonéme "A" Phoneme "B"

FiG. 1.6 — Modéle de phonéme a trois états
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Ey R S vy S B 7 B

Diphone "AB" Diphone "BC"

Fic. 1.7 — Modéle de diphone

QO /QO

<) )

Triphone "ABC" Triphone "BCD"

Fic. 1.8 — Modéle de triphone

L’approche fréquemment utilisée consiste & prendre un modéle HMM & trois états par pho-
néme, en faisant I’hypothése que I’état du milieu modélise la partie stationnaire du phonéme et
les états extérieurs modélisent la coarticulation avec les phonémes voisins, figure 1.6. Le nombre
de phonémes est de 'ordre de 35. L’utilisation de diphones en reconnaissance de la parole part
du principe que la réalisation acoustique d’un phonéme est fortement influencée par les pho-
némes qui le précédent et qui le suivent immeédiatement et que les transitions entre phonémes
contiennent plus d’information que les endroits stables & I'intérieur des phonémes [Ruske et Scho-
tola, 1991] [Marcus, 1992|. Le diphone devient alors une modélisation de la transition entre deux
phonémes avec une partie contextuelle qui correspond & ces phonémes, figure 1.7. Dans la langue
francaise, le nombre de diphones utilisés est de 1'ordre de 1000. Le dernier type utilisé est le
triphone, il tient compte des deux phonémes, le précédent et le suivant pour fixer le contexte,
comme c’est illustré par la figure 1.8. D’ou le grand nombre de HMMs de triphones qui est de
I’ordre de 10000.

La combinaison de plusieurs HMMs en un seul est illustrée par la figure 1.9, ot un HMM
correspondant au mot Paris est obtenu par la concaténation des HMMs correspondant aux pho-
némes p,a,r, 1. La figure 1.9.a, montre que la construction peut étre obtenue par la coincidence
du dernier état du HMM d’un phonéme avec le premier état du HMM du phonéme suivant. Un
HMM plus élaboré est illustré par la figure 1.9.b, ot pour le méme mot, on ajoute une tran-
sition qui permet 'omission d’un phonéme. Les HMMs obtenus par la concaténation d’autres
HMMs donnent en général des résultats de reconnaissance inférieurs a ceux obtenus directement
au moyen de HMMs appris sur les unités qu’ils sont censés représenter. Cependant, 'utilisation



1.8. L’approche phonétique 21

FiGg. 1.9 - HMM d’un mot obtenu par concaténation de HMMs de phonémes

de ce type de construction permet de réduire le nombre de HMMs nécessaires pour une tache
donnée (par exemple, avec une modélisation non contextuelle et pour un vocabulaire de milliers
d’entrées, 35 HMMs de phonémes peuvent suffire plutot que des milliers de HMMs de mots).

Cette approche phonétique permet d’éviter la collecte d’énormes corpus d’apprentissage qui
ont été nécessaires lors de l'utilisation de HMMs de mots. Ceci permet de rendre réalisable la
reconnaissance automatique de la parole sur de grands vocabulaires. De plus, I'impact au niveau
flexibilité est également trés important. En effet, ’ajout de nouveaux mots dans le lexique ne
nécessite plus aucune collecte ni apprentissage supplémentaire, il suffit simplement de déterminer
la ou les séquences des sous-unités correspondant aux nouveaux mots et de construire selon ces
séquences et a partir des HMMs de ces sous-unités, les HMMs modélisant ces nouveaux mots.
En plus, cette approche phonétique permet une économie au niveau de I’espace mémoire requis
tant lors de la reconnaissance que lors de 'apprentissage. En effet, le nombre de distributions
devant étre conservées en mémoire est nettement inférieur a celui qu’aurait nécessité I'utilisation
d’un HMM par mot de lexique.

["pause"] le["pause"] train ["pause"] est ["pause"] parti ["pause”]

FiG. 1.10 - HMM d’une phrase obtenu par concaténation de HMMs de mots
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Finalement, de la méme facon qu’on peut construire des HMMSs de mots a partir de HMMs
de phonémes, on peut construire des HMMs de phrases & partir de HMMs de mots, figure 1.10.



Chapitre 2

Détection de mots clés

2.1 Introduction

L’évolution de la reconnaissance automatique de la parole a conduit a un développement de
systémes opérant dans des conditions réelles [Zue et al., 1997]. Parmi eux, nous trouvons les
systémes de dialogue et les systémes a commande vocale |Riccardi et al., 1997| |Garcia et al.,
1998]. Les accés automatiques a des services d’information peuvent étre considérés parmi les
applications les plus importantes de la technologie de la RAP.

Les chercheurs se sont aussi intéressés au développement des systémes qui ont comme entrée
la parole spontanée prononcée par différents locuteurs et dans des environnements divers [Cole
et al., 1995]. Ceci pose de nouveaux problémes, comme I'introduction des mots Hors Vocabulaire
(HV), les faux départs, les hésitations, etc. Dans ces situations, le systéme de reconnaissance doit
étre capable de détecter et de reconnaitre les mots clés de ’application et de rejeter les mots HV.
Les systémes de reconnaissance équipés par des processus de détection de mots clés permettent
aux utilisateurs de parler librement et naturellement, sans besoin de s’exprimer avec un format
rigide.

Dans un cas particulier d’accés & une base d’informations, Uefficacité du systéme est condi-
tionnée par deux facteurs principaux : d’une part, ce systéme doit permettre 'utilisation de
la parole spontanée peu contrainte et d’autre part, il doit réaliser de bonnes performances de
reconnaissance. Cependant, il y a un compromis entre ces deux aspects. Un mode d’élocution
spontané peu contraint (I’acceptation de la parole naturelle et donc la considération d’un grand
vocabulaire) rend le processus de reconnaissance trés difficile et trés lent, ce qui affaiblit le taux
de reconnaissance. Un systeme de reconnaissance idéal doit accepter la parole spontanée et gé-
nérer une transcription précise de la phrase d’entrée en temps réel.

L’application des systémes de reconnaissance conventionnels pour la parole spontanée pré-
sente quelques problémes car il faut considérer un grand vocabulaire et le langage doit étre
modélisé par une grammaire complexe qui considére tous les événements possibles dans la parole
spontanée, comme les phrases tronquées, les phrases grammaticalement incorrectes, toux, début
incorrect, etc. Les systémes de détection de mots clés ont fournit une solution aux processus de
la parole spontanée [Wilpon et al., 1990] [Rose, 1995]. En effet le but des systémes de reconnais-
sance conventionnels est de trouver une transcription exacte de tous les mots prononcés dans
une phrase, alors que les systémes de détection de mots clés essayent de détecter seulement les
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mots qui ont une importance pour l'interprétation sémantique de la phrase et qui sont définis
précédemment dans le vocabulaire des mots clés. Dans ces systémes, les segments sémantiques
significatifs sont extraits tandis que le reste est ignoré, le contenu sémantique peut étre donc
capté sans une reconnaissance détaillée de tous les mots de la phrase. Il suffit donc que les mots
clés précédemment définis dans le vocabulaire soient détectés s’ils sont prononcés dans la phrase.

La détection de mots clés a été utilisée dans différentes taches, tels que la classification
des documents parlés, les appels téléphoniques, I'extraction d’information etc. [Wilcox et Bush,
1991] [Foote et al., 1995]. Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour modéliser
les mots hors-vocabulaire; elles vont de 'utilisation d’un petit nombre de modéles poubelles &
linclusion de tous les mots possibles dans le contexte de la tache de détection de mots clés [Rose,
1992] [Rohlicek et al., 1993] [Bourlard et al., 1994]. D’autres auteurs ont proposé 1'utilisation
des anti-modeéles qui modélisent les différents types d’événements incorrects. Par exemple, pour
chaque modeéle M, du phonéme ¢ correspond un anti-modele Mw qui modélise les erreurs de
substitutions et de fausse acceptations [Sukkar et Lee, 1996] [Moreau et Jouvet, 2000]. Plusieurs
chercheurs se sont intéressés & l'estimation d’une mesure de confiance pour chaque mot clé,
et la vérification des mots clés en utilisant ces mesures de confiance [Mathan, 1991] [Chigier,
1992| [Sukkar, 1994] [Cox et Rose, 1996| [Caminero et al., 1997|. Dans la phase de vérification,
cette mesure de confiance est utilisée pour accepter ou rejeter chaque mot clé reconnu par le sys-
téme. De cette maniére, la sélection d’un seuil adéquat a cette mesure de confiance, permet de
détecter facilement les fausses acceptations, quoi que quelques mots clés correctement reconnus
peuvent étre aussi rejetés.

Différents systémes de détection avec différentes architectures ont été proposés. En général
ces systémes appartiennent & trois grandes classes qui sont les HMM, les réseaux de neurones et
la programmation dynamique (on retrouve ces classes en reconnaissance classique, en reconnais-
sance du locuteur etc.). Pour améliorer les performances, différentes architectures hybrides ont
été proposées. Le plus souvent, ces architectures sont composées d’une combinaison de modéles
HMM avec des méthodes neuronales [Morgan et al., 1990] [Cercadillo et Gomez, 1993 ou avec
des méthodes de descente probabiliste généralisée du gradient [Sukkar et Wilpon, 1993]. Le suc-
cés des HMMs est principalement da & deux raisons qui sont, d’une part, leur haute performance
en terme de capacité d’apprentissage et de taux de reconnaissance et, d’autre part, leur efficacité
en terme de cotlt de calcul.

Nous présentons dans ce chapitre un état de ’art de l'utilisation du modeéle poubelle et de
la mesure de confiance dans le cadre de la détection de mots clés. Dans le paragraphe 2.2, nous
abordons les diverses méthodes de construction du modéle poubelle. Ensuite nous exposons la
mesure de confiance et nous décrivons différentes techniques qui ont été proposées afin de réaliser
cette tache, comme la programmation dynamique, les HMM avec modification de ’algorithme
de Viterbi, l'utilisation des traces d’alignement, ’apprentissage discriminant, la méthode & base
de seuil sur les scores de reconnaissance, les méthodes d’adaptation, les méthodes basées sur des
connaissances acoustiques et linguistiques, les réseaux de neurones et quelques transformations
et algorithmes appliqués pour I'extraction des mesures de confiance. Enfin nous terminons en
donnant quelques applications réelles de la détection de mots clés.
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2.2 Modéle poubelle

En détection de mots clés, le but est de reconnaitre les mots clés dans un flux de parole
continue, indépendamment du locuteur. La détection de mots clés résoud quelques problémes
liés & la reconnaissance de la parole continue comme les hésitations, les faux départs, les phrases
grammaticalement incorrectes, les phrases tronquées, etc. Cependant, elle introduit de nouveaux
types de problémes notamment ceux de fausses acceptations et de faux rejets.

La structure générale d’un systéme de détection de mots clés peut étre décrite comme une
combinaison de mots clés et de séquences de parole (ou éventuellement de bruit) constituées de
mots non-clés. Un systéme de détection a pour role d’une part la modélisation des mots non-
clés afin de réduire les fausses acceptations et d’autre part la modélisation des mots clés pour
améliorer leur détection. La performance d’un tel systéme de détection de mots clés dépend es-
sentiellement de la maniére avec laquelle il peut accomplir ces deux taches.

Dans un systéme de détection de mots clés, il est souhaitable de réaliser un taux élevé de
détection, avec une minimisation du nombre de fausses acceptations. Dans ce cas, il n’est pas
suffisant de modéliser seulement les mots clés avec un grand détail acoustique, mais la modé-
lisation des mots HV est aussi nécessaire. Une approche commune pour la tache de détection
de mots clés est ’emploi d’un ensemble de modeéles poubelles pour concurrencer les modeéles de
mots clés. Les modeéles poubelles doivent étre adaptés aux mots HV (mots non-clés), aux bruits,
aux sons non parole, aux faux départs, etc. Le role de ces modeles poubelles est d’absorber tous
les mots HV.

Plusieurs travaux ont utilisé un modéle poubelle explicite [Rohlicek et al., 1989] [Rose et
Paul, 1990] [Lleida et al., 1993] [Rose et Hofstetter, 1993] [Lippmann et al., 1994].

Rohlicek [Rohlicek et al., 1989| décrit 1'utilisation de tous les modéles de mots clés et un
simple modéle poubelle. Ce dernier est créé par la combinaison des distribution des probabili-
tés d’émission gaussiennes de tous les modéles des mots clés. Ensuite, il propose une deuxiéme
méthode dans laquelle, il représente son modeéle poubelle par un réseau de modéles dont les com-
posantes sont des segments des modéles de mots clés. C’est cette derniére méthode qui a donné
les meilleures performances.

L’un des premiers systémes de détection des mots clés utilisant les modéles HMM pour la
reconnaissance de la parole continue a été proposé par Rose [Rose et Paul, 1990]. Le principe de
ce systéme repose sur la séparation entre mots clés et mots poubelles. Il a construit un réseau
constitué de N mots clés et M mots poubelles comme le montre la figure 2.1. Le point d’opération
du systéme peut étre ajusté par la disposition des poids des transitions, wy, ws,....wy pour les
mots clés et f1, fo,....fasr pour les mots poubelles. Dans ce contexte, ce point d’opération référe
a un compromis entre le nombre de faux rejets et celui de fausses acceptations.

Le score associé a un mot clé décodé par l'algorithme de Viterbi est la vraisemblance de ce
mot normalisée par sa durée. Le score S, pour un mot clé w prononcé dans l'intervalle de temps
[T7,TF] avec un état terminal Sy est donc donné par la formule suivante :

S = lOg P(SFayTp"'ayTp)
v 1) — T |
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Ensemble de Mots Poubelles

FiG. 2.1 — Description du systéme de détection de mots clés basé sur l'utilisation d’un réseau de
mots clés et de mots poubelles

Ou y7; est un vecteur de parametres a l'instant 7;.
Pour réduire les fausses acceptations, un réseau paralléle ”en arriére plan” de modéles de bruit
a été inclus comme le montre la figure 2.2. Le score S, du mot clé peut étre calculé pour une

séquence de modeéles de bruit qui se chevauchent avec un mot clé. Le score final en terme de
probabilité devient alors :

Str = Sw —SBA

Ou Spy est le score de recouvrement du bruit.

Réseau Sw
MC-MP

Parole (O)— —= LR

Modeles de bruit

Y

FiG. 2.2 — Réseau parallele introduisant des modéles de bruit
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Pour construire le réseau des modeéles poubelles, on commence par utiliser 80 modéles pou-
belles correspondant aux mots hors-vocabulaire de la base d’apprentissage. Cependant, la majo-
rité de ces mots ne figurent pas dans la base de test, il a donc été proposé d’introduire des modéles
de triphones composant les 80 mots hors vocabulaire. On a obtenu ainsi 268 triphones représentés
par des HMM linéaires & 3 états chacun. Une amélioration des performances a été donc observée,
néanmoins il y a parfois des chevauchements des contextes entre les modeéles poubelles et les
mots clés, ce qui engendre une dégradation des performances du systéme de détection. En effet,
a chaque chevauchement, le mot clé en question sera représenté par le modeéle poubelle superposé.
La solution qui a été proposée consiste a utiliser les phonémes indépendants du contexte au lieu
des triphones. Cette solution a donné des performances comparables & la précédente. De plus,
elle représente l'avantage d’étre beaucoup moins complexe au niveau implémentation.

Le modéle poubelle en ligne 4 est introduit par Boite [Boite et al., 1993] et Bourlard [Bourlard
et al., 1994] pour décrire la création d’'un modéle poubelle local comme étant la moyenne des
n-meilleurs vraisemblances de chaque trame dans la séquence d’observations.

Lleida [Lleida et al., 1993] a mené une étude comparative sur différentes formes de modéles

poubelles en introduisant des modéles poubelles aux niveaux phonéme, syllabe et mot. En pre-
mier lieu, les modeles poubelles sont représentés par des phonémes indépendants du contexte.
En deuxiéme lieu, il a groupé les syllabes en quatre classes, chaque classe regroupe les syllabes
les plus ressemblantes. Ensuite il a fait toutes les combinaisons possibles de ces quatre classes
de syllabes afin d’extraire 60 modéles poubelles syllabiques. En troisiéme lieu il a construit trois
modeles poubelles a base de mots. Le premier modeéle est pour les mots monosyllabiques, le
deuxiéme est pour les mots bisyllabiques et le troisiéme est pour les mots qui contiennent trois
syllabes ou plus.
Pour la modélisation de ces modéles poubelles, des HMM & trois états ont été utilisés pour les
modeles poubelles phonétiques. Pour les modeéles & base de syllabes et de mots, il a utilisé un
HMM a 10 états (gauche-droite). Les modeéles poubelles basés sur les syllabes ont donné les
meilleures performances.

Klemm |[Klemm et al., 1995| décrit I'utilisation des modéles poubelles basés sur les modéles
de mots et de syllabes. Dans le cas des modeéles de mots, il a défini deux ensembles, un ensemble
pour les modéles des mots clés et un ensemble beaucoup plus grand contenant les modeles des
autres mots du vocabulaire considérés comme des modéles poubelles. Ce systéme de détection
est équivalent & un systéme de reconnaissance grand vocabulaire. Dans le cas des modéles pou-
belles & base de syllabes, il utilise des concaténations de diphones et de triphones déja appris par
le systémes de reconnaissance. En tout, il utilise 400 modeles de syllabes pour couvrir 93% du
vocabulaire de ’application. La performance des modeles poubelles basés sur les syllabes s’est
avérée comparable au systéme grand vocabulaire.

Meliani [Meliani et O’Shaughnessy, 1998] propose deux types de modéles poubelles lexicaux
a base de syllabes. Dans le premier type, chaque syllabe représente un modeéle poubelle & part et
dans le deuxiéme type, un modéle poubelle contient toutes les syllabes ayant la méme fréquence
d’apparition dans le corpus d’apprentissage. En total, 12226 syllabes ont été récupérés de la base
d’apprentissage, mais il leur faut une étape de filtrage pour ne laisser que les syllabes les plus
fréquentes. Une série d’expériences a été menée afin de décider de la fréquence minimale des

“Traduction du mot anglais : on line
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syllabes & conserver. Les meilleurs résultats ont été obtenu pour une fréquence de 0.005%.

Zhang [Zhang et al., 2001] utilise cingq modéles poubelles construits de la facon suivante : le
premier est appris sur les mots contenant un ou deux phonémes, le deuxiéme est appris sur les
mots & trois phonémes et ainsi de suite, le dernier sera appris sur les mots qui ont plus de six
phonémes. Le choix de ces cing modéles poubelles est basé sur le fait qu'un seul modéle poubelle
peut échouer souvent pour couvrir I’éventail des mots hors vocabulaire. En plus, avec ces cinqg
modéles on essaye de représenter explicitement les entrées poubelles et d’extraire ainsi le plus
possible de mots hors-vocabulaire.

La diversité des approches basées sur 1'utilisation des modéles poubelles pour la détection de
mots clés, montre 'intérét de cette technique. En effet, I’emploi de ces modéles permet d’absorber
les mots hors-vocabulaire prononcés et de diminuer ainsi le nombre de fausses acceptations.
Nous proposons alors leur utilisation dans le cadre de notre application dans l'optique d’une
amélioration des performances.

2.3 Mesure de confiance

Le systéme de détection de mots clés risque toujours de produire des insertions, des substi-
tutions et des omissions, ce qui déclenche parfois des fausses acceptations, tout en présentant
des non détections. La régulation de ces opérations se fait par la génération des hypothéses de
mots et ’association d’un score & chaque mot. Pour éviter les erreurs de détection, il faut étre
capable de générer suffisamment d’hypothéses et donc de résoudre le probléme d’omissions de
mots clés. Ensuite, vient ’étape de la vérification qui permet d’accepter seulement les mots clés
en se basant sur une mesure de confiance pour rejeter les mots incorrectement reconnus. Dans des
situations particuliéres ot la parole prononcée ne contient pas de mots clés ou il y a une grande
confusion entre les mots clés, un grand taux de substitution peut étre observé. Pour remédier a ce
probléme, le systéme de reconnaissance doit étre capable de reconnaitre les mots clés incorporés
dans la parole et de les vérifier ensuite afin de rejeter les mots qui ont un score de confiance faible.

Le meilleur taux de reconnaissance étant étroitement lié au nombre de fausses acceptations,
nous devons essayer au cours de I’étape de vérification de réduire le nombre de fausses accepta-
tions sans réduire considérablement le taux de reconnaissance. La sortie du systéme de reconnais-
sance doit étre modifiée afin d’extraire différents scores qui peuvent étre utilisés pour générer des
vecteurs caractéristiques qui seront & leurs tour utilisés dans le processus de vérification. Chacun
de ces scores représente le niveau de confiance assigné a chacun des mots et il est capable de
faire la discrimination entre les mots clés corrects et ceux insérés et donc de réduire le nombre
de fausses acceptations.

Plusieurs chercheurs ont travaillé sur la détection des mots clés en utilisant des mesures
de confiance [Rivlin et al., 1996] [Weintraub et al., 1997| [Moreau et Jouvet, 2000| [Zhang et
Rudnicky, 2001]. Le processus de vérification devient un probléme de classification, dans lequel
chaque mot clé doit étre classé comme correct s’il correspond & un mot clé correctement détecté
ou incorrect s’il correspond & une fausse alarme. Le processus de classification des mots clés
reconnus se base sur l'utilisation d’un score discriminant associé & chaque mot et la définition
d’un seuil d’acceptation pour les mots clés.
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2.3.1 Programmation dynamique

L’approche historique de la détection de mots clés est basée sur ’algorithme de recalage
temporel Dynamic Time Warping (DTW). Il s’agit d’un algorithme de reconnaissance, mais il
convient bien & la détection de mots clés grace & son estimation de distance. On peut l'appli-
quer en relachant les contraintes sur les régions de commencement et de fin de I’échantillon de
parole [Myers et al., 1980| [Rabiner et Schmidt, 1980] [Myers et Rabiner, 1981| comme le montre
la figure 2.3. La méthode consiste & faire coincider la séquence de parole a ’entrée du systéme,
avec une séquence de mots de référence concaténés entre eux [Higgins et Wohlford, 1985]. Une
alarme se déclenche lorsque la séquence qui correspond le mieux au signal d’entrée contient un
mot clé. Pour calculer le meilleur alignement, on utilise généralement 1'un de ces trois algorithmes
récursifs : one-pass, level-building ou two-level, qui sont presque équivalents dans leur version
synchronisée temporellement [Godin et Lockwood, 1989] [Bezie et Lockwood, 1993]. Ces algo-
rithmes récursifs stockent & tout moment les correspondances entre chaque référence et chaque
hypothése de commencement pour les suites de vecteurs d’échantillons. Cette méthode a donné
de bons résultats et elle a ’avantage de s’effectuer de maniére synchrone. Cependant elle reste peu
évolutive et n’offre pas de moyen direct d’intégrer ou de commander des probabilités d’émission.

chemin de cout minimum

,,,,, relachement des contraintes

réference

échantillon a identifier
FiG. 2.3 — Programmation dynamique

La programmation dynamique, en tant qu’algorithme d’alignement, sert notamment & la dé-
tection de mots clés & base de treillis de phonémes. [James et Young, 1994| a utilisé un systéme
de reconnaissance HMM basé sur un algorithme de Viterbi modifié¢ afin d’obtenir une décom-
position intermédiaire compacte de chaque expression. Cette forme intermédiaire est un treillis
de phonémes dans lequel plusieurs hypothéeses de phonémes sont stockées pour chaque point &
travers la parole. L’étape de détection devient une programmation dynamique symétrique qui
essaye de faire la correspondance entre les prononciations des mots clés et le treillis avec des
pénalités pour les phénoménes d’insertion, d’omission et de substitution.

Silaghi [Silaghi et Bourlard, 2000] propose une nouvelle approche pour la détection de mots
clés sans modélisation explicite des mots non clés. Cette approche est basée sur la technique de
mesure de confiance en utilisant les probabilités a posteriori locales. Elle cherche le segment de
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parole qui maximise ’observation moyenne a posteriori calculée sur le chemin le plus probable.
Ce probléme est généralement résolu avec un processus de programmation dynamique trés com-
plexe. Les auteurs proposent une nouvelle forme itérative de ’algorithme de décodage de Viterbi
(appelé IVD pour “Iterating Viterbi Decoding”) afin de résoudre ce probléme d’optimisation avec
un simple processus de programmation dynamique.

Soient une séquence d’observations acoustiques X = {z1,...x,...zy} dans laquelle on
veut détecter un mot clé et M le modéle HMM du mot clé m qui consiste en L états QQ =
{q1,---,q---qr}. On suppose que dans cette séquence on ne peut détecter qu’un seul mot clé m
dont la sous-séquence correspondante est : X7 = {z,...z.} avec (1 <b < e < N). Le probléme
est vu comme un probléme de mise en correspondance entre la séquence X de longueur N et le
modeéle HMM M qui consiste en la séquence d’états Q = {qq...qq,¢", "' ..., ¢ qg ... qg} on
on a b— 1 états poubelles gg qui précédent ¢° et N — e états poubelles qui suivent I'état ¢¢. Ces
états émettent respectivement les séquences des vecteurs X {’ “let X é\_fH associés aux segments des
mots non clés. Etant donnée une estimation de la probabilité P(qg|z,) (obtenue par exemple,
en utilisant les fonctions de densités de probabilités apprises sur les mots non clés), le chemin
optimal Q* (et par conséquent e* et b*) est donc donné par :

b—1 N
Q" = argmingey{—logP(QIX}) — Y logP(gclza) — D logP(ga|zna)}
n=1 n=e+1

Cette équation peut étre résolue par une application directe de la programmation dynamique.
Le probléme principal est de trouver la meilleure estimation de la probabilité P(qq|z,) afin de
minimiser ’erreur introduite par les différentes approximations. L’algorithme IVD estime la pro-
babilité P(qg|z,) d’une facon itérative (voir algorithme 4).

Algorithme 4 Algorithme IVD

1. Soit € = —log(P(qc|z,))

2. Initialisation de € & —log du maximum des probabilités a posteriori locales P(qx|zy) pour
chaque trame z,,.

3. A Tlitération ¢, on cherche le chemin optimal (Qy,bs,e;) selon 1'équation précédente étant
donnée la valeur estimée € de P(qa|zy).

4. Pour t =t + 1, la valeur estimée de €; est définie comme étant la moyenne des probabilités
a posteriori locales le long du chemin optimal Q).

1
= ———logP Xt
€= 1Y (Qe] X5/)

5. Retourner & 'étape (2) et itérer jusqu'a convergence. Si nous ne sommes pas intéressés a
une segmentation optimale, ce processus peut étre arrété des que e atteint un seuil minimum
qui nous permet de déclarer que le mot clé en question est détecté.
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La preuve de la convergence de cet algorithme IVD est donnée dans [Silaghi et Bourlard,
1999]. 11 est caractérisé par une convergence rapide et il est plus efficace, en terme de temps de
calcul et d’espace mémoire demandés, qu'un algorithme de programmation dynamique prenant
en compte toutes les combinaisons possibles des états de début et de fin.

2.3.2 Algorithme de Viterbi et de Baum-Welch

Le modéle HMM peut étre utilisé pour réaliser la reconnaissance ou la détection de mots
clés. La seule différence revient dans le choix du critére de décision. Dans le cas de la reconnais-
sance de la parole, le but est de trouver la séquence d’observations la plus proche d’un modéle
donné. Ceci est approximé par la recherche de la meilleure séquence d’états pour trouver le mot
correspondant en utilisant ’algorithme de Viterbi. Pour la détection de mots clés, le but est de
déterminer la probabilité qu'un mot clé soit présent & un instant donné.

Rohlicek [Rohlicek et al., 1989] présente une méthode pour estimer la probabilité de détecter
un modele de mot clé & U'instant ¢. Le score Sy(w,t) du mot w a l'instant ¢ utilise seulement le
score «afs,t) de lalgorithme de Baum-welch & ’état s, tel que :

Sylo) = £

Ou ey, est le dernier état du mot w.

La sommation se fait sur I’ensemble de tous les états s. Le maximum local est recherché dans
ces scores pour déterminer I’éventuelle apparition d’un mot clé.

La probabilité forward-backward mesure la probabilité qu’un mot clé se termine & un instant
t, étant donné ’ensemble des observations et le modéle du mot. Cette estimation est calculée, une
seconde fois, par 'algorithme de Baum-Welch, cette fois ci en utilisant une recherche en arriére.
Pendant ’étape "forward”, les scores a(s,t) ont été calculés. De maniére similaire, une fois la
séquence est achevée, le calcul des ((s,t) se fait en sens inverse. Les scores avant et arriére sont
alors combinés pour donner le score total Sg(w,t) du mot, qui n’est autre que la probabilité que
le mot clé w se termine a l'instant ¢, étant données toutes les observations :

 alew t)Blew: )
Spp(w,t) = Yoals,t)B(s,t)

Ces scores combinent implicitement les scores acoustiques et lexicaux.

Jouvet [Jouvet et Monné, 1999], combine deux approches pour la reconnaissance des épel-
lations prononcées a travers une ligne téléphonique. La premiére approche est basée sur un al-
gorithme forward-backward et la deuxiéme utilise une procédure d’extraction & base d’'un HMM
discret. Dans cette derniére approche, tout d’abord un décodage du signal de la parole est réalisé
afin de fournir la séquence de lettres contenant les erreurs de substitution, d’insertion et de sup-
pression. Ensuite, sachant la séquence de lettres reconnue, la procédure d’extraction recherche
le nom le plus probable dans le lexique. Diverses procédures d’extraction ont été proposées dans
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la littérature, la meilleure performance a été obtenue en utilisant un modeéle de Markov discret
dans lequel les lettres reconnues représentent ses sorties. Chaque lettre est modélisée par un
modéle HMM & deux états et trois transitions. De méme, les erreurs d’insertion, de substitution
et de suppression sont modélisées par des fonctions de densités de probabilités. Ce formalisme
permet d’utiliser des procédures d’apprentissage de HMM pour estimer les valeurs optimales des
parameétres de chaque modéle. Aprés le processus d’apprentissage, ces modeéles représentent les
erreurs de reconnaissance observées au niveau du résultat obtenu.

2.3.3 Utilisation des traces d’alignements

D’autres travaux ont été réalisés en se basant sur l'utilisation des traces d’alignements. La
trace du modéle sur le signal est constituée des informations qui proviennent des statistiques sur
I'utilisation des fonctions de densité de probabilité le long du chemin optimal de Viterbi. Parmi
ces travaux citons Mathan [Mathan, 1991 qui a étudié une technique de rejet basée sur la clas-
sification des traces d’alignement (post-traitement). Les traces utilisées contiennent le nombre
et la valeur moyenne des trames observées par gaussienne le long du chemin optimal, le score
obtenu par le meilleur modele et la différence de score entre les deux meilleurs modéles. La déci-
sion d’accepter ou de rejeter la trace est réalisée par un réseau connexionniste classifieur binaire
(PMC : Perceptron Multi-Couches) & deux sorties, 'une pour ’acceptation, ’autre pour le rejet.

Mauuary [Mauuary, 1994|, avec une modélisation & base d’allophones, a également testé 'uti-
lisation de traces, limitées aux durées de réalisation de chaque phonéme (c’est-a-dire le nombre
de trames mises en correspondance avec les gaussiennes de chacun des phonémes). La technique
s’est avérée moins efficace sur les données d’exploitation, cependant elle a réalisé de bonnes per-
formances de rejet en effectuant une classification des traces par l'algorithme des plus proches
voisins.

Chigier [Chigier, 1992| propose l'utilisation de classifieurs gaussiens sur des données consti-
tuées du score de reconnaissance des mots clés et des modeéles poubelles, de la différence des
scores, des scores normalisés et de la durée. Il a testé trois types de classificateurs : une mono-
gaussienne par mot clé, avec une matrice de covariance diagonale et un autre avec une matrice
pleine et un classifieur & mélange de gaussiennes avec une matrice de covariance diagonale. Les
parameétres des monogaussiennes étaient estimés au maximum de vraisemblance et les parameétres
des mélanges de gaussiennes étaient estimés par un apprentissage correctif avec descente de gra-
dient afin de maximiser le pourcentage de détections correctes. Les résultats obtenus par ces trois
types de classificateurs sont trés proches.

2.3.4 Apprentissage discriminant

Pour améliorer la discrimination entre les mots clés et les mots HV, plusieurs études ont
introduit la technique de 'apprentissage discriminant. Rose [Rose, 1992|, maximise la différence
entre le log de la probabilité du mot clé et celle du modeéle poubelle, grace & une modification
des paramétres des modéles par une procédure corrective visant & maximiser 'information mu-
tuelle entre les modéles et les séquences acoustiques [Bahl et al., 1986]. Torre [Torre et Acero,
1994/ utilise une procédure d’apprentissage discriminant visant & minimiser une fonction de coiit
pondérant différemment les erreurs de substitution, de faux rejet et de fausse acceptation. Cette
procédure assimile chaque probabilité d’erreur & une transformation sigmoidale de la différence
de probabilité d’émission entre les deux meilleurs modeéles considérés (c’est-a-dire deux modéles
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de mots clés dans le cas de la probabilité de substitution, le modéle du mot clé et le modéle
poubelle dans le cas de la probabilité de fausse acceptation ou de faux rejet). Les paramétres des
modeéles sont optimisés par descente de gradient.

Sukkar [Sukkar et Wilpon, 1993| introduit un systéme hybride qui consiste en une analyse
discriminante & deux étapes. La premiére étape utilise un apprentissage basé sur la descente
probabiliste généralisée (GPD). La seconde étape réalise une combinaison linéaire, de la sortie
de la premiére étape avec les scores obtenus par les HMM. Ainsi, le pouvoir de discrimination
du HMM est combiné avec celui de la GPD, ceci sera utilisé pour réaliser la classification mot
clé/mot non-clé.

Dans la formalisation originale, la GPD a été développée pour minimiser les erreurs de recon-
naissance en optimisant les paramétres du HMM [Chou et al., 1992]. La GPD définit en premier
lieu une fonction de distance et en second lieu, une fonction de perte (fonction de la fonction
distance) qui doit étre minimisée. L'intérét de cette fonction est d’accentuer la séparation de
classes dans le cas ou ces derniéres sont fortement corrélées. La fonction de distance dépend elle
méme d’une fonction de discrimination définie par :

Rj(zj, aij;) = x§ .a;; Avec j€{1,2,...N,g}

ou z; est le vecteur de discrimination du modéle du mot clé numéro j obtenu par une conca-
ténation des vecteurs moyens de tous les états du HMM, N le nombre de mots clés, g 'indice du
modeéle poubelle, ¢ I'index du HMM du mot clé dont le score du noeud terminal est le plus grand
et enfin a; j est le vecteur poids de la GPD. Le but est de déterminer a; j, pour j € {1,2,....N, g},
de maniére a ce que, si I’expression ne contient pas de mot clé, alors nous obtenons la formule
suivante :

maz;Rj(xj, a;j) = Ry(zg, aiy) Avec j€{1,2,...N,g}

De la méme maniére, si I’expression contient un mot clé et si ce mot est correctement reconnu,
I’équation devient :

maz;Rj(xj,a; ) = Ri(zs,ai;) Avec j€{1,2,...N,g}

La fonction distance d’un mot non clé est donnée par la formule suivante :

di(X, A;) = —Ry(4,ai4) + log[eﬂRi(xi,ai,i) + ean(xkaai,k.)]%

ou
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A = [0i1,0i2,0i3, . @i N Gig)

7 est un nombre positif et k£ est I'index du modéle du mot clé avec le second meilleur score
au niveau du nceud terminal.

Dans le cas d’'un mot clé cette distance s’écrit de la facon suivante :

di(X, A;) = —R;(z;, ai,i) + log[eT’Rg (zg,ai,g) 4 eﬂRk(fL’kaai,k)]%

La fonction de perte est donnée par la relation suivante :

Li(X,A;) = m ou 7y est une constante

Une procédure itérative basée sur le gradient est utilisée pour minimiser la fonction de perte.
(Ai)n+1 = (Ai)n — eV Li(Xy, (Ai)n)

ieme

ou VL;(Xy, (A;)n) est le gradient de la fonction perte relative a A; évalué au n échan-

tillon d’apprentissage X,, et ¢ la taille adaptée du pas d’apprentissage.

De bonnes performances ont été réalisées avec la méme approche pour la vérification de
chiffres enchainés [Sukkar, 1994].

2.3.5 Seulil sur les scores de reconnaissance

Parmi les travaux de détection de mots clés, nous trouvons, ceux qui sont basés sur un seuil
et dans lesquels le rejet ou 'acceptation se fait en comparant le score d’un mot a ce seuil. Ma-
zor [Mazor et Feng, 1993|, décrit application d’un seuil aux diverses quantités, en incluant la
vraisemblance des hypothéses des mots clés et la différence entre la vraisemblance de la meilleure
hypothése de mots clés et de celle qui la suit dans la tache de vérification.

Rivlin [Rivlin et al., 1996] est le premier & utiliser une approche basée sur I’estimation de
la probabilité a posteriori du phonéme. Il utilise le logarithme de ces probabilités a posteriori
sur un intervalle d’hypotheses de phonémes afin de calculer une mesure de confiance au niveau
phonéme. Une mesure de confiance au niveau du mot est créée en utilisant les mesures des pho-
némes qu’ils constituent.

Bayya [Bayya, 2000] propose d’effectuer le rejet des mots HV en utilisant une mesure de
confiance qui est une fonction de la distance entre le meilleur score obtenu et les K-meilleurs
scores suivants.
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Moreau [Moreau et al., 2000] propose une méthode qui consiste en un post-traitement des
hypothéses de reconnaissance par le calcul d’'une mesure de confiance pour chaque hypothése.
Cette mesure est basée sur le rapport de vraisemblance au niveau le plus élémentaire qui est le
niveau des trames acoustiques.

Soit w, le résultat du décodage du signal d’entrée X, le rapport de vraisemblance s’écrit sous
la forme suivante :

p(X | w correct)

LR(X|w) =
(Xw) p(X | w incorrect)

En fixant un seuil w,, nous avons les décisions suivantes :

LR(X | w) > w, = w est accepté

LR(X | w) < w, = w est rejeté

Pour calculer ce rapport de vraisemblance, il a estimé que ce dernier sera la combinaison des
rapports de vraisemblances calculés au niveau des trames acoustiques. Pour cela, il a effectué 'ali-
gnement de I'entrée X sur le modéle de Markov associé & ’hypothése w, afin d’associer a chaque
trame x; du signal X = (1, ...., z7) un état acoustique ¢; de la séquence d’états @ = (q1,....,qr)-

On définit le rapport de vraisemblance au niveau de la trame z; par ’équation suivante :

p(x; | Mq;)

R0 = )

oup(z; | Mg;) et p(x; | Mg;) sont respectivement les scores de z; sachant le modeéle des événe-
ments corrects associés a ’état g; et le modéle des événements incorrects associés au méme état ¢;.

Ainsi le rapport de vraisemblance global s’écrit de la facon suivante :

T . A
i:lp(xi | M_i)

La mesure de confiance CM (w) de 'hypothése w sera le log du rapport de vraisemblance
global normalisé par le nombre de trames acoustiques 71" :

CM(w) = % Log[LR(X |w)]
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Afin de calculer cette mesure de confiance, il est nécessaire de faire ’apprentissage du mo-
dele Mg; et celui du modeéle des événements incorrects (ou anti-modeéle) Mg pour chaque état
q;. La principale difficulté réside dans la détermination de ’anti-modéle qui doit modéliser les
différents types d’événements incorrects. Pour cela, trois densités ont été apprises pour chaque
état q; : Gj(sup) Pour les erreurs de substitution, g;,) pour les erreurs de fausses acceptations
sur les mots hors-vocabulaire et g;(;) pour les erreurs de fausse acceptations sur les bruits. Ces
densités sont estimées & partir des trames acoustiques associées a I’état ¢; au sein d’alignements
incorrects (fausses acceptations sur les mots hors-vocabulaire ou sur bruit, les substitutions).
Plusieurs combinaisons de ces trois densités ont été testées dans [Moreau et Jouvet, 1999]. Dans
le cas présenté, on a choisi la moyenne arithmétique des vraisemblances :

1
P(z|Mg,) = g[Mqi(sub) () + M_i(hv)(x) + M_i(br)(x)]

Le modéle Mg; est représenté par une densité de probabilité apprise de la méme maniére que
les densités précédentes, & partir des trames associées a l’état ¢; dans un corpus d’alignements
corrects.

Toutes ces densités sont estimées dans le méme espace de paramétres acoustiques que celui de
la modélisation markovienne, c’est-a-dire les coefficients cepstraux et leurs dérivées premiéres et
secondes. Ceci représente un avantage de cette méthode puisqu’elle ne nécessite pas 'extraction
d’autres paramétres de post-traitement supplémentaire.

2.3.6 Meéthodes d’adaptation

Pour réaliser la tache de la détection de mots clés, quelques chercheurs ont travaillé sur la
stratégie d’adaptation. Parmi eux, citons Gupta [Gupta et Soong, 1998] qui montre qu’un seuil
adaptatif, basé sur la longueur des expressions, fournit une ameélioration par rapport au seuil
statique pour une tache de reconnaissance de chiffres.

Moreau [Moreau et al., 2000] résoud le probléme de rejet des données incorrectes dans une
tache de grand vocabulaire par 'utilisation d’un algorithme d’adaptation incrémentale pour adap-
ter les modeles des mots et ceux des poubelles. L’approche qu’il a proposée utilise un modéle
poubelle pour capturer les mots hors-vocabulaire, il étudie I'impact de "adaptation des modéles
des mots et des modéles poubelles aux données du domaine qui sont collectées durant la phase
d’exploitation du systéme. Il suppose que 'utilisation des données spécifiques a la tache améliore
les performances du systéme de reconnaissance et particuliérement sa capacité de rejeter les mots
incorrects. La technique proposée est basée sur 'algorithme EM de segmentation incrémentale.
L’adaptation incrémentale est utilisée dans ce cas afin d’adapter un modéle HMM aux données
du domaine. Cette adaptation consiste en I'estimation de nouveaux paramétres des fonctions de
densités de probabilités par une procédure itérative a deux étapes. La premiére consiste & aligner
les trames d’apprentissage sur le modéle donnant la séquence optimale. La deuxieme calcule les
nouveaux parameétres du modele en utilisant la base compléte (la base initiale X (Init) of la base
d’apprentissage X (4dart)),
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L’objectif de cette adaptation est ’estimation de ’ensemble des paramétres A qui maximise
conjointement les parameétres du modeéle, les séquences d’états Saqqpe (pour les données d’adap-
tation) et la séquence des états Sty (pour la base initiale qui reste inchangée). Ainsi, il maximise
la quantité suivante :

NP = argmazy [mazs,,,,, P, S}’gig\i"“), SAdapt|X(I”it), X (Adapt))]

A chaque itération, les formules de ré-estimation des paramétres (la moyenne : u et I’écart
type : 0?) pour chaque fonction de densité gaussienne sont données par :

- ZiEIm't Xi+ ZjEAdapt Xj
Nrnit + NAdapt

2 2

o icinit Xi T 2 jcAdapt X; 2

o° = — 1
Ninit + N adapt

{X;, i € Init} est 'ensemble des trames Nyy,;; de la base initiale aligné avec la fonction de
densité de probabilité (fdp) (cet ensemble de trames est fixé) et {X; , j € Adapt} est 'ensemble
des trames Nagqp: de la base d’adaptation aligné avec cette fdp (cet ensemble de trames est
déterminé & chaque itération).

Cette approche a permis une amélioration des performances du systéme de reconnaissance
puisque les modéles des mots et le modéle de poubelle qu’il utilise sont plus spécifiques au
domaine grace a l’algorithme d’adaptation incrémentale.

2.3.7 Connaissances acoustiques et linguistiques

En plus de 'utilisation des méthodes basées uniquement sur des connaissances acoustiques,
nous trouvons des travaux qui combinent les deux types de connaissances, acoustiques et lin-
guistiques. En effet, la partie linguistique présente aussi une information significative et il arrive
parfois qu'un mot ayant un score acoustique faible soit correctement reconnu grace au modéle
de langage utilisé. Les mesures de confiance acoustiques s’avérent donc, dans de tels cas, in-
suffisantes. Rose [Rose et al., 1998| propose une nouvelle méthode qui combine les deux types
de connaissances : linguistiques et acoustiques. Dans cette approche, on incorpore la notion de
mesure de confiance acoustique dans ’automate stochastique utilisé pour décrire le modéle de
langage n-gram du systéme de reconnaissance [Riccardi et al., 1996]. Dans un cas simple, un
état de cet automate peut correspondre au contexte du mot w; et le poids d’un arc peut cor-
respondre & la probabilité de produire w; sachant le mot précédent. La méthode proposée étend
la notion d’état pour inclure non seulement le contexte, mais aussi une représentation discréte
de la confiance acoustique ¢; correspondante & ’histoire du mot w;. On ajoute donc un état qui
correspond & la confiance acoustique étendant ainsi ’espace des états de 'automate stochastique
considéré. Par exemple, si on considére un modeéle de langage tri-gram ot la probabilité d’un mot
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w; sachant son histoire h est approximée a P(w;|w;_1,w;_2), alors ce modéle sera étendu et la
méme probabilité sera représentée par P(w;|w;—1,c¢j—1,w;—2,¢;—2) ol ¢; est une variable discreéte,
¢i € {0,1} qui exprime la confiance acoustique de I’histoire du mot w;. Si ¢; = 0, la confiance
acoustique accordée est faible sinon cette confiance est forte.

Hernandez [Hernandez-Abrego et Marino, 2000|, explore I'influence des informations contex-
tuelles sur les mesures de confiance pour les résultats de la reconnaissance de la parole continue.
Il a proposé une approche a trois étapes. Tout d’abord, il effectue ’extraction de trois mesures
de confiance acoustiques & la sortie des résultats de reconnaissance. Ensuite, ces mesures sont
compilées & 'aide d’un systéme d’inférence flou qui prend en entrée ces trois types de mesures
de confiance et fournit en sortie une seule mesure de confiance acoustique floue comprise entre
0 et 1. Les parameétres de ce moteur sont estimés directement & partir des exemples avec une
stratégie d’évolution. Enfin, au niveau du modéle de post-traitement, on intégre l'information
linguistique qui va étre utilisée pour ré-estimer la mesure de confiance de chaque mot w;. Cette
nouvelle mesure de confiance est calculée comme étant le produit de la mesure acoustique fournie
par le moteur d’inférence et un coefficient de proportionnalité S(w;) comme c’est indiqué par
I’équation suivante :

Cr(w;) = Ci(w;) * S(w;)

Cr(w;) est la nouvelle mesure de confiance ré-estimée et C;(w;) est la mesure de confiance
acoustique déja calculée. S(wj) est un coefficient de proportionnalité au niveau duquel on fait
intervenir l'information contextuelle puisqu’il dépend des probabilités contextuelles P(w;|w;—1)
et P(w;y1|w;). Ce coefficient est calculé & ’aide d’un autre moteur flou qui prend en entrée ces
deux probabilités ainsi que les mesures de confiance acoustiques des mots w;y; et w;—1. Cette
méthode nous fournit alors une nouvelle mesure de confiance intégrant deux types de connais-
sances : linguistiques et acoustiques.

Wessel [Wessel et al., 2001] [Wessel et al., 1999], présente plusieurs mesures de confiance
pour la reconnaissance de la parole continue grand vocabulaire. Il propose d’estimer la mesure
de confiance du mot hypothése directement en tant que sa probabilité a posteriori, connaissant
toutes ses observations acoustiques. Ces probabilités sont calculées en utilisant un graphe de
mots et en appliquant un algorithme forward — backward.

Pour calculer la probabilité a posteriori d’un mot hypothése, il est utile d’introduire les li-
mites explicites entre les mots dans une séquence de mots w{VI = wi,..., W)/ pour une séquence
d’observations acoustiques 1 = z1,...,z7. On note 7 le temps de début et ¢ le temps final du
mot w. Avec ces définitions [w;T,t] est une hypothése spécifique pour le mot w . Une séquence

de M mots d’hypothéses peut étre alors donnée par :

[w77-’t]{\/[:[w177-17t1]7 """ ,[UJM,TM,tM]

outi=1tyy=Tett, =7, pourn=2,.. M.
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On suppose que la génération des observations acoustiques : xtT’gl =T, .., L, dépend uni-
quement du mot wy,. La probabilité a posteriori p([w;T,t] | 1) pour une hypothése de mot
[w; T,t] peut étre calculée par la sommation des probabilités a posteriori de toutes les phrases
qui contiennent le mot hypothése [w; 7, t] comme le montre I’équation suivante :

we T 7Y — H%:l[p(xtrﬁ | win).p(wy, | wi" ]
ndld= T s
oned{l,...,M}
[wnaTnatn] = [’LU,T, t]

Dans l'algorithme de forward-backward, on calcule la probabilité forward et la probabilité
backward du mot hypothése et on combine les deux probabilités dans la probabilité a posteriori
du mot hypothése. Contrairement & ’algorithme de forward-backward classique qui travaille au
niveau d’état HMM, l'algorithme de forward-backward utilisé procéde directement au niveau du
mot hypothése. Si on suppose qu’on a un graphe de mots et qu’on utilise un modéle de langage
m~gram et que hg%l = ho,...., hy_1 sont les mots prédécesseurs du mot w, on peut calculer
la probabilité forward ®(hy'™ 1, ; [w; 7, t]) sachant que la derniére hypothése d’une séquence de n
mots d’hypotheéses est [w;7,t] et que leur histoire est Ay !

®(hy s [wi ) = plar [ w). Y2 Y @0 % (13 F, 7 = 1])p(w | AT
h1 T

Puisque 7 est le temps de début du mot w, 7 — 1 indique le temps de fin du mot précédent
L.

De la méme maniére, supposons que f{“*2 représente les m-2 mots successeurs immeédiats du
mot w. Avec cette définition, on peut calculer la probabilité backward ¥ ([w, T, t]; f{n_2) sachant
que la premiére hypotheése de la séquence des n mots d’hypothéses est [w; T,t] et que leur futur
est f" 2

U(fws 8], fI7) = Z Z‘If [t + LA 5771 (et | wfT"2)

D’apreés les équations précédentes, la probabilité a posteriori d’une hypothése peut étre cal-
culée en sommant toutes les probabilités histoires et futurs du mot hypotheése [w; T, ] :

O(hy' L fw; T, w; T L 2y m-2
[P(x1T§1-27($£[|w) E LL #U [ RET A7)

p(lwsm,t] [2]) = > >

h;n lflm.2



40 Chapitre 2. Détection de mots clés

La probabilité a posteriori définie par cette équation peut étre utilisée maintenant comme
une mesure de confiance pour chaque mot hypothése :

C(fw; 7, 1)) = p([w;7,1] | 21)

2.3.8 Réseaux de neurones

La deuxieme grande classe de méthodes en reconnaissance automatique de la parole est basée
sur les réseaux de neurones. Nous présentons dans ce que suit quelques travaux réalisés dans la
détection de mots clés en se basant sur les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA). Morgan [Mor-
gan et al., 1991], introduit I'utilisation des RNA dans la recherche de mots clés. Tout d’abord,
il utilise un systeme standard pour détecter les mots clés et obtenir les régions susceptibles de
contenir un mot clé. Ensuite, il utilise un réseau de neurones pour la décision. Clary [Clary et
Hansen, 1992, utilise un RNA pour combiner les vecteurs acoustiques successifs afin de créer
un nouveau vecteur, qui sera utilisé par la suite dans un modéle de Markov semi-continu pour
la détection des mots clés. Zeppenfeld |Zeppenfeld et Waibel, 1992], utilise un RNA temporel
(TDNN) avec les méthodes classiques de programmation dynamique. Il emploie pour chaque mot
clé un RNA dont les sorties sont fournies & un algorithme de programmation dynamique pour
faire la détection de mots clés. La quantification vectorielle et le mélange de gaussiennes peuvent
trés bien s’appliquer a la détection de mots clés en les utilisant comme facteurs de complément
et d’optimisation [Tadj, 1995].

Bernardis [Bernardis et Bourlard, 1998], utilise un systéme hybride HMM/RNA. Il montre
que 'utilisation de la probabilité a posteriori locale accumulée (obtenue & partir de la sortie d’un
Perceptron multi-couches) normalisée par le nombre de trames contenus dans le segment du mot
a réalisé de bonnes mesures de confiance et de bons scores pour la ré-estimation des N-meilleurs
hypothéses. Ceci est confirmé par Williams [Williams et Renals, 1997], qui utilise le méme type
de mesures de confiance en les comparant avec plusieurs autres approches.

Charlet [Charlet et al., 2001] présente une technique de combinaison de mesures de confiance
utilisant un Percepton Multi-Couches (PMC). Dans cette approche, on suppose que chaque
segment de parole composant une hypothése de reconnaissance w (un mot ou une séquence
de mots) est décrit par un ensemble de caractéristiques phonétiques comme voisé\non-voisé,
voyelle\consonne etc. On calcule alors un score représentant chacune de ces caractéristiques
qu’on combine aprés en utilisant un PMC afin d’extraire un score global pour cette hypotheése
de reconnaissance.

En premier lieu on utilise un RNA flou pour calculer la probabilité discréte d’une caractéris-
tique phonétique spécifique j du segment % notée xf ol chaque segment phonétique ; est donné
par l'alignement de Viterbi associé & une hypothése. Donc, pour une hypothése X, reconnue
comme w, on calcule le rapport statique de vraisemblance logarithmique suivant :

nbseg

LLRj(X | w) = ZLog x: Dla, | M),
P(x

Mg,)

A
@M =,
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ou M, et Mgy, sont respectivement le modéle et I'anti-modele associés au segment phonétique
@; et nbseg le nombre de segments composants ’hypothese X.

Couches: 1 2 3 4

F1G. 2.4 — Architecture du réseau de neurone flou

Dans la figure 2.4, nous donnons 'architecture du RNA utilisé pour décider si une caracté-
ristique phonétique donnée est présente ou non. Ce réseau est dérivé du RNA flou de Gloren-
nec |Glorennec, 1993].

La premiére couche du réseau de neurone est composée de 27 neurones qui correspondent a 8
coefficients MFCC, le logarithme de 1’énergie de la trame et leurs dérivées premiéres et secondes.
Le role de la deuxiéme couche est de calculer les valeurs d’adhésion associées & chaque entrée
et & chaque sous-ensemble flou. La troisiéme couche est composée seulement de deux neurones.
Chaque neurone est connecté a tous les neurones de la couche précédente. La derniére couche est
composée d'un seul neurone calculant la sortie finale yp par la méthode du centre de gravité.

i

Yo =
Zi a;

ol yo représente la probabilité recherchée, les p; et les a; représentent respectivement les
poids des connexions et les sorties des neurones de la couche précédente. Les valeurs de sortie
sont normalisées par le nombre de trames composants le segment de parole afin de trouver un
score final pour ce segment.

Les paramétres du RNA sont appris en utilisant 1’algorithme de rétro-propagation afin de
minimiser ’erreur quadratique moyenne. Durant ’apprentissage, la sortie est soit 0 soit 1, selon
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la présence ou ’absence théoriques de la caractéristique phonétique pour le phonéme associé au
segment phonétique.

En deuxiéme lieu, on combine le score obtenu avec le Log de la vraisemblance du HMM :
LLppm (X | w), afin d’obtenir le score global Scj(X | w) associé a la caractéristique phonétique

]

SCj(X | W) =« LLHMM(X | w) + (a — 1) LLRj(X | U})

ou « est un coefficient d’interpolation optimisé sur I’ensemble d’apprentissage pour minimiser
le taux d’erreur de la reconnaissance.

Enfin, les scores globaux Sc;(X|w) sont combinés pour en dériver une seule mesure de
confiance :

Senn(X | w) = f(Sar(X | w), ..., Sej (X | w), ..., Sep (X | w))

ou n est le nombre des mesures de confiance.

La fonction f est approximée par l'utilisation du PMC. La couche d’entrée du réseau est
composée de n + 1 neurones, avec les n premiéres entrées correspondent aux scores Sc;j(X | w)
et la derniére a la constante 1. Cette couche est entiérement connectée a la deuxiéme couche qui
est la couche cachée composée de @ neurones (dans cette application Q=6). La couche de sortie
est composée d’un seul neurone dont la sortie est le score final Scyny (X | w). Les parameétres du
RNA sont estimés durant la phase d’apprentissage en utilisant I'algorithme classique de rétro-
propagation du gradient d’erreur.

2.3.9 Transformations et algorithmes

D’autres études incluent 'exécution de quelques transformations linéaires et de quelques al-
gorithmes pour ’extraction du vecteur caractéristique et pour la détection de mots clés. Voici
une liste de quelques travaux.

Kamppari [Kamppari et Hazen, 2000], présente une technique de calcul de la confiance au
niveau du mot fondée sur une combinaison de plusieurs caractéristiques, elles-mémes basées
seulement sur les informations acoustiques extraites d’un classifieur phonétique. Il utilise ’ana-
lyse discriminante linéaire de Fisher afin de fusionner I’ensemble des caractéristiques acoustiques
en un simple score de confiance en utilisant une projection linéaire.

Vergyri [Vergyri, 2000] décrit un processus de post-traitement qui traite les caractéristiques
au niveau des mots comme sources de connaissances indépendantes et les combine dans un seul
modéle logarithmique linéaire pour calculer la probabilité a posteriori de la séquence de mots.
Ce modeéle est utilisé pour calculer le score de I’hypothése. Les paramétres de ce modéle sont op-
timisés & l'aide d’une approche de combinaison de modéles discriminants. Cette méthode utilise
elle méme une méthode d’optimisation simplex afin de minimiser la fonction du taux d’erreur
empirique sur la base d’apprentissage.
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Maison [Maison et Gopinath, 2001] montre que la normalisation du maximum d’entropie
convient trés bien au rejet des mots inutiles. Il 'utilise comme fonction objective pour choisir
les parameétres des mesures de confiance basées sur le graphe des mots et pour optimiser les
combinaisons des différentes mesures de confiance. Il a montré que la combinaison linéaire de la
technique basée sur le graphe des mots et le score acoustique donne de bonnes performances.
Hazen |Hazen et Bazzi, 2001] combine deux méthodes, la premiére basée sur un modéle explicite
pour la détection des mots HV et la deuxiéme identifie les mots insérés en se basant sur une
mesure de confiance extraite par les systémes de reconnaissance. Une projection discriminante
linéaire simple du vecteur des caractéristiques est employée afin d’extraire une seule mesure de
confiance pour chaque mot. L’apprentissage du vecteur de projection est effectué en utilisant
Ierreur de classification minimale.

Zhang [Zhang et al., 2001] fait une étude sur I’estimation d’une mesure de confiance pour
une application de reconnaissance de la parole continue grand vocabulaire indépendamment du
locuteur. Il a proposé 10 parameétres générés a partir de différents niveaux du processus de recon-
naissance. Un algorithme d’analyse de fiabilité des paramétres a été développé afin d’extraire la
mesure de confiance finale. Moreno [Moreno et al., 2001| présente une application de I’algorithme
de classification “Boosting” pour le calcul des mesures de confiance. Il dérive un vecteur de ca-
ractéristiques & partir du treillis de reconnaissance de la parole et I'introduit dans le classifieur.
Ce classifieur combine des centaines de systémes d’apprentissage simples et dérive des régles de
classification pour réduire le taux d’erreur de confiance. Palmer [Palmer et Ostendorf, 2001] a
étudié trois méthodes différentes pour améliorer les scores de confiance : arbre de décision, mo-
deéle linéaire généralisé et interpolation linéaire utilisée pour les sorties de la premiére et de la
deuxiéme méthode.

Charlet [Charlet et al., 2001], présente une technique de combinaison de mesures de confiance
basée sur la fonction de régression logistique. Les mesures de confiance utilisées sont calculées
au niveau de chaque segment de parole composant une hypothése de reconnaissance w (un mot
ou une séquence de mots). Elles décrivent un ensemble de caractéristiques phonétiques comme
voisé\non-voisé, voyelle\consonne etc.

La technique de régression logistique utilisée permet de fusionner des mesures de confiance
pour donner a la fin une réponse sous forme d’une probabilité. Elle est basée sur I’hypothése
que le rapport logarithmique de vraisemblance d’un ensemble de mesures de confiance c¢m; avec
0 <% < N 41 peut étre estimé par une combinaison linéaire comme suit :

p(emy, ....cmpy | correcte)

log =bg+ bi.cmy +.... + by.cmy

p(emy,....cmpy | incorrecte)

Par conséquent,

1
1 +exp— (ap + ay.cmy + ... + ay.cmy)

p(correcte | emy, ...compy) =

1
l+exp—(A.CM)




44 Chapitre 2. Détection de mots clés

ou A = {ag,aq,....,an} est un vecteur de coefficients et CM = {1,cmg,cmy,.....,cmy} le
vecteur des mesures de confiance.

Ainsi la régression logistique permet ’estimation de la probabilité a posteriori que la réponse
du classifieur soit correcte en donnant toutes les mesures de confiance.

Les coefficients du vecteur A de la fonction de régression logistique sont estimés afin de maxi-
miser 'ensemble des vraisemblances de développement :

L= Y cilog(pi) + (1 —c) log(1— p;)
=LK

O pour chaque exemple 7 :

— ¢; = 1 si le test d’indice 4 est correct, si non ¢; =0,

— p; est la probabilité a posteriori, que le test ¢ soit correct, en donnant le vecteur des me-
sures de confiance C'M; associé au test .

2.4 Les applications

Les recherches réalisées dans le domaine de la détection de mots clés dans un flux de parole
visent généralement a faciliter l'interaction entre ’homme et la machine en détectant les mots
les plus intéressant pour l'interprétation sémantique de ce qui a été prononcé. Les applications
possibles dans ce domaine de recherche sont nombreuses, nous pouvons citer par exemple, les
opérateurs de service automatique [Sukkar et Wilpon, 1993], ot I'utilisateur demande le type de
service qu’il souhaite (par exemple : apprendre les prix des actions du marché ou interroger une
base de donnée téléphonique : adresse et numéro de téléphone d’une personne, hotel etc.), les
systémes de routage téléphonique ou de classification des documents parlés etc. [Wilpon et al.,
1990] |Gorin et al., 1997].

Une autre nouvelle application est I'indexation audio. Dans cette tache, le systéme doit clas-
ser les vidéos, les enregistrements audio et les événements vidéo par leurs contenus |Jones et al.,
1995] [Gelin et Wellekens, 1996]. La classification est réalisée en se basant sur des occurrences
suffisantes de mots clés qui caractérisent correctement le domaine de l’enregistrement audio.
Ainsi, l'utilisateur est capable de faire un balayage sur une trés grande base audio et d’extraire
I'information appropriée sans des connaissances explicites de tout le contenu de la base de don-
nées.

Une troisiéme application est la surveillance des conversations téléphoniques. Dans ce cas, la
tache principale consiste & chercher des mots clés importants pour comprendre le contenu de la
conversation |[Yapanel, 1997].

Une importante application des systémes de détection de mots clés, est linitialisation de
Iinteraction homme-machine. Par exemple, pour des gens handicapés on peut fournir quelques
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appareils électroménagers qui peuvent répondre & des mots spécifiques, donc le systéme détecte
ces mots clés en négligeant tous les autres entrées acoustiques et répond a la demande [Pols,
1997].

2.5 Conclusion

Les recherches réalisées en matiére de rejet des entrées incorrectes ont démontré efficacité
des modéles poubelles. Cette technique s’avére d’autant plus intéressante qu’elle ne nécessite pas
la modification des algorithmes de reconnaissance et qu’elle est applicable en temps réel. Ces
arguments nous ont mené a choisir cette technique dans nos travaux de rejet des entrées incor-
rectes puisque le probléme de la modélisation de la parole hors-vocabulaire s’est imposé comme
probléme fondamental. Dans la suite, nous proposons cependant d’autres approches modélisant
autrement les entrées incorrectes et nous combinons ces différents modeéles afin d’améliorer les
résultats.

Le probléme de détection de mots clés peut étre aussi traité d’une autre maniére qui consiste
& ajouter un processus de vérification aprés la phase de reconnaissance en utilisant une mesure
de confiance. La notion de mesure de confiance a été employée par plusieurs chercheurs afin
de réaliser des systémes de détection de mots clés. Cette mesure peut étre calculée en utilisant
différents types d’informations telles que les informations acoustiques et linguistiques. Dans la
littérature, plusieurs méthodes ont été proposées pour calculer différentes mesures de confiance.
Dans ce chapitre, nous avons mis ’accent sur les techniques les plus utilisées dans ce domaine,
comme par exemple, la programmation dynamique, 1'utilisation des algorithmes de Viterbi et
de Baum-Welch, l'utilisation des traces d’alignements, I’apprentissage discriminant, les RNA et
quelques autres méthodes d’adaptation. Cette grande diversité de méthodes prouve 'importance
de la technique de la mesure de confiance permettant de prendre la décision d’accepter ou de
rejeter un mot reconnu. Dans cette thése, nous nous sommes intéressés a cette technique afin de
réaliser un systéme de détection de mots clés.

Les mesures de confiance que nous proposons utilisent I’'information acoustique au niveau
phonéme. Ce choix est justifié par le fait que ce type d’information représente les propriétés les
plus caractéristiques des mots. En plus, l'utilisation des modéles acoustiques a fait I’objet de
plusieurs autres travaux et a montré son efficacité vis & vis du probléme de détection de mots
clés. Nous avons adopté plusieurs méthodes pour calculer la mesure de confiance d’'un mot donné
et nous avons ensuite, combiné ces méthodes avec des modeéles poubelles. L’idée est d’utiliser un
modeéle poubelle pour effectuer un premier filtrage des entrées, puis nous appliquons la mesure
de confiance afin d’extraire seulement les mots clés réellement prononcés. La combinaison de ces
deux techniques nous a permis d’améliorer les performances du systéme de détection.
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Chapitre 3

Classification statistique

3.1 Introduction

Le probléme de détection de mots clés dans un flux de parole est traité dans la littérature
par deux techniques principales, qui sont les modeéles poubelles et la mesure de confiance. Cette
derniére consiste en un processus de vérification des mots reconnus, il s’agit donc d’une classifi-
cation de ces mots en deux classes : correct et incorrect. C’est pour cette raison que nous avons
pensé a utiliser une méthode de classification plus efficace que le simple seuil. Cette approche
présente aussi ’avantage de pouvoir utiliser un ensemble de caractéristiques relatives & chaque
mot reconnu et de les combiner au sein du classifieur afin de décider de 'acceptation ou du rejet
du mot considéré. Tout d’abord nous commencons par l'utilisation des Réseaux de Neurones
Artificiels (RNA) en particulier le Perceptron Multi-Couches (PMC). Ensuite nous présentons
les SVM comme une technique de classification innovante et efficace et qui a fait ses preuves dans
plusieurs domaines de recherche. Son utilisation dans le domaine de la détection de mots clés
nous a paru trés intéressante. C’est pourquoi, nous avons choisi d’employer les SVM pour classer
les mots clés corrects et incorrects et pour ainsi résoudre le probléme de la détection de mots clés.

Les bases des SVM ont été développées par |Vapnik, 1995|. Les SVM ont gagné de la popula-
rité grace a plusieurs caractéristiques attractives et des prometteuses [Pontil et Verri, 1997| [Man-
gasarian et Musicant, 2001] [Chapelle et al., 2002]. Leur formulation incarne le principe de mini-
misation du risque structurel qui a été montrée meilleure que la minimisation du risque empirique
traditionnellement employée par les RNA conventionnels [Gunn et al., 1997]. La minimisation du
risque structurel minimise la limite supérieure du risque prévu, ce qui s’oppose a la minimisation
du risque empirique qui minimise ’erreur sur la base d’apprentissage. C’est cette différence qui
donne aux SVM une plus grande capacité de généralisation, but de 'apprentissage statistique.
Les SVM ont été développés afin de résoudre le probléme de classification, mais récemment ils
ont été étendus aux problémes de régression [Mukherjee et al., 1997| [Schélkopf, 2000].

Dans la premiére partie, nous détaillons les principes de fonctionnement du PMC comme
moyen de classification trés connu et bien adapté a notre problématique. Nous commencons alors
par décrire le simple Perceptron et son principe d’apprentissage pour détailler ensuite le cas le
plus général du PMC avec son algorithme de rétro-propagation de ’erreur.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, nous donnons un apercu sur la théorie d’apprentissage
et nous décrivons la minimisation et la consistance du risque empirique. Ensuite, nous abordons
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les problémes de convergence et de controle de la capacité de généralisation des processus d’ap-
prentissage. Enfin, nous définissons le principe de la minimisation du risque structurel sur lequel
se basent les SVM.

Dans la troisiéme partie, nous introduisons les trois formules mathématiques sur lesquelles
sont basés les SVM. Ensuite nous montrons comment ces formules peuvent étre appliquées a
la recherche d’un hyperplan optimal, dans le cadre de la classification. Nous détaillons cette
applicabilité dans le cas des données linéairement séparables et des données non linéairement
séparables. Enfin nous décrivons les principes des SVM.

La derniére partie du chapitre est consacrée aux SVM multi-classes. Nous commengons par
une introduction, ensuite nous abordons les diverses méthodes proposées pour résoudre le pro-
bléme de la classification multi-classes par des SVM binaires. Enfin nous présentons la résolution
du probléme multi-classes par une méthode d’optimisation.

3.2 Le Perceptron Multi-Couches

3.2.1 Introduction

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) constituent un sujet de recherche couvrant de
nombreuses disciplines parmi lesquelles I'intelligence artificielle, les statistiques, la neurobiologie,
la psychologie et les sciences cognitives. Ils réalisent un traitement d’information distribué et
ils sont composés d’unités de calcul primitives (les neurones) fonctionnant en paralléle et reliées
entre elles par des connexions (les synapses). Le principe général de fonctionnement d'un réseau
de neurones est la transmission de l'activité d’un groupe de neurones & un autre via les synapses.

Dans un réseau, la connaissance est généralement répartie et elle est stockée dans la topolo-
gie des neurones et dans les poids des connexions. Les réseaux de neurones s’organisent par des
méthodes d’apprentissage automatique et on n’a pas besoin de connaitre les régles logiques qui
modélisent ce processus, ce qui permet leur utilisation d’une maniére simple et rapide. Plusieurs
autres avantages peuvent étre attribués aux réseaux de neurones telles que la flexibilité, la tolé-
rance au bruit et aux détériorations et la grande capacité de généralisation. Durant ces derniéres
années, les réseaux de neurones ont été appliqués & des problémes aussi variés que complexes :
reconnaissance de visages, controle de robots, identification de locuteur, reconnaissance des lan-
gages, reconnaissance de phonémes, reconnaissance de mots isolés, etc.

Les Perceptrons multi-couches sont les plus connus des réseaux de neurones artificiels. Ils uti-
lisent un paradigme d’apprentissage supervisé pour mettre au point une fonction d’entrée-sortie
non linéaire & partir des exemples d’apprentissage. Ils présentent aussi de bonnes méthodes d’in-
terpolation du fait que leurs fonctions d’activation et les fonctions associées aux sorties sont
continues. Ce type de réseaux présente plus particuliérement une bonne aptitude & la générali-
sation et il a déja fait ses preuves dans plusieurs applications notamment dans le domaine de la
classification et de la reconnaissance des formes. Il a été largement utilisé aussi dans le domaine
de la reconnaissance automatique de la parole dans lequel s’inscrivent les travaux présentés au
niveau de ce manuscrit.
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3.2.2 Perceptron

Le Perceptron, historiquement le premier RNA, est apparu en 1958 grace aux travaux de
Rosenblatt. Il est inspiré du systéme visuel et posséde deux couches de neurones formels, une
couche d’entrée dite “perceptive” et une couche de sortie dite “décisionnelle”. Ce réseau parvient
a apprendre, & identifier des formes simples et & calculer certaines fonctions logiques. Il constitue
donc le premier systéme artificiel présentant une faculté jusque la réservée aux étres vivants : la
capacité d’apprendre par ’expérience.

L’élément de base du Perceptron est le neurone formel proposé par McCulloch et Pitts en
1943 et qui constitue une modélisation mathématique trés simplifiée du neurone biologique et
dont le fonctionnement est celui d’un automate & seuil.

Le modeéle de McCulloch et Pitts s’appuie sur une formalisation simple d’un neurone possé-
dant des entrées binaires ou réelles et une sortie binaire. Il recoit un nombre variable d’entrées
en provenance de neurones amonts. A chacune de ces entrées est associé un poids synaptique
représentant la force de la connexion. Il est aussi doté d’une sortie unique qui se ramifie ensuite
pour alimenter un nombre variable de neurones avals. Son principe de fonctionnement est simple :
il calcule la somme de ses entrées pondérée par leurs poids synaptiques et la compare & un seuil
fixé 6. Le neurone est considéré actif en renvoyant 1 comme sortie dans le cas oul le résultat est
supérieur au seuil #. Sinon il est considéré comme inactif et il renvoie une sortie nulle. Cette
sortie est calculée selon la formule suivante :

N
y=F (> wiz;—0)
im1

F() est une fonction a seuil, au niveau du neurone cette fonction est considérée comme fonction
de décision qui détermine si un neurone est actif ou non, x = (z1, z9,....xx) est le vecteur d’en-
trée et w = (w1, ws,....wy) est le vecteur des poids. Schématiquement, on peut représenter le
neurone formel de McCulloch et Pitts par la figure 3.1.

F1G. 3.1 — Architecture d’un neurone formel

Dans sa premiére version, le neurone formel était donc implémenté avec une fonction a seuil
(0 ou 1), mais de nombreuses versions existent. Ainsi le neurone de McCulloch et Pitts a été géné-
ralisé de différentes maniéres, en choisissant d’autres fonctions d’activation, comme les fonctions
linéaires par morceaux, les sigmoides ou les gaussiennes par exemples. Cependant, les fonctions
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sigmoides sont de loin les plus utilisées comme fonctions d’activation dans les RNAs.

Malgré tout l'enthousiasme que souléve le travail de Rosenblatt dans le début des années
60, la fin de cette décennie sera marquée en 1969, par une critique violente du Perceptron par
Minsky et Papert. Ils montrent dans un livre (“Perceptrons”) toutes les limites de ce modeéle et
soulévent particuliérement l’incapacité du Perceptron a résoudre les problémes non linéairement
séparables, tels que le célébre probleme du XOR. Il s’en suivra alors, face & la déception, une
période noire d’'une quinzaine d’années dans le domaine des réseaux de neurones artificiels.

3.2.3 Perceptron Multi-Couches

Ces 20 derniéres années, les réseaux de neurones ont pris une part de plus en plus importante
dans le monde de la recherche. En effet, au début des années quatre-vingt Hopfield a montré que
certaines régles d’apprentissage comme par exemple la technique de rétro-propagation de ’erreur
peut permettre & des réseaux de neurones d’apprendre des fonctions que le Percepton ne peut
pas apprendre. Pendant les années quatre vingt dix, les réseaux de neurones étaient devenus un
domaine attractif pour plusieurs chercheurs.

Les réseaux de neurones les plus utilisés en reconnaissance automatique de la parole sont les
PMC. Un PMC est un réseau dont les neurones sont disposés en plusieurs couches successives
et ol chaque neurone d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche précédente et
& chaque neurone de la couche suivante; il n’y a en revanche aucune connexion entre les neu-
rones d’'une méme couche. De plus, un PMC est un réseau en passe-avant : les informations,
ou activations, circulent dans un seul sens, c’est-a-dire des neurones d’une couche aux neurones
de la couche suivante. Une couche cachée dans un PMC est une couche de neurones qui n’est
ni la couche d’entrée ni la couche de sortie. Un PMC peut contenir autant de couches cachées
que l'on désire mais il a été montré que quel qu’en soit le nombre il existe un PMC avec une
seule couche cachée équivalente [Hornik et al., 1989|. L’addition de cette couche cachée permet
au réseau de modéliser des fonctions de décision complexes et non linéaires entre n’importe quels
espaces d’entrée et de sortie.

La figure 3.2 montre un exemple d’un réseau PMC & une seule couche cachée. Dans ce réseau,
il y a N entrées, L unités sur la couche cachée et P unités sur la couche de sortie. Chaque neurone
est relié uniquement & tous les neurones de la couche suivante.

— xp, k"™ entrée du réseau, k € {1,...,N}.

— wjy, poids affecté a la connexion reliant le neurone k de la couche d’entrée au neurone j de
la couche cachée, j € {1,...,L}.

— wj; poids affecté a la connexion reliant le neurone j de la couche cachée au neurone ¢ de la
couche de sortie, 7 € {1,..., P}.

L’activation z; de la j%me unité de la couche cachée est donnée par 1’équation suivante :
zj = F(aj)

Avec :
N

— ) ot
aj = E Wjk.T = W;.T
k=1
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Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

F1G. 3.2 — Architecture d’'un PMC

F() est une fonction d’activation, z = (z1,2,...,zy) est le vecteur d’entrée et w’ est le
transposé du vecteur des poids w = (wy, ws, ..., wy).
De la méme facon, I'activation de la i*™ unité de la couche de sortie est obtenue en trans-
formant le produit scalaire a; avec la fonction d’activation F' :

L N
yi = F(a;) = F(>_ wij. F(O_ wik.x))
= k=1

La fonction d’activation la plus utilisée est la fonction sigmoide donnée par I’équation suivante :

1

Flz) = ——
(z) 14e72

Les différents termes de la somme pondérée des noeuds du réseau constituent les parameétres de
celui-ci. Ils sont estimés lors d’un entrainement dit supervisé. Un entrainement est dit supervisé
lorsque les entrées sont présentées au réseau les unes aprés les autres avec la sortie imposée
correspondant & chaque entrée. Le probléme de ’entrainement d’un réseau revient & trouver
un ensemble de paramétres (poids) w qui minimise une fonction d’erreur E et il est réalisé en
deux étapes. Dans un premier temps, une propagation “en avant” permet de calculer la valeur
en sortie, puis dans un second temps, une propagation “en arriére” ajuste les pondérations afin
de minimiser ’erreur entre la sortie calculée et la sortie désirée.

Les techniques du type descente du gradient sont les plus adaptées pour estimer ces para-
métres (les poids du réseau w). Elles sont basées sur le calcul du gradient de I’erreur par rapport
aux parameétres du réseau (%) et l'ajustement de ces parameétres jusqu’a ce qu'un minimum

ij

de ’erreur soit atteint.
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La méthode de “back-propagation” (rétro-propagation) est une adaptation de ’algorithme
de Widrow-Hoff aux réseaux a couches, elle vise & minimiser un des critéres d’erreur (erreur
quadratique ou entropie) entre les sorties réelles et désirées pour chacun des vecteurs d’entrée.
Cette méthode permet aussi de modifier les valeurs des poids du réseau jusqu’a atteindre ses
valeurs optimales représentant le réseau appris. La fonction d’erreur (pour un réseau & plus
d’une couche cachée) utilisée pour tester si le réseau a bien appris ou non est une fonction non
linéaire des poids avec plusieurs minima possibles. Par exemple, le critére quadratique proposé
dans l'algorithme de Widrow-Hoff original est :

1 1 &
2
Ey=<x|ly—d’ =5 x> (yi—d)
2 2 =
Afin de corriger les poids du réseau on utilise donc 'algorithme de Widrow-Hoff qui s’écrit
comme suit :

(9Ex (9Ex 8aj
T wr - o0 < w
Wik aj Wik
ou 7 est appelé le pas d’apprentissage et doit étre assez faible pour garantir la convergence
du processus et assez grand pour éviter une convergence trop lente.

ijk =

Pour la correction des poids entre la couche cachée et la sortie on a :

A OF, " oa;
wi; = —1.
Y " 8ai 8wz~j
ol 8311‘)1; = zj, et %i peut se calculer en appliquant la régle de dérivation des fonctions

composeées :

oE, O0y; OFE, / OB, /

= X =F'(a;).— = F'(a;).(y; — d;
da da By; (a;) By; (ai)-(vi i)

Soit en posant §; = F'(a;).(y; — d;), il vient :

Aw;j = —n.0;.2;
Pour la correction des poids entre la couche d’entrée et la couche cachée on a :

_ (9Ex % (90,]'
- (90,]' Owjk

ijk =

OBy 1pnms . R . S - .
da. s’écrit en appliquant la méme régle de dérivation que précédemment :

da;
' j—
ou, —Law]_k =z, et

ok, % N OF,
8aj N 8aj (92]'

P
= F'(aj). Z 6i.wij

i=1
Soit en posant §; = F'(a;). X1, 6;.wi;, il vient :
ijk = —n.éj.xk
Ce calcul peut se généraliser dans la cas des réseaux & N couches cachées. L’algorithme ci-

dessous résume l'expression de la mise & jour des poids dans l’algorithme de rétro-propagation
du gradient utilisé pour 'apprentissage d’'un PMC.
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Algorithme 5 Algorithme de rétro-propagation du gradient.

0- Choix de la valeur du pas d’apprentissage 7, du seuil minimal d’erreur et du nombre maximal
d’itérations.

1- Initialisation aléatoire des poids & des petites valeurs.

2- Choix d’un vecteur d’entrée z.

3- Propagation en avant dans le réseau pour obtenir le vecteur de sortie y.

4- Calculer 55\ entre la couche de sortie et la couche qui la précede. (A est le nombre de couches
dans le réseau)

6 = F'(a;)-(yi — dy)

5- Calculer les deltas des couches précédentes par propagation arriére de ’erreur.

Pour chaque couche cachée ¢ allant de A — 1 a 1 faire

P
05 = F’(a?). Z 07 -wi;
i=1
Faire.
6- Mettre & jour les poids en utilisant :

c __ c .C

7- Retourner en 2. et répéter pour l'entrée suivante, jusqu’a ce que l’erreur en sortie soit
inférieure & la limite fixée ou que le nombre maximum d’itérations soit atteint.
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3.3 Théorie de ’apprentissage de Vapnik

3.3.1 Introduction

D’aprés Vapnik [Vapnik, 1995, le modéle général de 'apprentissage statistique est constitué
des trois composantes de la figure 3.3 :

Générateur Superviseur
X X _ y y
P(x) PYIX)

Machine d’apprentissage

S IR X1 X2 ....| xm
,,,,, yl ﬂ y -

f (%, )

FiG. 3.3 — Modéle général de ’apprentissage statistique selon Vapnik

— Un générateur de vecteurs aléatoires x € RP, tirés indépendamment les uns des autres.
IlIs sont identiquement distribués suivant une distribution de probabilité P(z), fixe mais
inconnue.

— Un superviseur qui retourne une valeur de sortie désirée y pour chaque vecteur d’entrée
x, suivant une distribution conditionnelle de probabilité P(y | z), qui est aussi fixe mais
inconnue.

— Une machine (ou un modele) d’apprentissage (M) capable de réaliser I'ensemble des fonc-
tions f(x,a),a € A ou A est un ensemble de paramétres.

Le probléme de I’apprentissage statistique a partir d’exemples étiquetés, appelé apprentissage
supervisé, consiste a rechercher la fonction f qui approche au mieux les réponses du superviseur,
dans I’ensemble des fonctions F' = {f(z,a),« € A} réalisables par le modéle choisi M. La seule
connaissance sur le probléme dont on dispose, a priori, pour faire le choix de cette fonction est
I’ensemble :

D = {(21,91)s o (T, )}

appelé ensemble d’apprentissage, composé de m observations indépendantes et identiquement
distribuées suivant P(z,y).

La fonction perte formalise la notion de la qualité d’apprentissage. Notons L(y, f(z,a)) la
fonction coiit qui correspond a la réponse f(z,a) associée a I'entrée z et a la réponse y donnée
par le superviseur. Cette fonction peut prendre des formes différentes, selon le type du probléme
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auquel on est confronté. Par exemple, pour la reconnaissance de formes, la fonction coit s’écrit
sous la forme suivante :

st =1} 120

L’espérance mathématique de la fonction cott définit le risque fonctionnel R(«) :

R(0) = [ Ly, f(s,) dP(a,y) (3.1

Le but de l'apprentissage est donc de trouver la fonction f(z,p) qui minimise le risque
fonctionnel R(«), parmi la famille des fonctions f(z, ) réalisables par notre machine M, dans
le cas ou P(z,y) n’est pas connue et ou toute linformation dont on dispose est 1’ensemble
d’apprentissage D.

3.3.2 Minimisation du risque empirique

On ne peut pas minimiser directement le risque fonctionnel R(«) & partir de l’ensemble
d’apprentissage. Le principe inductif de la Minimisation du Risque Empirique (MRE) consiste &
remplacer le risque R(«) par le risque empirique [Osuna et al., 1997a/ :

Remp(a) = ZL(y,f(x,a)) (3.2)
1

1
m “
1=
qui est I’espérance empirique de la fonction coiit sur I'ensemble d’apprentissage. Ainsi nous
approchons la fonction f(z, ap) qui minimise le risque fonctionnel R(«) par la fonction f(z, &)

qui minimise le risque empirique Repp(c).

Le probléme de I'apprentissage a partir d’exemples (principe d’induction) est qu’il ne per-
met pas pour un modéle M donné, le controle de la généralisation qui est la premiére qualité
qu’on attend d’un modeéle. De fagon intuitive, un modéle d’apprentissage a une bonne capacité
de généralisation lorsqu’il produit, en moyenne sur tous les exemples, des réponses proches de
la valeur désirée, ce qui revient & dire que son risque est faible. Un faible risque empirique, par
contre, n’est pas une garantie d’'une bonne généralisation.

3.3.3 Consistance du principe de minimisation du risque empirique

Définition 1
Soit H = {L(y, f(x,®)),a € A} un ensemble de fonctions et P(z,y) une distribution de proba-
bilité.

Le principe est consistant pour H et P si la méthode de minimisation du risque empirique,

appliquée a chaque échantillon de taille m, produit une suite de fonctions {L(y, f(z, o)), m €
N} tel que :

R(am) —msco InfacaR()
(3.3)
Remp(am) ——7m-—roo InfaEAR(a)
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C’est-a-dire que la suite des espérances du risque fonctionnel et celles du risque empirique
convergent en probabilité vers la méme limite qui est la valeur la plus petite du risque fonctionnel
R(a).

Inf R(o )
aec A I

Taille de |’ensemble d’apprentissage, m

Fi1G. 3.4 — Consistance du principe de minimisation du risque empirique. Risque (R(w,)) et
risque empirique (Repmp(auy,)) en fonction du nombre de points d’apprentissage, (InfR(a)) est
le risque minimal.

La figure 3.4 représente une interprétation du double probléme de la consistance du principe
de la MRE. Ce double probléme consiste a faire tendre les deux risques R(«) et Repp(cr) vers la
méme limite lorsque I’échantillon d’apprentissage devient suffisamment grand.

Le résultat clé de la théorie d’apprentissage de Vapnik est donné par le théoréme suivant :

Théoréme 1
Soit {L(y, f(z,a)),a« € A} un ensemble de fonctions qui vérifient la condition :

A< [ Ly f(a.0) dPa.y) < B
A < risque fonctionnel < B
ou {A,B} eR
Une condition nécessaire et suffisante de consistance non triviale du principe de minimisation

du risque empirique est que le risque empirique Repp(a) converge uniformément vers le vrai
risque R(«) sur 'ensemble des fonctions {L(y, f(z,a)),a € A}.

limm—soo P{supaca(R(a) — Remp(a)) > €} =0, V >0 (3.4)

Il est important de remarquer que la présence de la borne sup dans 'expression (3.4) im-
plique que la consistance du principe de minimisation du risque empirique est nécessairement
déterminée par la pire des fonctions de I’ensemble {L(y, f(z,a)), « € A}. D’ou, ’approche dans
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le pire des cas qui est la seule analyse possible pour la consistance du principe de MRE.

Ce théoréme est un résultat théorique, mais il n’est pas directement applicable, puisque le
risque R(«) n’est pas calculable et la distribution de probabilités est inconnue. Pour cette raison,
Vapnik a utilisé plusieurs notions intermédiaires afin de déduire d’autres conditions suffisantes
pour la consistance du principe de minimisation du risque empirique.

3.3.4 Bornes sur la vitesse de convergence des processus d’apprentissage

Vapnik a introduit les notions de VC-entropie, VC-entropie recuite et fonction de
croissance pour aboutir & d’autres conditions suffisantes pour la consistance du principe de
minimisation du risque empirique.

Soit NA((z1,41)s -+, (Tm,Ym)) la quantité qui compte le nombre de vecteurs distincts suf-
fisant a “représenter” l’ensemble des fonctions {L(y, f(z,«)), « € A} sur l'ensemble D =
{(z1,y1),---, (Tm,ym)}- Pour les fonctions a valeurs binaires, nous pouvons donner & partir

de cette quantité, les définitions suivantes :

Définition 2

La VC-entropie d’un modeéle notée H™(m) est I'espérance du logarithme de la diversité de I’en-
semble des fonctions que le modeéle peut réaliser (c-a-d le nombre de séparations différentes
possibles), sur un échantillon de taille donnée :

HA(m) =F ln[NA((xlayl)a ) (xmaym))]
Définition 3

La VC-entropie recuite d'un modéle notée H2(m) est le logarithme de I'espérance de la diversité
de ’ensemble des fonctions que le modeéle peut réaliser sur un échantillon de taille donnée :

H;\(m) =lin E[NA((xlayl)a R (xmaym))]
Définition 4
La fonction de croissance notée G*(m) est la fonction supérieure sur ’ensemble des échantillons

D de la diversité de ’ensemble des fonctions que le modéle peut réaliser sur un échantillon de
taille donnée :

GA(m) = SUPDNA((xlayl)a KR (xmaym))

Cette fonction de croissance est majorée par une fonction notée ®(m,d) qui correspond a la
taille de la plus grande trace d’une famille F' de dimension de Vapnik-Chervonenkis d sur un
ensemble S de taille m (voir définition 5).

®(m,d) = sup{card(Tr(S))|card(S) =m et Dr = d}

Si m<d alors G*m)<®(m,d) =2"
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Théoréme 2
Si m > d alors la fonction de croissance est bornée de la maniére suivante :

el xm

G m) < @(m,d) < (S

Vapnik et Chervonenkis ont étendu les définitions précédentes & des fonctions a valeurs réelles,
et ils ont montré l'existence d’un grand nombre de bornes supérieures et de quelques bornes infé-
rieures concernant d’une part la différence entre le risque fonctionnel R(«) et le risque empirique
Remp(a) et d’autre part la différence entre les risques R(ayy,) obtenus sur des échantillons de
taille m et le plus petit risque possible infocp R(c).

A partir de cette théorie des bornes, nous obtenons le résultat principal, qui s’appuie sur la
VC-dimension du modéle d’apprentissage et qui est le suivant :

Définition 5
Soit X un ensemble et F une partie de I'ensemble des parties de X (F C 2%). Pour tout sous
ensemble S de X, on appelle trace de F sur S ’ensemble suivant :

Tp(S)={SNH|HeF}

Lorsque Tw(S) est égal a ’ensemble des parties de S, on dit que S est pulvérisé par F.

Un ensemble fini S est pulvérisé par F'si tout étiquetage de S peut étre décrit par au moins
une fonction fde F.

La dimension de Vapnik-Chervonenkis (VC-dimension) Dp de F est le cardinal du plus
grand ensemble pulvérisé par F.

D = maxs{k | card(S) =k et Tr(S) =2}

Le résultat clé de la théorie de la consistance est exprimé par le théoréme suivant :

Théoréme 3

Pour que le principe de minimisation du risque empirique soit consistant, indépendamment de
la distribution de probabilité des exemples, il suffit que ’ensemble des fonctions que le systéme
d’apprentissage est capable d’implémenter posséde une VC-dimension finie.

Soit h la VC-dimension de I’ensemble des fonctions réalisables par le systéme d’apprentissage.
L’inégalité suivante sera vérifiée avec une probabilité au moins égale a 1 —n avec n € ]0,1] :

m —Log(n))

R(a) < Repp(a) + O( o (3.5)
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Par exemple, dans le cas de la reconnaissance des formes, 1’'inégalité précédente sera équiva-
lente & :

h[Log(%2) + 1] — Log(%)

R(a) < Remp(a) + \/ (3.6)

3.3.5 Controle de la capacité de généralisation des processus d’apprentissage

A partir de I'inégalité (3.6), le second membre appelé le risque garanti est composé de
deux termes, le risque empirique et une quantité qui dépend du quotient 7', appelée intervalle
de confiance, puisqu’elle représente la différence entre le risque empirique Repp () et le risque
R(a).

Si le rapport 7 est suffisamment grand, la minimisation du risque empirique suffit pour
controler la capacité de généralisation du modéle. En fait une faible valeur du risque empirique
permet de garantir une faible valeur du risque fonctionnel R(«). En revanche, lorsque la taille
m de Péchantillon est petite, le rapport 7' est petit et I'intervalle de confiance peut prendre une
valeur importante. Ceci implique que la minimisation du risque empirique n’est pas suffisante
pour garantir une valeur minimale du risque fonctionnel. Ainsi pour minimiser le second membre
de 'inégalité (3.6), il faut minimiser simultanément les deux termes qui le composent ; pour cela,
il faut pouvoir controler le VC-dimension h du systéme.

Inf R (o)
a€ A

F1G. 3.5 — Consistance du principe de minimisation du risque empirique. Risque (R(«)), risque
minimal (InfR(c)) et risque empirique (Remp(cr)) en fonction de la capacité du modeéle pour un
ensemble d’apprentissage fixe.

Dans la pratique, le rapport entre le nombre d’exemples et la capacité de la machine d’ap-
prentissage, qui caractérise sa complexité, est de grande importance. De facon sommaire nous
pouvons dire que plus cette capacité est grande :
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i) plus le risque fonctionnel et le risque empirique (respectivement R(«) et Remp(a)) sont
faibles.

ii) mais plus le nombre de données d’apprentissage doit étre grand pour assurer que R(«)
converge vers InfRqcp ().

Quand la taille de ’ensemble d’apprentissage est fixe, il existe une capacité optimale, au-
dessus de laquelle le risque augmente méme si le risque empirique continue a décroitre (figure 3.5).

3.3.6 Minimisation du risque structurel

Afin de controler la VC-dimension h, Vapnik propose d’appliquer un nouveau principe induc-
tif qui est le principe de Minimisation du Risque Structurel (MRS). Ce principe est basé sur
la minimisation conjointe des deux causes d’erreur : le risque empirique et I'intervalle de confiance.

Définition 6
Soit F' = {f(z, ), € A} une famille de fonctions.
Une structure sur F' est une suite de sous-ensembles emboités F; = {fi(z, a),a € A} :

FiFCFEC...CF,C..

dont les VC-dimensions h; sont finies. Ces VC-dimensions forment alors une suite croissante.

hy<hy<..<h;<..

Risque garanti

Rg Optimal

Intervalle de confiance »/_‘_,—"“' o "“'-~..;,__\\. Risque empirique

VC-dimension

FiG. 3.6 — Comportement du risque empirique, de l'intervalle de confiance et du risque garanti
en fonction de la VC-dimension.

En pratique, lorsque la VC-dimension augmente, le risque empirique décroit tandis que I’in-
tervalle de confiance croit (un classifieur a large capacité a un faible risque empirique c’est-a-dire
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qu’il apprend bien mais généralise mal).

L’objectif du principe de minimisation du risque structurel consiste a chercher un compromis
entre la qualité de I’approximation sur 1’échantillon considéré et la complexité de la fonction qui
réalise I'approximation. Ceci est illustré par la figure 3.6 qui montre le comportement du risque
empirique, l'intervalle de confiance et le risque garanti en fonction de la VC-dimension. On re-
marque que le minimum du risque garanti est atteint pour une valeur optimale de h [Muller et
al., 2001].

3.4 Support Vector Machines

3.4.1 Introduction

Les SVM constituent un nouveau type d’algorithmes d’apprentissage, originalement intro-
duits par Vapnik et Boser |Boser et al., 1992| [Vapnik, 1998|, et successivement étendu par
plusieurs autres chercheurs [Burges, 1998| [Furey et al., 2000] [Ganapathiraju, 2002|. Ses perfor-
mances robustes remarquables obtenues avec des bases dispersées et bruitées ont fait des SVM
des systémes de choix pour de nombreuses applications. Par exemple, dans le domaine de la re-
connaissance des formes, les SVM ont été utilisés pour la reconnaissance de ’écriture des chiffres
isolés [Cortes et Vapnik, 1995| [Scholkopf et al., 1996], 'identification d’objets |Blanz et al., 1996],
l'identification du locuteur [Kharroubi et al., 2001], la détection de visages en images [Osuna et
al., 1997b| et la catégorisation de texte [Joachims, 1998| |Sebastiani, 2002].

Pour la reconnaissance des formes (cas de deux classes d’échantillons), les SVM recherchent
une surface de décision optimale, déterminée par certains points de ’ensemble d’apprentissage
appelés vecteurs support, en projetant les données d’entrée non-linéairement séparables dans un
espace de plus grande dimension appelé espace de caractéristiques (figure 3.7). Cette surface, qui
est dans 'espace des caractéristiques, peut étre considérée comme un hyperplan optimal de déci-
sion. Elle est obtenue par la résolution d’un probléme de programmation quadratique dépendant
des parameétres de régularisation.

Espace d’entrée : E, (x€ E)

' Projection

Espace de caractéristiques: {¥Y&)}

Hyperplan optimal

Classe (x)

FiG. 3.7 — Principe des SVM
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Les systémes d’apprentissage SVM, sont des algorithmes basés sur les trois principes mathé-
matiques suivants [Ciarlet, 1994] :

— Le principe de Fermat (1638) : Les points qui minimisent ou maximisent une fonction
dérivable annulent sa dérivée. Ils sont appelés points stationnaires.

— Le principe de Lagrange (1788) : Pour résoudre un probléme d’optimisation sous
contraintes, il suffit de rechercher un point stationnaire 2° du Lagrangien L de la fonction
f & optimiser.

K
L(z,A) = f(2) + ) Aifi(@) (3.7)
1=0

Ou les fi expriment les contraintes et les \; sont des constantes appelées coefficients de
Lagrange.

— Le principe de Kuhn-Tucker (1951) : Les relations de Kuhn-Tucker peuvent s’appliquer
en utilisant les fonctions convexes fet fi . Il est toujours possible de trouver un point-selle
(2%, X\* ) qui vérifie I'équation suivante :

: *) 0 y*) _ 0
n;mL(x,)\ )=L(z",\") = Iilg())(L(w v A) (3.8)

3.4.2 Cas des données linéairement séparables

Soit une base d’exemples, S = {(z;,y;), z; € R"; y; € { -1, 1};i=1,...,m }, linéairement
séparables.

Ho

o
o / h Marge
VS

FiG. 3.8 — Hyperplans séparateurs : H est un hyperplan quelconque, Hp est I’ hyperplan optimal,
VS : sont les Vecteurs Support.

Soit H : (w,b) un hyperplan séparateur qui est I'un des hyperplans de la figure 3.8 et qui
vérifie les conditions suivantes :
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war; +b>1 siy;=1 (3.9)
wz; +b< =1 51 y; = —1 (3.10)

Ce qui est équivalent & :
yi (wax;+b)>1 Vie{l, ..,m} (3.11)

La distance d(w, b, x) entre un point z et 'hyperplan (w,b) est donnée par :

d(w,b,z) = L2t

Définition 7
On appelle hyperplan optimal, ’hyperplan séparateur qui se situe a la distance maximale des
vecteurs «x les plus proches parmi I’ensemble des exemples. Cet hyperplan maximise la marge.

L’hyperplan optimal est donné par la maximisation de la marge M (w, b), sous les contraintes
de l’équation 3.11. La marge M (w,b) s’écrit sous la forme suivante :

M (w,b) = ming,.y,— 1 d(w, b, ;) + ming, .., —1 d(w, b, z;)

|w.z;+b|
[|wl]

|w.x;+b)|
[|w]]

= MiNg, ;=1 + ming,.y; =1

= %[minwi;yi:,l |w.z; 4+ b| + ming,.y,—1 |w.z; + b]]
2

|w

il + U=

w]

Plus la marge est grande, plus l'erreur attendue est faible. Maximiser la marge M (w, b), revient &
minimiser le carré de la norme ||w||? = (w.w) du vecteur w, sous les contraintes de I’équation 3.11.

Ainsi 'hyperplan optimal qui vérifie les conditions de ’équation 3.11 est celui qui minimise
la fonction définie par :

d(w) = %w.w (3.12)

En appliquant le principe de Kuhn-Tucker, nous sommes menés 4 la recherche d’un point-selle
w®, b0, A\’ du Lagrangien :

L(w, b, ) = %w.w S Alyi(w +5) — 1] (3.13)
=1

ol A= ( >\17---7>\m)-
Ce point-selle vérifie les conditions :

ANJyi(w®.z; +0°) —1] =0, pour tout i € {1,...,m} (3.14)

Définition 8

Les vecteurs support sont les vecteurs z; pour lesquels 'égalité y; (w® . z; + %) = 1 est vérifice.
Concrétement, ce sont les vecteurs les plus proches de I’hyperplan optimal. Pour tous les autres
exemples qui vérifient ’équation 3.14, nous avons donc A? = 0.
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Les conditions d’annulation des dérivées partielles du Lagrangien permettent d’écrire les re-
lations que vérifie 'hyperplan optimal, avec )\g non nuls seulement pour les vecteurs support.

L(w, b, A) est minimal par rapport a b :

dL(w, b, \) A
TR ZZZI Ayi =0 (3.15)
L(w, b, A) est minimal par rapport & w :
dL(w,b, \) 0 =0
— = 0= w" = iEZI A Tiyi (3.16)

Ces contraintes d’égalité permettent d’exprimer la forme duale du Lagrangien :

m 1 m
FQA) =Y \i- 3 > Xidjyiy(xiz;) (3.17)
i=1 ij=1
Pour trouver le point-selle, il suffit alors de maximiser (et non plus de minimiser) F(A) dans
le quadrant positif \; > 0, pour tout 7 € {1,...,m} sous la contrainte :
m
> Ayi=0 (3.18)
i=1

La résolution de I’équation 3.14, nous donne les solutions suivantes :

N=0 ou gy @az+°)=1  avec A >0 (3.19)
Pour calculer le biais b nous avons utilisé I’équation :
yi (Wl +0°) =1 avec ) >0

Pour un vecteur support de la classe +1 :

wo.’US(dasse+1) +80 =1
Pour un vecteur support de la classe —1 :

wo-vs(classe—l) +00=-1
D’apreés ces deux équations nous obtenons la valeur du biais by.

1

B0 = 5([w0,vs(classe+l)] + [wo-vs(classe—l)]) (3.20)

Ainsi, la fonction de classification classe(x) s’écrit sous la forme suivante :

classe(x) = sign(w’.x + b°)

classe(z) = sign|( Z Nyx).x + 00
z;€VS
classe(x) = sign| Z Nyi(x5.2) + b°] (3.21)
z;€VS
Si la fonction classe(z) est négative alors x appartient & la classe —1 sinon z appartient a la
classe +1.
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3.4.3 Cas des données non-linéairement séparables

FiG. 3.9 — Hyperplans séparateurs dans le cas de données non-linéairement séparables : H est un
hyperplan quelconque, Hp est ’hyperplan optimal, VS : sont les Vecteurs Support.

Dans ce cas les exemples ne sont pas linéairement séparables (figure 3.9) et ’hyperplan op-
timal sera celui qui vérifie les contraintes suivantes :

— La distance entre ’hyperplan et les vecteurs bien classés doit étre maximale.
— La distance entre ’hyperplan et les vecteurs mal classés doit étre minimale.

Pour résoudre ce probléme, on peut reformuler les conditions des équations 3.9 et 3.10, en

introduisant des variables positives &;, pour ¢ = 1,...,m. Nous obtenons les inégalités suivantes :
(wx;)) +b>+1-&, si y;=+1 (3.22)
(wx;)) +b< —1+&, si y;=-1 (3.23)

Ainsi, au lieu de chercher le vecteur de poids w” qui minimise le carré de la norme (w.w) comme
dans le cas des données séparables, on cherche & minimiser la quantité suivante :

b, €) = %w.w 1oy (3.24)
=1

Ou & = (&,...,&m) et C est une constante choisie par l'utilisateur.

La solution A s’obtient de la méme maniére, par la maximisation du Lagrangien dual.

max) L(w,b, A)
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Sous des contraintes, un peu différentes du cas d’une classification de données linéairement sé-
parables :

m
>Nyi=0 0<N<C Vie{l,..,m}
=1

Ainsi, nous obtenons 1’équation de I’hyperplan optimal au sens des nouvelles contraintes
tenant compte des &;. Les vecteurs support sont toujours les vecteurs exemples les plus proches
de cet hyperplan.

3.4.4 Principes des SVM

Nous venons de voir que l’idée fondamentale des SVM est de rendre possible la projection
des vecteurs d’entrée dans un espace de représentation interne de plus grande dimension afin que
I’hyperplan optimal construit sur cet espace soit général, indépendamment de la dimension de
ce dernier.

Soit ¥ une fonction non linéaire qui transforme I’espace d’entrée E & un espace interne H de
plus grande dimension.

v:E—-H
x—h

ouz€ Fet he H.

. . ! , .
Ainsi 'ensemble d’exemples S sera transformé sous la forme suivante :
!

S ={(V(z),y:), s € Ry, € {-1,1}; i=1,...,m}

Pour construire I’hyperplan optimal dans ’espace des représentations internes sans considérer
explicitement cet espace, il suffit de savoir calculer les produits scalaires entre les vecteurs support
et les vecteurs de l'espace de représentation interne. Pour cela, on s’est appuyé sur le résultat
mathématique suivant : dans un espace de Hilbert, un produit scalaire peut s’exprimer sous la
forme :

K(z,2") = 32, Wi(z) Yi(z")
ou K (z,z*) est une fonction symétrique vérifiant les conditions de Mercer :
[K(2,5%) p(z) pla®) do dz* >0

pour toute fonction ¢(z) telle que [ p(z)? dz < oco.

Ainsi, il suffit de reprendre toutes les équations énoncées dans les paragraphes précédents,
pour la recherche de I'hyperplan optimal, et de remplacer les produits scalaires des vecteurs
d’entrée {(z;.xz;)} par leurs images dans 'espace de représentation interne {¥(z;) . ¥(z;)} ou
tout simplement par des fonctions noyaux K(z;,x;) :

K (z;, xj) = \If(xz)\If(xj)
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Par exemple, le probléme d’optimisation a résoudre revient a la maximisation de la forme
quadratique suivante (Lagrangien dual) :
m 1 m
FA)=> Xi— 3 > NNy K (w3, ) (3.25)
i=1 ij=1

sous les contraintes :
m
Z)\iyi =0; 0< N <C pour tout i€{0,...,m}
i=1

Aprés avoir calculé les AY, on peut définir la fonction de classification par la formule suivante :

classe(x) = sign| Z Ny K (zi,z) + b°] (3.26)
z;€VS

Les VS sont les vecteurs z; associés aux \; > 0. Géométriquement, ce sont les vecteurs les
plus proches de 'hyperplan optimal qui sépare les deux classes dans I’espace des représentations
internes.

Plusieurs fonctions noyaux ont été utilisées dans les SVM, dont :
— Le produit scalaire :

K(z,y) =z xy

— Le noyau polynomial :

K(z,y) = [(z x y) + 1)

ou d est le degré du polynome.

— Le noyau RBF (Radial Basis Function) :

K(z,y) = exp(—y|z — y|*)

ou 7y est & déterminer de fagon empirique.

3.5 Support vector machines multi-classes

3.5.1 Introduction

Initialement les SVM ont été congus principalement pour la classification binaire |[Cortes et
Vapnik, 1995]. La question de leur extension au probléme de la classification multi-classes reste
un théme de recherche. Ce probléme muti-classes est typiquement résolu par la combinaison de
plusieurs SVM binaires. Actuellement, il y a deux types d’approches pour les SVM multi-classes :
une par décomposition en combinant plusieurs classifieurs binaires, ’autre par considération de
toutes les classes dans une seule formule d’optimisation [Weston et Watkins, 1998] [Guermeur et
al., 1999] [Hsu et Lin, 2001].
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Le probléme multi-classes consiste & construire une fonction de décision, étant donnée la base
d’apprentissage : S = {(z;,y;),z; € R";i=1,...,m,y; € {1,...,k}}, ou k représente le nombre
de classes des exemples.

3.5.2 Reésolution du probléme multi-classes par des SVM binaires

Le premier type de SVM multi-classes est basé sur la combinaison de plusieurs classifieurs.
Nous trouvons trois méthodes : un-contre-tous, un-contre-un, et la méthode DAGSVM (Directed
Acyclic Graph Support Vector Machines).

La premiére méthode qui a été implémentée est I’approche un-contre-tous |[Bottou et al.,
1994]. Cette méthode construit & modéles SVM (un SVM pour chaque classe). Le i€ SVM est
appris avec tous les exemples. La i¢™€ classe est indexée avec des étiquettes positives et toutes
les autres avec des étiquettes négatives. Ce 7™ classifieur construit un hyperplan entre la ™€

classe et les k — 1 autres classes.

La deuxiéme méthode, appelée un-contre-un, a été introduite par |[Knerr et al., 1990]. La
premiére utilisation de cette stratégie avec les SVM a été réalisée par [Krebel, 1998|et [Friedman,
1996]. Cette méthode construit k(k — 1)/2 classifieurs ot chacun est appris sur les données de
deux classes. Pendant la phase de test et aprés la construction de tous les classifieurs, on utilise
la stratégie de vote proposée par |Friedman, 1996|. Si le signe de la fonction de décision des deux
classes i et j indique que z appartient & la i®™¢ classe, et le vote pour la i®™€ est incrémenté par
+1. alors que, le vote pour la j¢™€ classe est décrémenté de 1. A la fin, on prédit que z appartient

a la classe qui a le vote le plus grand.

La troisitme méthode, DAGSVM (Directed Acyclic Graph Support Vector Machines) a été
proposée par [Platt et al., 2000]. Sa phase d’apprentissage est la méme que celle de la méthode
un-contre-un, elle utilise la résolution proposée par les k(k—1)/2 classifieurs binaires. Cependant,
dans la phase de test, elle utilise un graphe acyclique dirigé binaire avec une seule racine. Ce
graphe posséde k(k — 1)/2 noeuds internes et k sorties. Chaque nceud est un SVM binaire pour
des i€ et j¥™€ classes. Pour un exemple z, en commencant par le nceud racine, la fonction
de décision binaire est évaluée. Ensuite, elle se déplace & droite ou & gauche selon sa valeur de
sortie. Enfin, on obtient un chemin de parcours de la racine jusqu’au nceud de sortie qui indique
la classe recherchée. Les figures 3.10 et 3.11 donnent un exemple de décision & quatre classes.

3.5.3 Reésolution du probléme SVM multi-classes par une seule optimisation

Vapnik |Vapnik, 1998] et Weston |Weston et Watkins, 1999] ont proposé une autre approche
pour la résolution du probléme multi-classes. Cette approche se base sur la considération d’un
seul et simple probléme d’optimisation. L’idée est similaire & celle de la méthode un-contre-
tous. On construit k& régles de deux classes, ot la j¢™¢ fonction w;.x + b sépare les vecteurs
d’apprentissage qui correspondent & la classe j de tous les vecteurs des autres classes. Nous avons
alors k£ fonctions de décision mais toutes s’obtiennent par la résolution d’un seul probléme. Le
probléme d’optimisation du SVM binaire |Vapnik, 1995| est généralisé et il devient un probléme
de minimisation de la fonction suivante :

k m )
Bs6) = 53wy )+ O Y€
7j=1

i=1 j#y;
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FiG. 3.10 — La décision DAG pour la recherche de la meilleure classe parmi 4 classes, la liste
d’états équivalente pour chaque nceud est indiquée a c6té du nceud.

SVM binaire
lou4d

FiGg. 3.11 — Diagramme de l'espace d’entrée pour un probléme de 4 classes, un SVM binaire
(un-contre-un) ne peut exclure qu’un seule classe.
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avec (wy; . z3) + by, > (wj.x)+bj+2— ff

et ff Z 07 .7 = 13 ey 10, ] € {1’ e ’k}\yl

La solution du probléme, revient a la recherche du point-selle du Lagrangien :

k m k )
L(w,b,¢,a,8) = %ijwj)—l-CZZé’g
j=1 i=1j=1
m k ) . m_k oo
=Y > al((wy, — wy)zi+ by, —bj =2+ ] =D Al (3.27)
i=1j=1 i=1j=1

avec les conditions :

et les contraintes :

ol « et B sont les vecteurs multiplicateurs de Lagrange.
Le Lagrangien doit étre maximisé par rapport & « et 5 et minimisé par rapport & w, b et €.

On introduit la notation :

koo 1 ify;=n
e J no__ 4 )
A; E a; et c { 0 ify £n.

L(w,b,a, B,€) est minimal par rapport a wy, :

owy,

L(w, b, a, B,€) est minimal par rapport & by,

L m m
n -

L(w, b, a, B,€) est minimal par rapport & &, :

6L(w’ b? a? 57 f)
0&n

En remplagant w, de ’équation 3.28, par sa valeur dans I’équation 3.27, on obtient :

=0 = fft+aj=C e 0<a;<C (3.30)

k m m
YYD (G A - af) (A — o) (wi - )

r=1¢=1j=1

[\Dl'—‘

W(w,b,¢, o, ) =
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E m m m
=2 > Al (A —af)(wi . xj) = D (A — af) (@i - z5) + by, — by — 2]
r=li=1  j=1 j=1
kK m m k
—ZZa%ﬂrCZZ@ > > B (3.31)

r=1i=1 r=1:=1 i=1r=1

En tenant compte de la contrainte de I’équation 3.30, la troisiéme partie de 1’équation 3.31

qui est en fonction de £ s’annule.

Soit By et Bs deux paramétres définit par :

B = Za?byi = Z br(z ¢ Aj)
@, r 7
= ajby == b3 af)
0T T %

d’apres I’équation 3.29, on a :

ro__ TAL
E a; = E ciAl
) )

donc By = — By, 'équation 3.31 devient :

1
= 220( + Z cr ;AZA] — ECZTAZOé;

7]’

1
TAoz—I— —a;

2

' Ajoi + ajad + G Ajaf — afaf)(zi . x;)

or
chAiag = chAjaf
r r
donc
1 1
—2204 +Z ccAA Aia’"-—ic;-Ajag—i-
7-7 T
' Ajof + o' + Ao — afaf)(zi . x;)
mais
Zc cj = =cl' = c?i
donc, nous obtenons la formule suivante :
. 1 A
W(a) = 2204{ + Z[—§ W AA + aladi — 3 ol o] (z;

(¥ 1,757

C’est une fonction quadratique & variable « et avec les contraintes suivantes :

Za? = Zc?Ai, n=1,..

K

zr)

r_

J

r
Q;
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0<al <C, =0, i=1,...,m je{l, .. kN\y

Ainsi on obtient la fonction de décision suivante :

m

f(z) =arg maxn[Z(c?Ai —af)(zix)+b,] mn=1,.k (3.32)
=1

Comme précédemment, il suffit de remplacer le produit scalaire (z;.x,) par son image dans
I’espace de représentation interne en utilisant la fonction de projection ¥ ou par la fonction
noyau K :

(i) = (V(x;).Y(zr)) = K(x4.2r)

Ainsi, nous avons résolu le probléme de classification multi-classes, la fonction de classifica-
tion est f(x) donnée par I’équation 3.32.

En conclusion, les SVM multi-classes sont employés dans plusieurs domaines et ils ont prouvé
leur efficacité & identifier les différentes classes des données qui lui sont présentées. Pour notre
tache de détection et afin de classer les mots clés de notre application, nous envisageons d’em-
ployer le dernier type des SVM multi-classes ou le probléme de classification multi-classes est
résolu en considérant une seule optimisation.

3.6 Conclusion

La détection de mots clés dans un flux de parole est un processus de vérification des mots
reconnus, il s’agit donc d’une classification de ces mots. Parmi les méthodes de classification,
nous avons pensé en premier lieu & employer les PMC et en second lieu & proposer 'utilisation
des SVM pour la détection de mots clés.

Les PMC sont les réseaux de neurones les plus connus, ils utilisent un paradigme d’appren-
tissage supervisé. Ils ont été largement utilisé dans le domaine de la reconnaissance automatique
de la parole et ils ont fait leurs preuves dans plusieurs problémes de classification.

L’application des SVM counsiste & projeter les données d’entrée dans un espace de plus grande
dimension (espace de caractéristiques) dans I'optique que les données non linéairement séparables
dans I'espace d’entrée deviennent linéairement séparables (dans l'espace de caractéristiques). Ceci
permet de construire un hyperplan optimal séparant les deux classes. Les SVM ont montré leur
efficacité dans un grand nombre d’applications. Leur utilisation comme moyen de classification
des entrées correctes et incorrectes dans le domaine de la détection de mots clés, peut donner de
treés bons résultats. De plus, les SVM nous permettront d’exploiter un grand nombre de caracté-
ristiques et de les combiner afin d’améliorer les performances de notre systéme.

Les SVM multi-classes, qui présentent les mémes avantages que les SVM biclasses, sont aussi
considérés comme une autre alternative pour la résolution du probléme de détection des mots
clés. En effet, classer les entrées en plusieurs classes présente deux intéréts supplémentaires.
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D’une part on peut classer les mots non seulement en correct et incorrect mais aussi donner
la vraie classe de ce mot (méme en présence d’erreurs de reconnaissance). D’autre part, cette
classification a un plus grand pouvoir de discrimination puisqu’on répartit plus nos données et
donc le risque d’ambiguité est atténué.

Il s’avére donc intéressant d’essayer ces techniques dans nos travaux et de voir quelle amélio-
ration ils peuvent apporter. L’application des SVM pour la détection de mots clés est présentée
au chapitre 7.
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Deuxiéme partie
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Chapitre 4

Systéme de reconnaissance et méthodes
d’évaluation

4.1 Introduction

Dans cette deuxiéme partie du manuscrit, nous présentons nos réalisations et nos contribu-
tions a la détection de mots clés. Afin de souligner les apports des méthodes proposées, nous
nous sommes trouvés face & un probléme de comparaison délicat et non évident. En effet, si
nous voulons comparer plusieurs systémes de détection, il nous faut satisfaire un certain nombre
de conditions. Premiérement, nous avons besoin de définir les mémes critéres d’évaluation pour
toutes les méthodes. Deuxiémement, nous devons utiliser le méme vocabulaire et donc la méme
base d’apprentissage et la méme base de test pour une évaluation égale. Troisiémement et pour
que notre comparaison soit plus intéressante et plus correcte, il est préférable d’employer le méme
systéme de reconnaissance.

Dans ce chapitre qui nous sert de base pour comparer et évaluer toutes les méthodes réalisées,
nous décrivons les trois outils de base de comparaison évoqués ci-dessus. Tout d’abord, dans la
section 4.2, nous donnons une description détaillée du systéeme de reconnaissance utilisé. Ensuite
dans la section 4.3, nous présentons la base de données que nous avons employée durant tout
le travail de thése. Enfin dans la section 4.4, nous montrons le probléme du choix des critéres
d’évaluation et nous présentons les courbes ROC, les courbes de rappel/précision et la notion
d’intervalle de confiance.

4.2 Description du systéme de reconnaissance

Dans cette étude, nous utilisons le systéme de reconnaissance ESPERE (Engine for SPEech
REcognition), qui est un systéme a base de HMM développé au LORIA [Fohr et al., 2000]. Ce
systéme est composé principalement de trois modules : un module de traitement acoustique, un
module d’apprentissage et un moteur de reconnaissance.

— le module de traitement acoustique :
La paramétrisation du signal est basée sur les coefficients MFCC. Cependant, ['utilisateur
peut changer cette paramétrisation. Par exemple, la taille de la fenétre d’analyse et son
recouvrement, le nombre de filtres triangulaires, les fréquences de coupure des filtres et

7
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le nombre de coefficients cepstraux. L’utilisateur peut aussi enlever le premier coefficient
MFCC Cy et le remplacer par le logarithme de I’énergie du signal. Enfin les dérivées et
I’accélération peuvent étre ajoutées.

— le module d’apprentissage :
Le noyau de ce module utilise ’algorithme de ré-estimation de Baum Welch avec densités
continues. L’utilisateur peut définir la topologie du modéle de Markov caché c’est-a-dire le
nombre d’états et les transitions permises. L'unité modélisée peut étre un mot, un triphone
ou un phonéme. Ces unités sont apprises soit de facon isolée soit de fagon continue.

Le nombre de fonctions de densité de probabilité par état est déterminé durant la phase
d’apprentissage. En effet, le nombre des composantes du mélange est incrémenté de ma-
niére itérative jusqu’a atteindre la valeur désirée par un mécanisme de dédoublement.

— le moteur de reconnaissance :
Le moteur de reconnaissance met en application un algorithme synchrone & un seul passage.
11 utilise un HMM appris comme décrit précédemment, un lexique et une grammaire. La
structure du lexique permet a l'utilisateur plusieurs prononciations possibles pour un mot
donné. La grammaire peut présenter les couples de mots qui se suivent appelés “bigram-
mes”. Pour accélérer la reconnaissance, un seuil de pruning (qui représente le pourcentage
des états actifs prolongés a la trame suivante) peut étre appliqué.

En conclusion I'architecture modulaire ’ESPERE et ses facilités d’adaptation fournissent un
toolkit de recherche qui permet le test de nouveaux algorithmes, modéles et parameétres acous-
tiques. L’implémentation du logiciel ESPERE contient plus de 20000 lignes de code en CT7 et
il fonctionne sur un PC-Linux ou PC-Windows.

Pour faire 'apprentissage de notre systéme de reconnaissance, nous utilisons une modélisa-
tion contextuelle des phonémes. Ces modeéles de phonémes dépendants du contexte permettent
de tenir compte du phénomeéne de coarticulation. Il s’agit des triphones, un triphone tient compte
de deux phonémes, le phonéme précédent et le phonéme suivant afin de fixer le contexte. Chaque
triphone est modélisé par un HMM a 3 états (gauche-droite) a densités continues, avec 4 gaus-
siennes par état.

L’extraction des paramétres a été faite en se basant sur les coefficients Mel-Cepstre (MFCC).
Nous avons utilisé une fenétre d’analyse de 256 échantillons de signal et 24 filtres triangulaires.
A chaque trame, correspond un vecteur de 35 coefficients : 11 MFCC (le premier coefficient Cj
est enlevé), 12 dérivées premieres et 12 dérivées secondes.

4.3 Base de données

Pour P’apprentissage du systeéme de reconnaissance, nous avons utilisé un corpus extrait de
la base de données frangaise SPEECHDAT 1000 (voir annexe). Le corpus utilisé est composé de
8836 phrases phonétiquement riches, prononcées par 1000 locuteurs et enregistrées a travers le
réseau téléphonique. Cette base est utilisée pour faire I’apprentissage de 9562 modéles de tri-
phones.
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La base de test utilisée contient 2245 phrases lues représentant une durée de 3 heures et
23 minutes. Ces phrases appartiennent a la base de données francaise SPEECHDAT 5000 (voir
annexe). Ces phrases, phonétiquement riches sont prononcées par 900 locuteurs, différents de
ceux qui ont participé & 'enregistrement de la base d’apprentissage. Nous avons choisi la base
SPEECHDAT car d’une part, elle constitue une base connue et de taille importante et, d’autre
part, elle représente une richesse tant au niveau phonétique qu’au niveau des locuteurs. Cette
base nous servira ensuite pour I’évaluation des différentes méthodes proposées.

Afin de fixer les paramétres de nos différentes méthodes, nous avons utilisé une base de dé-
veloppement composée de 250 phrases extraites de la base de données francaise SPEECHDAT
1000 (voir annexe). Ces phrases, sont différentes de celles utilisées dans la phase d’apprentissage.

Pour notre tache de détection, nous nous sommes inspirés des travaux de Mathan [Mathan
et Miclet, 1991] et de Lai [Lai et Shi, 2001| pour fixer un ensemble de 20 mots clés qui sont les
suivants : lundi, mardi, mercredi, jeud:, vendredi, samedi, dimanche, janvier, février, mars, avril,
mas, juin, juillet, aodt, septembre, octobre, novembre, décembre, premier. La liste de ces mots et
le nombre de leurs occurrences sont fournis dans le tableau 4.1.

Dans le corpus de test utilisé, nous disposons de 15820 mots dont 3220 sont des occurrences de
mots clés et 12600 sont des mots hors-vocabulaire. Notre tache consiste & détecter les occurrences
des 20 mots clés choisis dans cette base de test.

‘ Mot clé H Nombre d’occurrences ‘

Lundi 160
Mardi 184
Mercredi 136
Jeudi 219
Vendredi 150
Samedi 188
Dimanche 182
Janvier 178
Février 145
Mars 147
Avril 143
Mai 161
Juin 152
Juillet 171
Aot 164
Septembre 157
Octobre 181
Novembre 156
Décembre 132
Premier 116

TAB. 4.1 — La liste des mots clés choisis et leurs nombres d’occurrences dans la base de test.
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4.4 Les systémes d’évaluation

4.4.1 Introduction

Dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole, il est trés difficile de faire une
comparaison entre deux systémes de reconnaissance mais nous pouvons les classifier suivant des
critéres, comme par exemple la rapidité de reconnaissance, la taille de vocabulaire, la grammaire
utilisée, la robustesse au bruit, I'indépendance vis-a-vis des locuteurs etc. Néanmoins, le critére
définitif de comparaison entre deux systémes reste le taux de reconnaissance, mais cette com-
paraison n’est valide que si les deux systémes sont évalués au moins dans les mémes conditions
d’application.

4.4.2 Estimation du taux d’erreur

La reconnaissance automatique de la parole implique la bonne gestion des erreurs de recon-
naissance. Ces erreurs d’origines diverses doivent étre estimées d’une fagon identique pour qu’on
puisse faire la comparaison entre les différents types de systémes de reconnaissance. Par exemple
dans une application de reconnaissance de la parole continue, nous pouvons trouver trois types
d’erreurs :

— Erreur d’insertion : le systéme reconnait un mot alors qu’il n’est pas prononcé,

— Erreur de substitution : le systéme confond deux mots différents c¢’est-a-dire pour un mot
prononcé le systéme reconnait un autre mot,

— Erreur d’omission : le systéme ne reconnait pas un mot prononcé.

L’existence de ces trois types d’erreurs va compliquer le probléme d’évaluation surtout qu’une
erreur de substitution peut étre considérée comme étant la combinaison simultanée d’une erreur
d’omission et d’une erreur d’insertion ce qui revient alors a considérer cette erreur comme double.

Dans la littérature, plusieurs définitions ont été introduites afin de calculer et de comparer
les performances des systémes de reconnaissance. Parmi ces définitions, nous présentons le Taux
de Mots Corrects (TMC) (Word Correct Rate) qui est la mesure la plus intuitive pour mesurer
les performances d’un systéme de reconnaissance de la parole. Elle est basée sur le nombre de
mots correctement reconnus et le nombre de mots total & reconnaitre. La formule de TMC g’écrit
sous la forme suivante :

TMC = 100 Nombre de mots correctement reconnus

Nombre total des mots a reconnaitre

Le probléme majeur de cette mesure c’est qu’elle ne tient pas compte de toutes les erreurs
commises, car elle ne dépend pas du nombre d’insertions. C’est pour cette raison que dans la
majorité des évaluations une autre mesure est utilisée, le Taux d’Erreur (TE) calculé au niveau
mot, appelé aussi WER (Word Error Rate). Il est calculé de la fagon suivante :

Nombre d'insertions + Nombre de substitutions + Nombre d omissions

TE =100 x

Nombre total des mots a reconnaitre
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La mesure du taux d’erreur T'E est plus fidéle que celle du TM C, puisqu’elle permet la mise
en évidence de toutes les erreurs du systéme de reconnaissance. Malgré que cette mesure soit
plus juste, elle posséde aussi un revers. En effet, dans des taches telle que la détection de mots
clés dans un flux de parole continue, il est évident que nous avons beaucoup d’erreurs d’insertion
et dans les cas extrémes nous trouvons plus d’insertions que de mots & reconnaitre. Dans ces
conditions, le taux d’erreur (TE) sera donc supérieur a 1 et le taux de reconnaissance (TMC)
sera inférieur & zéro d’ou la nécessité de trouver un autre systéme d’évaluation en plus de cette
simple mesure.

4.4.3 Les Courbes ROC : Receiver Operating Characteristic

Dans une tache de détection de mots clés dans un flux de parole, nous disposons d’un ensemble
de mots prononcés et dans lequel nous nous intéressons uniquement a la détection d’un sous-
ensemble plus restreint contenant des mots clés fixés a priori par 'utilisateur et qui dépendent
de D’application considérée. Pour I’évaluation d’un tel systéme, les définitions précédentes du
paragraphe 4.4.2 ne sont plus valides car la nature des erreurs a changé. Nous distinguons alors
deux nouveaux types d’erreurs possibles qui sont :

— Erreur de type I : se produit quand le systéme de reconnaissance ne détecte pas un mot
clé alors qu’il est prononcé, appelée encore Faux Rejet (FR),

— Erreur de type II : se produit quand le systéme de reconnaissance détecte un mot clé alors
qu’il n’est pas prononcé, appelée encore Fausse Acceptation ou Fausse Alarme (FA).

Nous définissons alors deux mesures pour ces deux types d’erreurs qui sont le Taux de Faux
Rejet (TFR) et le Taux de Fausse Acceptation (TFA) données respectivement par les deux for-
mules suivantes :

TFR— Nombre de faux rejets

(4.1)

Nombre total de mots clés a détecter

TFA— Nombre de fausses acceptations

4.2
Nombre total de mots non — clés (4.2)

Pour un systéme de détection, chaque couple de valeurs des taux TF' R et T'F A représente un
point de fonctionnement. Afin de représenter toutes les possibilités du systéme, il est préférable
de considérer plusieurs points de fonctionnement. Il s’agit de représenter un taux en fonction de
I’autre obtenant ainsi une courbe de performance pour le systéme. La courbe obtenue est une
courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) appelée aussi courbe caractéristique d’opération
du récepteur.

Une courbe ROC est un graphe qui peut étre utilisé aussi pour représenter le Taux de Dé-
tection (TD) de mots clés (avec T'D = TMC') en fonction du taux de fausses acceptations
(TFA) |[Egan, 1975] [Bradley, 1997|ou bien pour représenter le taux de détection de mots non-clés,
c’est-a-dire Taux de Rejet Correct (TRC) en fonction du taux de faux rejet (TFR) [Williams,
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1999| [Hazen et Bazzi, 2001]. Nous remarquons que les informations contenues dans ces deux
types de courbes sont équivalentes puisque nous avons :

TD=1-TFR
TRC=1-TFA

La figure 4.1 illustre trois courbes ROC possibles de type T'D en fonction de TFA. La pre-
miére correspond a un test idéal, avec un taux de détection T'D égal a 1 (TFR =0) pour tous
les T'F A possibles (le meilleur cas correspond & un taux de fausse acceptation T'F A égal & zéro).
La deuxiéme représente un test d’un cas limite avec un taux de détection T'D égal au taux de
fausse acceptation T'F A et elle est représentée par la droite TFF'A = T'D. La troisiéme courbe est
un courbe ROC typique qui se trouve entre ces deux courbes extrémes.

Une autre disposition possible des courbes ROC consiste a représenter la probabilité d’erreur
de type I en fonction de la probabilité d’erreur de type 11, c’est-a-dire le taux de faux rejet TF R
en fonction du taux de fausses acceptations TF A [Verlinde et al., 2000]. La figure 4.2 fournit une
illustration schématique de deux courbes ROC possibles correspondant & deux tests : un cas limite
et un cas typique. Le cas limite est représenté par une droite d’équation TFA+TFR =1 et donc
TFR =1—-—TFA. Nous savons bien que pour un systéme parfait, nous avons TFA+TFR = 0,
ce qui correspond au point d’origine TFA = TFR = 0, un cas typique est représenté donc par
une courbe qui se trouve entre ces deux extrémes.

I

TD

Casidéa _____
Castypique ______
Caslimite .........

TFA

FiG. 4.1 — Tllustration schématique de courbes ROC pour un test idéal, estimé et typique.

Soit T" un seuil de classification, ce seuil est utilisé pour accepter ou rejeter la réponse du sys-
téme de détection. Autrement dit, si le score de la réponse du systéme de détection est supérieur
a T alors nous acceptons cette réponse, sinon elle sera rejetée. La variation du seuil T le long de
I’axe des abscisses donne différentes valeurs de TF R et de TF A. Quand elles sont tracées, elles
donnent le graphe théorique illustré par la figure 4.3.



4.4. Les systémes d’évaluation 83

10 A,

Caslimite ..........

Castypique

TFR

0 i.o
TFA

F1G. 4.2 - Tllustration schématique de courbes ROC de type P(erreur de type II) en fonction de
P(erreur de type I).

10 4
TFA TFR

TEE

0
Seuil T 10

F1G. 4.3 - TFA et TFR en fonction du seuil 7.
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Quand on fait augmenter la valeur du seuil 7" alors le TF A diminue et le TFR augmente.
Un grand TF A signifie qu’un mot non-clé a une grande tendance d’étre accepté comme étant
un mot clé, alors qu'un grand T'F R signifie qu'un mot clé a une grande tendance d’étre rejeté.
Ainsi un grand TF A rend le systéme moins efficace, puisque par exemple, dans une application
d’acces par mot de passe, n’importe quel utilisateur peut accéder au systéme. De méme un grand
TF R va compliquer I'utilisation du systéme.

TFR

TEE
TEE ROC

ROC

TFA

Fi1G. 4.4 - TFR en fonction TF A.

Il est impossible de minimiser les deux taux T'FR et TF'A en méme temps comme le montre
la figure 4.4. Cependant un compromis peut étre atteint quand TFR = TF A, ce point s’appelle
le Taux d’Erreur Egale (TEE). La valeur du TEE peut étre utilisée pour comparer les résultats
de deux systémes de détection. Le meilleur systéme c’est celui qui a le plus petit TEE. En effet,
si la valeur du TEFE est faible alors les valeurs TFA et TFR le sont aussi et donc le systéme
commet peu de fautes. Dans la figure 4.4, nous remarquons que le TEF; est meilleur que le
TEFE5 et donc la courbe ROC); montre une meilleure qualité du systéme que la courbe ROCS.
Plus la courbe est proche de 'origine plus le systéme est performant.

Un autre type de courbes ROC bien connu dans le domaine de la détection de mots clés
consiste a représenter le taux de détection (TD) en fonction du nombre de Fausses Accepta-
tions par Mot Clé et par Heure (FA/MC/H). Cette disposition de courbes ROC prend mieux
en compte la notion du temps puisqu’au niveau de ’axe des abscisses le nombre de fausses ac-
ceptations est normalisé par le nombre d’heures. Ce type de courbes est considéré comme étant
la plus efficace pour la comparaison de différents systémes de détection. Dans la figure 4.5, nous
illustrons un exemple de deux courbes ROC de ce type ol la courbe ROC) montre une meilleure
performance du systéme que la courbe ROCS.

Pour obtenir une valeur unique décrivant cette courbe, nous utilisons la moyenne des proba-
bilités de détection pour un taux de fausses acceptations par mot clé et par heure variant entre
0 et 10. Cette valeur est appelée Valeur de mérite ou FOM pour “Figure Of Merit” et elle est
utilisée pour mesurer les performances d’un systéme de détection de mots clés pour de faibles
taux de fausses acceptations (FA/Mc/H entre 0 et 10) [Yapanel, 1997]. La formule du FOM
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ROC

ROC
TD

FiG. 4.5 — Courbe ROC, indicateur FOM

préconisée par le NIST (National Institute of Standards and Technology, USA) est donnée par :

pr+p2+...+pN+apnyr)
10 x T

FOM:(

ou :

p; est le pourcentage de détections correctes avant la i®™¢ fausse acceptation.
T est la durée du signal de parole.

N est le premier entier > 107" — 1/2.

a = 10T — N (facteur d’interpolation a 10 fausses acceptations par heure).

Dans le cas ol notre base de test contient exactement une heure de parole, la formule du FOM
se simplifie & :
p1L+p2+ -+ pio)

10

FOM:(

Les probabilités de détection p; sont calculées de deux maniéres différentes selon la valeur de
la durée T de la base de test. En effet, si T' < 1 alors la probabilité p; est placée sur la courbe
ROC correspondante au niveau de I’abscisse x = (i — 1/2). Sinon, cette valeur est reportée au
point d’abscisse z = (i — 1/2)/T fausses acceptations par heure et par mot clé.

4.4.4 Les mesures de rappel et de précision

Parmi les objectifs d’un systéme de détection figure la diminution du nombre de fausses ac-
ceptations et de faux rejets. Afin de mesurer la qualité d’un systéme par rapport a cet objectif on
peut utiliser deux critéres bien connus qui se nomment “précision” et “rappel”. Ces deux mesures
sont fréquemment utilisées dans plusieurs domaines faisant appel a des techniques proches de
la statistique et surtout dans ceux qui utilisent des filtres binaires (soit un objet est sélectionné
par le filtre, soit il ne l'est pas). En particulier, on les rencontre en permanence en traitement
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automatique de la langue, aussi bien en analyse ou en compréhension de texte qu’en fouille de
documents, etc. Dans notre cas, ces deux mesures vont nous servir pour évaluer les performances
de notre systéme de détection.

Définitions

La précision d’un ensemble de mots clés détectés par le systéme est la proportion des mots
clés corrects dans cet ensemble. Elle est définie par :

Nombre de mots clés correctement détectés

réciSion =
p Nombre total des mots clés détectés

Le rappel d’un ensemble de mots clés détectés rend compte de la quantité de bonnes réponses par
rapport au nombre de mots clés réel. Autrement dit, le rappel est le taux de mots clés corrects
détectés par rapport au nombre des mots clés & détecter. Il est défini par :

Nombre de mots clés correctement détectés

rappel =
PP Nombre de mots clés a détecter

On peut également définir les notions de “bruit” et de “silence” qui sont respectivement les
notions complémentaires de la “précision” et du “rappel” :

bruit =1 — précision et silence =1 — rappel

Les courbes Rappel/Précision

Idéalement, on voudrait qu’un systéme de détection donne de bons taux de précision et de
rappel en méme temps. Cependant, un systéme qui donne 100% de rappel et 100% de précision
est non atteignable en pratique car cela signifie que ce systéme détecte tous les mots clés corrects
et rien que les mots clés corrects chose parfaite mais trés difficilement réalisable. En effet, les deux
mesures de rappel et de précision sont intimement reliées et il n’est pas possible d’augmenter 'une
sans diminuer ’autre. Par exemple, en tentant d’ameéliorer la précision, c’est-a-dire d’augmenter
la performance du systéme & ne détecter que les mots clés corrects, on réduit nécessairement sa
fenétre de possibilités et dans ce cas on réduit aussi sa capacité de rappel car on va provoquer
beaucoup de silence. De méme on peut facilement avoir un trés bon taux de rappel en relachant
les contraintes de détection et on aura dans ce cas un grand nombre de mots clés corrects mais
aussi un grand nombre de mots clés non corrects c’est-a-dire beaucoup de bruit et donc un faible
taux de précision.

Les mesures de précision et de rappel ne sont pas statiques, c’est-a-dire qu’un systéme n’a pas
qu’une seule valeur de mesure de précision ou de rappel. Le comportement d’un systéme peut
varier en faveur de I'une au détriment de l'autre et vice-versa. Ainsi pour un systéme donné, on
peut tracer I’évolution de la précision en fonction du rappel par une courbe rappel/précision.

L’allure générale d’une courbe “rappel/précision” (pour un cas typique) est donnée dans la
figure 4.6. Cette courbe montre qu’il est toujours possible d’obtenir une précision élevée au prix
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d’un rappel faible ou un rappel élevé au prix d’une précision faible. Dans la pratique, on essaye de
trouver un compromis entre ces deux exigences. La courbe optimale, représentée par une droite
horizontale & un niveau de précision égale & 1, correspond & un cas idéal ou le systéme arrive &
détecter tous les mots clés corrects et rien que ceux-ci.

A
1.0

Précision

Casidéa _____
Castypique

Y

Rappel

F1G. 4.6 — Courbes rappel /précision

Dans la littérature, on parle aussi de courbe rappel/précision interpolée ot on essaye de cal-
culer la précision pour des valeurs prédéfinies du rappel, de 0% a 100% par pas de 10%. En
pratique, les valeurs du rappel peuvent ne pas étre atteintes exactement : les valeurs de la préci-
sion doivent donc étre interpolées. La régle d’interpolation généralement utilisée définit la valeur
de la précision pour un niveau de rappel ¢ comme étant la valeur maximale de précision pour tout
niveau de rappel supérieur ou égal & . Cette définition permet d’obtenir une valeur de précision
pour un niveau de rappel nul, alors qu’une telle valeur n’existe pas en réalité, et ce en adoptant la
valeur de précision la plus importante. Par exemple, s’il existe 200 mots clés, la valeur interpolée
de la précision pour un rappel de 10% correspond a la meilleure précision obtenue avec au moins
20 mots clés corrects.

L’avantage de cette interpolation est qu’elle permet de connaitre la précision pour des valeurs
standardisées. Ainsi, si on étudie les performances du systéme pour chaque mot séparément, on
peut facilement obtenir la courbe moyenne du systéme en moyennant simplement toutes les
précisions obtenues aux différents niveaux du rappel pour tous les mots. Ainsi, les performances
d’un systéme de détection sur un ensemble de mots peuvent étre caractérisées par une seule
courbe.

La mesure F

Une autre maniére de tenir compte de ces deux mesures est de les combiner en une seule
mesure. La F-measure de Van Risbergen [Rijsbergen, 1979], ou encore efficacité globale, combine
précision et rappel en une mesure unique donnée par :
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7o 2 X précision X rappel

précision + rappel

Cette mesure représente la moyenne harmonique du rappel et de la précision et elle a quelques
caractéristiques intéressantes. Par exemple, si précision = rappel = z alors F' = z. En plus,
cette mesure décline dés que 'une des deux valeurs est faible et elle est maximale quand les deux
quantités le sont. Il s’agit donc d’une mesure & interprétation facile, fidéle a la variation des deux
quantités qui la composent. Cependant, il ne faut pas oublier quune partie de l'information est
perdue, puisque cette mesure rend compte d’un seul point de la courbe dans la zone des bonnes
performances (ou généralement le rappel et la précision sont du méme ordre de grandeur).

4.4.5 Intervalle de confiance
Niveau de confiance

Dans la pratique, il est fréquent d’introduire la notion d’incertitude des mesures en estimant
& chaque fois un intervalle de confiance. Nous cherchons & déterminer 'intervalle de confiance
[a, b] centré sur la valeur x qui est une valeur estimée d’un parameétre inconnu . Nous supposons
que cet intervalle contient la vraie valeur de 6 avec une probabilité de 1 — « fixée a priori.

Pla<f<b=1-«

Cette probabilité est appelée niveau de confiance de l'estimation, on la désigne par 1 — «.
Le a (coefficient de confiance) représente le risque que nous prenons de se tromper en affir-
mant que @ est bien dans l'intervalle proposé. Une estimation par intervalle de confiance sera
d’autant meilleure que Uintervalle sera petit pour un coefficient de confiance grand.

Pour déterminer 'intervalle de confiance, nous avons besoin de connaitre outre la taille de
I’échantillon, la loi de probabilité du parameétre & estimer. Comme il n’existe pas de résolution
générale pour ce dernier probléme, différentes solutions ont été proposées. Nous nous intéressons
dans ce manuscrit a la solution la plus adoptée qui est I’estimation d’une proportion.

Estimation d’une proportion

Soit une population dont les individus possédent un caractére A avec une probabilité p. On
cherche a déterminer cette probabilité inconnue en prélevant un échantillon de taille N dans
cette population. Nous constatons que n parmi les N individus possédent le caractére A. La
proportion fy =  approxime la vraie valeur de p mais avec quelle confiance ?

Soit Fy = % ; F)yv une variable aléatoire construite comme étant la somme de N variables
aléatoires Oy, ...,On et de méme parameétre p. Il s’agit donc, d’aprés le théoréme central limite,

d’une variable aléatoire dont la loi de probabilité tend vers une loi normale de moyenne p et

d’écart type /2 (1]\;7’ ). Cette approximation est valable uniquement si la taille de I’échantillon est
suffisamment grande (en pratique N > 50).

Nous définissons alors 'intervalle de confiance autour de p de la facon suivante :

P(lfyn—pl<t)=1-«
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P(fn—t<p< fyn+t)=1-a

Avec « est le risque , fxn est une réalisation d’une variable aléatoire N (p, ’W).

Par une normalisation et un centrage nous obtenons une nouvelle variable aléatoire U définie
par :

v=IY"P N0
p(1—p)
N

Nous avons

P(fy—pl<t)=1-a

donc

PUl<u)=1-«

avec

Ainsi 'intervalle de confiance de niveau 1 — « s’écrit sous la forme suivante :

Pla <0 < b] = fN—U\/ <p<fN+U\/ |=1-«

La valeur de u sera lue sur une table de loi normale N(0,1).

Pour a = 0.05, nous avons v = 1.96. Par conséquent, I'intervalle de confiance de niveau 0.95

d’une proportion p est égale & +£1.964/2 (le ) ot N est la taille de I'échantillon. Pour tous les
résultats obtenus dans notre travail, nous adoptons un niveau de confiance similaire de 0.95.
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Chapitre 5

Modéle poubelle

5.1 Introduction

Les systémes de reconnaissance par mots clés doivent étre capables de rejeter les entrées in-
correctes, les mots hors-vocabulaire et les diverses perturbations accidentelles (hésitations, bruit,
etc.) afin de ne garder que I’ensemble des mots clés [Sukkar, 1994 [Rose, 1995].

Plusieurs recherches dans le domaine de la détection de mots clés dans un flux de parole se
basent sur l'introduction de modéles représentant les mots hors-vocabulaire et appelés modéles
poubelles [Ramalingam et al., 1999] [Maison et Gopinath, 2001|. L’idée est d’utiliser dans les
systémes de reconnaissance, des modéles poubelles dont le role est d’absorber les mots hors-
vocabulaire. La question qui se pose dans ce cas, est : comment construire de tels modéles
poubelles ?

Ce chapitre est consacré a l'utilisation des modéles poubelles comme premiére solution envi-
sagée pour absorber les mots hors-vocabulaire. Nous commencons par tester un modéle poubelle
sans apprentissage. Ensuite, nous proposons une nouvelle méthode & base d’un modele poubelle
appris en utilisant un GMM. Enfin, nous abordons une approche hybride combinant les deux pre-
miéres méthodes. Dans une deuxiéme étude, nous proposons une technique de détection de mots
clés a base de boucle de phonémes, c’est-a-dire que notre grammaire sera composée seulement
d’un ensemble de phonémes tout en favorisant le passage entre les phonémes qui constituent un
mot clé donné. En premier lieu, nous proposons une récompense qui a la méme valeur pour tous
les mots d’ou le nom de “récompense constante”, ensuite nous introduisons la fonction affine qui
dépend du nombre de phonémes dans chaque mot clé pour calculer la valeur de la récompense
de passage. Enfin nous utilisons la fonction sigmoide.

5.2 Modélisation des mots

Dans la premiére étape de notre travail et comme premiére approche pour détecter les mots
clés, nous avons réalisé un systéme qui consiste & reconnaitre uniquement les mots clés. Nous
avons donc utilisé une grammaire qui ne modélise que ces mots clés et qui ne tient pas compte
de tous les autres mots. Par conséquent, nous avons obtenu un grand nombre d’insertions car
chaque suite de mots hors-vocabulaire est confondu avec la suite de mots clés le plus ressemblant.
Ensuite, nous avons pensé qu’il serait intéressant de réaliser une reconnaissance & grand vocabu-
laire ot il s’agit de modéliser explicitement tous les mots, c’est-a-dire les mots clés et les mots
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hors-vocabulaire. Pour ce faire, nous avons utilisé un vocabulaire de 20.000 mots et nous avons
adopté une modélisation contextuelle des phonémes en utilisant les triphones. Dans la phase de
reconnaissance, nous conservons seulement ’ensemble des mots clés de 'application considérée.
Les résultats obtenus par cette méthode sont illustrés dans le tableau 5.1.

‘ | Insertions | Omissions | Substitutions | Mots acceptés | FA/Mc/H | TD |

Grand 80 1473 124 1625 3.1 50.5%
vocabulaire

TAB. 5.1 — Grand vocabulaire.

Cette modélisation grand vocabulaire présente plusieurs inconvénients. D’ une part, elle néces-
site la modélisation de 20.000 mots et la construction de la grammaire correspondante. D’autre
part, elle ne résoud pas le probléme des mots hors-vocabulaire puisqu’il est toujours possible
d’avoir de nouveaux mots hors-vocabulaire (hésitations, formules de politesse, etc.) pendant la
phase d’exploitation du systéme. En plus, le temps de reconnaissance est important et nous ob-
tenons un faible taux de détection de mots clés qui est de l'ordre de 50% pour un nombre de
fausses acceptations par mot clé et par heure (FFA/Mc/H) égal a 3.1.

Pour améliorer les performances de notre systéme et afin d’obtenir un compromis entre la
modélisation explicite des mots clés et celle de tous les mots (mots clés et mots hors-vocabulaire),
nous avons choisi de modéliser explicitement les mots clés et de représenter les mots hors-
vocabulaire par un modéle “poubelle” qui permet de les absorber. Dans ce qui suit, nous proposons
différentes approches basées sur la notion “poubelle”.

5.2.1 Etat poubelle sans apprentissage

Pour détecter les mots clés et absorber les mots hors-vocabulaire, qui varient d’un locuteur &
un autre selon 1’age, le sexe, etc., nous nous sommes inspirés des travaux de Boite [Boite et al.,
1993] et de Bourlard [Bourlard et al., 1994] afin d’élaborer un état poubelle au fur et & mesure
de la phase de reconnaissance.

Cet état poubelle est représenté par un HMM & un seul état et ne comportant pas de gaus-
siennes apprises. La probabilité d’observation de cet état & un instant ¢ ® lors de la phase de
reconnaissance (en ligne) est appelée "score local” de ’état poubelle. Ce score est calculé comme
étant la moyenne des N meilleurs scores locaux (les probabilités d’observations) des états des
modéles phonétiques utilisés pour décrire les mots clés, comme c’est indiqué par 1’équation sui-
vante :

ou SE, est le score de I'état poubelle, Sc; le score local d’indice ¢ qui représente la probabilité
d’observation de I’état ¢ et IV est le nombre des meilleurs scores utilisés. Les modéles phonétiques

5Cette probabilité est calculée pour chaque trame de la séquence d’observations de I’expression & reconnaitre.
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sont représentés par des triphones. Chaque triphone est modélisé par un HMM a 3 états (gauche-
droite) a densités continues, avec 4 gaussiennes par état. Les scores S¢; vérifient la condition
suivante :

Sec1 > Scg > ... > Sey

Pour déterminer la valeur de N nous avons mené une série d’expériences sur notre base de
développement. Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 5.2. Nous remarquons que
le meilleur résultat est obtenu pour N = 40, nous avons donc retenu cette valeur pour la suite
de nos expériences.

N[ 5 [ 10 | 15 [ 20 | 25 | 3 | 3 | 40 | 45 | 50 |
[ TE [[ 29.9% [ 45.8 % | 60.2% [ 70.1% | 78.2% [ 81.4 % | 84.4 % | 86.7% | 79.3 % | 62.2 % |

TAB. 5.2 — Taux de reconnaissance en fonction de la valeur de V.

Le score obtenu SE,, représentant la probabilité d’observation de I’état poubelle en ligne, est
faible. Ceci explique la grande tendance du systéme & insérer des mots clés. En effet, les résultats
obtenus avec ce score ont donné un grand nombre d’insertions.

Pour remédier a cette augmentation du nombre d’insertions, il est nécessaire d’introduire une
variable de pénalisation pour le mot en entrée (P,,.). Cette pénalité améliorera le taux de rejet et
permettra en la faisant varier, de trouver un compromis entre le nombre de fausses acceptations
et le taux de détection.

Mc
Rne © 1
Mc
e —F 2
Mc, Fre
O MCJ
Fne
O Mc,
© Mg
© Epoub
F1G. 5.1 — Pénalisation des passages du mot clé Mc¢; vers les autres mots Mc; pour j € {1,...,n}.

Afin d’appliquer cette technique de pénalisation, nous avons procédé de la maniére suivante :
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supposons que nous avons reconnu le mot clé Mc¢; et que ce mot peut étre suivi par I’état poubelle
(Epous), ou le modele silence (Mj;;) ou encore par un mot clé Mc;, j € {1,2,...n} comme indiqué
sur la figure 5.1. Alors, pour affaiblir le passage vers les mots clés et favoriser le passage vers
I’état poubelle, nous avons fait diminuer le logarithme de la probabilité du passage du mot M¢;
au mot Mc; en utilisant une variable de pénalisation :

log[P(Mcj|Mc;)] — Pre (5.1)
P(Me|Mei) = ~—

ci|Mc;) =

g Nsucc(i)

o Mc; € {Mcy....Mc,} et Nuce(iy est le nombre de modeles successeurs au modele Mc; :
Nouce(iy = n + 2. Ppe est une variable de pénalisation dont les valeurs ont été déterminées en
utilisant la base de développement.

Pendant la phase de reconnaissance, nous disposons donc des modéles HMM des phonémes,
d’un modele HMM correspondant au silence et d’un état HMM qui a pour role "absorption de
tous les mots hors-vocabulaire. Chaque mot clé est modélisé par la concaténation des modéles
HMM des phonémes qui le composent (cf. figure 5.2). Ainsi, nous disposons des modéles HMM
des mots clés, du modeéle de silence et de ’état poubelle. Par simplification, nous représentons
dans la suite un mot clé par un modéle HMM & trois états (gauche-droite) seulement.

SIS 1 I Ts 1 M 1o 1s WA e A e te,

avril

FiG. 5.2 — Modélisation du mot clé "avril” par la concaténation des phoneémes a, v, r, i et 1.

En plus des modéles de mots clés, du modéle silence et de I’état poubelle, nous disposons aussi
d’une grammaire présentée par la figure 5.3. La figure 5.4 montre ’exemple de reconnaissance
de la phrase : “ok je réserve pour jeudi aprés midi voild” en utilisant 1’état poubelle. Le résultat
obtenu est le suivant : E,,,; jeudi E,,,. Durant cette phase de reconnaissance, nous utilisons
I’algorithme de Viterbi qui nous fournit la meilleure séquence d’états, et donc de modéles HMM,
représentant 1’expression a reconnaitre.

Nous avons étudié les performances de notre approche en faisant varier la valeur de la pé-
nalisation afin de voir I’évolution du nombre d’insertions et d’acceptations des mots clés. Nos
expériences ont été menées sur la base de test qui contient 2245 phrases. La courbe ROC (TD en
fonction du nombre de FA/MC/H) et la courbe “rappel /précision” données respectivement par
les figures 5.5 et 5.6 illustrent les résultats obtenus par la méthode état poubelle sans appren-
tissage avec une modélisation contextuelle des phonémes. Cette méthode a donné un FOM de
Pordre de 60.1% et une efficacité de 64.5% avec un intervalle de confiance égal a 1.6%.
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/N
Y

A
T T

S I o e

A
A

FiGg. 5.3 — Grammaire de ’ensemble des mots clés avec un seul modeéle poubelle et un modele
silence.

Spub (20| OO 0—=g =0 =0 =0 =00 o °
£ @ig [/
M| LELR LTI
£ A A
V| I N T
E.é /O/O/ 4 /o
- T /%2/0
A 4o e
S| o el o o e

FiG. 5.4 — Reconnaissance de la phrase "ok je réserve pour jeudi aprés midi voila” en utilisant
un état poubelle sans apprentissage.
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100

80 [~ b

60 b

D (%)

Etat poubelle sans apprentissage

! ! ! ! !
0 2 4 6 8 10 12 14
FA/Mc/H

FiG. 5.5 — Courbe ROC de I’état poubelle sans apprentissage.

Précision

Etat poubelle sans apprentissage ——

0 ! ! ! !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rappel

F1G. 5.6 — Courbe rappel/précision de ’état poubelle sans apprentissage.
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5.2.2 Modéle poubelle avec apprentissage

Plusieurs travaux ont été réalisés en utilisant un modéle poubelle avec apprentissage [Rose et
Hofstetter, 1993] [James et Young, 1994], représenté par un HMM & plusieurs états. Yapanel [Ya-
panel, 1997] a montré qu’un modéle poubelle représenté par un HMM & 6 états est meilleur que
celui représenté par un HMM 4 9 états et qu’un modeéle poubelle modélisé par un HMM & 3 états
est meilleur quun modéle a 6 états c’est-a-dire que si le modéle HMM est représenté par moins
d’états alors il donne de meilleurs résultats.

Les modeles de mélange de gaussiennes (Gaussian Mizture Models : GMM) sont largement
utilisés. Ils peuvent étre considérés comme des modéles HMM & un seul état ou la fonction de
densité est composée d’un mélange de gaussiennes. Une approche basée sur les GMM consiste
a produire un modéle sous forme d’une somme pondérée de M gaussiennes. Chaque gaussienne
g; est caractérisée par un poids p;, un vecteur moyen u; de dimension n et une matrice de co-
variance Y; de dimension (n x n). L’apprentissage des paramétres du modéle GMM (p;, u;, ;)
i €{1,..., M}, est réalisé généralement a ’aide de 'algorithme EM (Expectation-Maximisation)
qui représente une technique générale pour l’estimation par maximum de vraisemblance |Li et
al., 1995]. Les modéles & base de mélanges de gaussiennes ont fait leurs preuves dans plusieurs
domaines notamment, en identification automatique du locuteur |Reynolds, 1994| [Schmidt et
al., 1997] [Kharroubi, 2002] o ils fournissent les meilleurs résultats actuels.

Soient A un modeéle de mélange de gaussiennes et O = (01, 09,...,0r) une séquence d’ob-
servations relative & un segment de parole. Pendant la phase de reconnaissance du segment de
parole, la vraisemblance qu’un vecteur o; soit produit par le modele A est donnée par le mélange
de gaussiennes suivant :

M
FloN) =Y pifi(or)
i=1

ou f; est une gaussienne donnée par la formule suivante :

Ainsi, la vraisemblance pour que la totalité du segment de parole O soit produite par le
modéle A s’écrit sous la forme suivante :

T

FON) =TT floe)

t=1

Du fait des bonnes performances obtenues avec les GMM, nous avons décidé de modéli-
ser notre modeéle poubelle par un mélange de gaussiennes. Pour fixer le nombre de gaussiennes
nécessaires, nous avons mené sur notre base de développement une série d’expériences avec
différents modéles poubelles, ou chacun est modélisé par un mélange de M gaussiennes avec
M € {8,16,32,64,128,256,512}.
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Les résultats obtenus montrent qu’en augmentant le nombre de gaussiennes les performances
s’améliorent. Cependant, en passant de 256 & 512, les résultats restent comparables, mais le
temps de calcul est beaucoup plus important. Pour ces raisons, nous avons fixé M & 256 et nous
avons donc utilisé un mélange de 256 gaussiennes pour la modélisation de notre modéle poubelle.

Dans la phase de reconnaissance nous disposons des modéles des triphones, du modele de
silence, (ou chacun est modélisé par un HMM & 3 états (gauche-droite) a densités continues et
avec 4 gaussiennes par état) et du modeéle poubelle modélisé par un mélange de 256 gaussiennes.

La probabilité d’observation du modéle poubelle est faible et ceci est une conséquence na-
turelle de la maniére avec laquelle nous I’avons réalisé. En effet ce modéle ainsi défini, est trés
général puisqu’il ne représente pas un phonéme ou un mot précis. Par conséquent, le systéme
de reconnaissance a une grande tendance & insérer les mots clés, et ceci va faire augmenter le
nombre d’insertions.

Pour remédier a cette augmentation du nombre d’insertions, nous introduisons, de la méme
fagon que dans l'approche précédente, (état poubelle sans apprentissage), une variable de pénali-
sation du mot en entrée (P,e) comme dans I’équation 5.1. Les différentes valeurs de pénalisation
ont été choisies en se basant sur une série d’expériences menées sur notre base de développement.
La variation de cette pénalisation permet de trouver un compromis entre le nombre de fausses
acceptations et le taux de détection.

Pendant la phase d’apprentissage, sont appris les modéles des phonémes, le modele silence et
le modéle poubelle GMM. En phase de reconnaissance, nous disposons donc de tous les modéles
de mots clés, du modele silence, du modéle GMM et de la grammaire (figure 5.3). De la méme
fagon illustrée par la figure 5.4, et en remplagant 1’état poubelle ” E;,’oub par le modeéle poubelle
"M ,oup, le résultat obtenu par notre systéme pour la reconnaissance de la phrase “ok je réserve
pour jeudi apres midi voila 7 est le suivant : M, jeudi Mp,,,. Durant cette phase de recon-
naissance, nous utilisons l'algorithme de Viterbi afin d’avoir la meilleure séquence d’états et donc
de modéles HMM représentant 1’expression & reconnaitre.

Nous avons étudié les performances de notre approche en faisant varier la valeur de la pénali-
sation du mot en entrée pour trouver un compromis entre le nombre de fausses acceptations et le
taux de détection ainsi qu’entre le taux de rappel et le taux de précision. Les résultats obtenus,
en utilisant la base de test, sont présentés sur les figures 5.7 et 5.8.

Cette approche a donné un FOM de 'ordre de 66.8% et une efficacité de 70.4% avec un inter-
valle de confiance de 1.5%. Nous remarquons donc une importante amélioration des performances
par rapport a celles obtenues par la méthode précédente (état poubelle sans apprentissage).

5.2.3 Modéle combiné

Les deux méthodes précédentes utilisent deux techniques différentes pour représenter les mots
hors-vocabulaire. L’une utilise le corpus de test (méthode adaptative), ’autre le corpus d’appren-
tissage. Afin de profiter des avantages de ces deux méthodes, nous avons proposé de faire leur
combinaison, d’ou le nom de notre nouvelle approche "modéle combiné”. Dans cette méthode, nous
utilisons les deux représentations des mots hors-vocabulaire définies précédemment. La premiére
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FiG. 5.7 — Courbe ROC du modéle poubelle avec apprentissage.
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F1G. 5.8 — Courbe rappel/précision du modéle poubelle avec apprentissage.
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utilise un modeéle poubelle avec apprentissage représenté par un GMM a 256 gaussiennes déter-
minées au cours de la phase d’apprentissage et la deuxiéme un état poubelle sans apprentissage
représenté par un HMM & un seul état dont le score local est calculé au cours de la phrase de test.

Nous apprenons d’abord le premier modéle poubelle en utilisant toujours la méme base d’ap-
prentissage. A lissue de cette étape, nous disposons des modéles HMM des mots clés, d’un
modéle HMM correspondant au silence, d’'un modéle poubelle GMM et de la grammaire repré-
sentée figure 5.9. Ensuite, pendant la phase de test, nous utilisons la notion d’état poubelle sans
apprentissage en calculant pour chaque trame émise le score (SE,) du modeéle. Ce score est tou-
jours la moyenne des N meilleurs scores locaux des différents états des phonémes des mots clés,
sans tenir compte du score du modéle poubelle déja appris. Enfin, nous utilisons ’algorithme
de Viterbi pour trouver la meilleure séquence d’états et donc des modéles HMM représentant la
séquence d’observations relative a ’expression prononceée.

! Mot clé 1

A

e

oy

A

/N

Poubelle 1

A

FiGg. 5.9 — Grammaire de ’ensemble des mots clés avec deux modéles poubelles et un modele
silence

La décision prise par le systéme de détection est basée, non seulement sur le score de ’état
poubelle sans apprentissage, mais aussi sur celui du modéle poubelle appris. Cela donne au sys-
téme plus de chance de tomber sur un modéle poubelle que de détecter un mot clé. Ceci nous
a permis de faire baisser les taux d’insertion des mots clés obtenus avec les deux méthodes pré-
cédentes. La figure 5.10 illustre la reconnaissance de la phrase : “ok je réserve pour jeudi apres
midi voila”, en utilisant un modele combiné. Le résultat obtenu est le suivant : Moy Epoys jeudi
Epoub Mpoub-

L’aide fournie par le modéle poubelle appris consiste & reconnaitre les mots hors-vocabulaire
déja rencontrés lors de la phase d’apprentissage et donc de fournir au systéme une réponse plus
précise. C’est aussi un moyen pour faire un deuxiéme passage sur les décisions prises par 1’état
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poubelle en ligne afin de fournir des résultats plus exacts. Ceci a été confirmé par les expériences
que nous avons menées sur la méme base de test et qui nous ont montré l'efficacité de cette
nouvelle approche.

E poub T8 o —
A e SemeE e
- EI; ogz’ﬁié%
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FiG. 5.10 — Reconnaissance de la phrase "ok je réserve pour jeudi aprés midi voila” en utilisant
un modeéle poubelle combiné.

Les figures 5.11 et 5.12 donnent respectivement la courbe ROC et la courbe rappel/précision
obtenues par la méthode combinée en se basant sur une modélisation contextuelle des phonémes.
En fixant N (N est le nombre des meilleurs scores a utiliser pour calculer SE,) a la valeur 40
et en utilisant la méme base de test, nous obtenons un FOM égal a 70.6% et une efficacité de
75% avec un intervalle de confiance de 1.4%. Les résultats obtenus avec cette nouvelle méthode
soulignent ’amélioration réalisée par rapport aux deux méthodes précédentes.

5.3 Modéle & base de boucles de phonémes

5.3.1 Introduction

Dans un systéme utilisant une grammaire avec des mots clés et des modeéles poubelles, nous
remarquons une grande tendance & insérer des mots clés dés que leurs premiers phonémes sont
reconnus, méme si les autres phonémes constituant le mot clé ont de trés faibles valeurs de
vraisemblance. Nous pouvons expliquer ce phénoméne par le fait que le systéme n’a pas beau-
coup de choix : il reconnait un mot clé et non pas un modéle poubelle puisque il a déja trouvé
des phonémes de ce mot, et il s’agit du mot le plus probable. Ceci engendre un grand nombre
d’insertions et donc une dégradation des résultats. Afin de remédier a ce probléme, nous avons
proposé de faire la reconnaissance en se basant sur une boucle de phonémes. Le systéme fournit



102

Chapitre 5. Modeéle poubelle

100

80 -

Précision

Etat poubelle sans apprentissage
Modéle poubelle avec apprentissage ~~ -
Modéle combiné -----

FiG.

2 4 6 8 10 12 14
Rappel

5.11 — Courbe ROC du modéle poubelle combiné.
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dans ce cas la suite des phonémes les plus probables pour une séquence d’observations donnée.
Il ne reste alors qu’a introduire au niveau de la grammaire utilisée les transcriptions phonétiques
des différents mots clés. Enfin, nous disposons d’une grammaire composée de 20 mots clés avec
leurs transcriptions phonétiques, de 31 phonémes indépendants du contexte et du modéle silence
comme illustré par la figure 5.13.

Phi1

Mcn

FiG. 5.13 — grammaire & base de boucle de phonémes.

Ayant la suite des phonémes reconnus, le systéme effectue la mise en correspondance entre
les transcriptions phonétiques des mots clés fournis par la grammaire et les groupements de
phonémes reconnus. A une mise en correspondance réussie, le systéme détecte alors le mot clé
concerné. Les autres phonémes (ne correspondant a aucun mot clé) sont laissés a 1’état. Ainsi,
pour une séquence d’observations correspondant & un message donné, nous obtenons une sé-
quence constituée de phonémes et de mots clés, comme illustré par la figure 5.14.

— AR

Séquence
% >>>> Message l d’ observations

1 2 3 i-1 i i+l T-17T
Message = mot, mot, mot, mot, mot, l Reconnaissance
Mots dlés = mot, mot,, Ph Ph Ph,Ph,Ph| Ph  PhPhiPh Ph Ph

! ! l Détection

Transciption = |Ph_Ph Ph |Ph PhethPhg

Ph Ph mot, Ph Ph Ph Ph Ph Ph

F1G. 5.14 — Reconnaissance & base de boucle de phonémes
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Avec cette méthode, le systéme de reconnaissance a tendance de reconnaitre plus de phonémes
que de mots clés. En effet, il suffit qu'un seul phonéme dans un mot clé soit mal reconnu pour
que le mot clé sera déclaré comme une séquence de phonémes. Ceci est illustré par la figure 5.14
ou le phonéme Ph. a été mal reconnu dans le deuxiéme mot clé dont la transcription phonétique
est [PhqPhePhyPhyg). A cause de cette erreur, ce mot clé a été remplacé par une séquence de
phonémes. Avec ce genre d’erreurs, nous avons obtenu en résultat beaucoup plus de phonémes
que de mots clés (un grand nombre d’omissions de mot clés). Pour cette raison, nous avons pensé
a favoriser la reconnaissance des mots clés en augmentant leurs probabilités ou d’une autre fagon,
en pénalisant les passages aux phonémes isolés.

Dans ce travail, nous avons choisi trois méthodes & base de boucles de phonémes qui favorisent
la reconnaissance des mots clés et pénalisent le passage aux phonémes isolés. Dans la suite, nous
décrivons ces méthodes et nous comparons leurs performances.

5.3.2 Meéthode a récompense constante

Afin de favoriser la reconnaissance des mots clés, nous avons proposé comme premiére ap-
proche, 'ajout d’une récompense pour aider le systéme & détecter les mots clés. Cette récompense
a la méme valeur pour tous les mots clés (méthode a récompense constante), indépendamment
de la longueur du mot clé, c’est-a-dire du nombre de phonémes qui le constituent.

Supposons que nous ayons reconnu le phonéme Ph; qui peut étre suivi par un mot clé M,
d’indice k avec k € {1,2,...n}, par un phonéme d’indice j tel que j € {1,2,...d} ou par le
modéle silence M; comme c’est indiqué par la figure 5.15. Alors, le logarithme de la probabilité
de passage du phonéme Ph; au mot clé d’indice k (Mcg) est incrémenté d'une constante de
récompense (positive), comme c’est illustré par expression suivante :

log[P(Mecg|Ph;)] + C
1
N,

suce(i)

ou Mcp € {Mcy....Mc¢,} un mot clé donné, Ph; € {Ph;.....Phy} un phonéme reconnu et
Nouce(iy est le nombre de modeéles successeurs au phonéme Ph;, il correspond a la somme du
nombre de mots clés n, le nombre de phonémes d plus le modéle silence, nous avons donc :
Noucetiy = n+d + 1, toutes les transitions entre les modeéles sont initialement équiprobables.
De cette maniére, le systéme peut passer plus facilement & un mot clé au lieu de passer & un
phonéme isolé. Ainsi, nous pouvons remédier au probléme des phonémes reconnus avec une faible
vraisemblance dans un mot clé donné.

Afin de trouver un compromis entre le taux de détection et le nombre de fausses acceptations,
nous avons réalisé une série d’expériences sur la base de développement permettant de fixer les
différentes valeurs de récompense. En utilisant notre base de test qui contient 2245 phrases et en
faisant varier la valeur de la récompense (pour tous les mots), nous avons tracé la courbe ROC
et la courbe rappel/précision correspondantes comme illustré par les figures 5.16 et 5.17. Nous
obtenons un FOM égal a 58.6% et une efficacité de ordre de 62% avec un intervalle de confiance
de 1.6%.
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Ph1

Mc

FiG. 5.15 — Favorisation du passage aux mots clés.

Bien que cette méthode nous ait permis d’améliorer les résultats en diminuant le nombre
d’omissions des mots clés, elle présente encore quelques inconvénients, notamment le probléme
de la non prise en compte de la longueur du mot & reconnaitre. En effet, dans un mot clé
long, la probabilité d’avoir un nombre de phonémes mal reconnus est supérieure a la probabilité
d’en avoir dans un mot court. Le systéme aura donc tendance & découper le mot long afin de
reconnaitre des mots plus courts, le reste des phonémes étant considérés comme des phonémes
isolés. Cette méthode consiste & attribuer la méme récompense pour tous les mots sans tenir
compte du nombre de phonémes qui les constituent et c’est pourquoi le systéme nous a donné

un grand nombre d’insertions de mots clés courts.

100 T T T T T T T
80 [~ “
60 “
g
e
40 | - —
20r Récompense constante 7]
0 | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14

FA/Mc/H

FiG. 5.16 — Courbe ROC de la méthode & récompense constante.

5.3.3 Meéthode a récompense affine

Pour remédier a I'inconvénient de la méthode précédente, nous avons concu une autre formule
de récompense qui, au contraire de la récompense constante, différencie les récompenses attribuées
aux mots longs et celles attribuées aux mots courts. Afin d’atteindre ce but, cette nouvelle
méthode utilise une fonction affine pour calculer la valeur de la récompense a accorder & chaque
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Précision

02 Récompense constante —— 7

0 I I I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Rappel

F1G. 5.17 — Courbe rappel /précision de la méthode a récompense constante.

mot clé. Cette fonction f tient compte du nombre de phonémes dans le mot en question :
flzm) =a*xxy,+b

ou z,, est le nombre de phonémes composants le mot m, a et b sont des coefficients choisis par
l'utilisateur.

Ainsi, & chaque mot clé correspond une valeur de la récompense qui dépend du nombre des
phonémes qui le constituent.

De la méme maniere que dans I’approche précédente, le logarithme de la probabilité de passage
du phonéme Ph; au mot clé d’indice k est incrémenté d’une récompense variable, comme illustré
par 'expression suivante :

log[P(Mcg|Phi)] +a X zp+b

1
P(Mcy|Ph;) = —
' N, suce(i)
ot Mcy € {Mecy....Meyp}, Phi € {Phy....Phg} et Ngycc(;y est le nombre de modéles successeurs
au phonéme Ph; : Nyye(;y = n+d+ 1. Toutes les transitions entre les modeles sont initialement

équiprobables.

Le principal intérét de cette méthode c’est qu’elle distribue ses récompenses proportionnel-
lement & la longueur des mots clés considérés. De ce fait, le probléme de favorisation des mots
clés courts ne se pose plus car les récompenses sont attribuées d’une maniére plus égale.

Les résultats obtenus par cette méthode sont données sur les figures 5.18 et 5.19. Les courbes
sont tracées en faisant varier le couple {a, b}, pour calculer a chaque fois respectivement le taux
de détection en fonction du nombre de fausses acceptations par mot clé et par heure et la pré-
cision en fonction du rappel. Les différentes valeurs du couple {a,b} ont été fixées en utilisant
notre base de développement.
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Avec cette nouvelle méthode nous passons d’'un FOM de 58.6% et d’une efficacité de 62%
(avec la méthode précédente) & un FOM de 61.7% et a une efficacité de 65.4% avec un intervalle
de confiance de 1.6%. Ces améliorations ne sont pas négligeables et elles prouvent lintérét de
cette méthode adaptative au nombre de phonémes dans un mot clé.
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FiG. 5.18 — Courbe ROC de la méthode a récompense affine.
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F1G. 5.19 — Courbe rappel/précision de la méthode a récompense affine.

5.3.4 Meéthode a récompense sigmoidale

Dans la méthode & récompense affine, nous avons remarqué que le principe de s’adapter au
nombre de phonémes est avantageux. Nous avons donc décidé de conserver ce méme principe en
essayant de trouver une fonction plus intéressante que la fonction affine simple. En plus dans la
méthode précédente, nous avons remarqué qu’a une certaine longueur des mots clés la récom-
pense attribuée devient importante ce qui augmente le nombre de fausses acceptations. Il nous
faut donc chercher une fonction qui garde les avantages de la fonction affine en atténuant les ef-
fets des cas extrémes. La solution que nous proposons consiste a utiliser une fonction de seuillage.
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La fonction sigmoide est la fonction de seuillage bien connue pour ses propriétés intéressantes.
En effet, elle constitue la forme analytique la plus courante pour la décision. Cette fonction s’écrit
dans notre cas sous la forme suivante :

E

fwm) = 1 +exp(—a X z, +0b)

ol x,, est le nombre de phonémes composants le mot m, F, a et b sont des constantes positives
choisies par 1'utilisateur.

De méme que précédemment, le logarithme de la probabilité de passage du phonéme Ph; au
mot clé d’indice k est incrémenté d’une récompense en fonction du nombre de phonémes, comme
I'indique 'expression suivante :

E
log[P(Mcg|Phi)] + 1 +exp(—a X Ty +b)
P(Mcy|Phy) 1
Ck, i) = N
Nsucc(i)

o Mcy € {Mcy....Mcy}, Ph; € {Phy....Phq} et Ny, est le nombre de modeéles suc-
cesseurs au phonéme Ph; : Ngyeo;) = n + d + 1. Toutes les transitions entre les modeles sont
initialement équiprobables.

Ainsi, nous faisons correspondre a chaque mot clé, une récompense qui se calcule en fonction
du nombre de phonémes qui le constituent en utilisant la fonction sigmoide. Ceci nous permettra
de favoriser équitablement le passage aux mots clés au lieu des phonémes isolés. Les différents
paramétres de la fonction sigmoide ont été choisis en se basant sur les résultats obtenus par une
série d’expériences menées sur la base de développement.
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FiG. 5.20 — Courbe ROC de la méthode & récompense sigmoidale.

Une série d’expériences a été menée sur la base de test tout en faisant varier les parameétres
a et b de la fonction sigmoide. Les résultats obtenus nous ont permis de tracer la courbe ROC
et la courbe rappel /précision présentées respectivement par les figures 5.20 et 5.21. Ces résultats
montrent bien I’amélioration engendrée par cette nouvelle méthode. En effet, nous obtenons un
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FOM de l'ordre de 67.9% et une efficacité égale & 71.3% avec un intervalle de confiance de 1.5%.
Soit une amélioration de 'ordre de 6% environ par rapport & la méthode & récompense affine.

Précision
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F1G. 5.21 — Courbe rappel/précision de la méthode a récompense sigmoidale.

Le gain réalisé par cette méthode peut étre expliqué principalement par le fait que la fonction
sigmoide limite & un certain seuil les récompenses qu’elle attribue aux mots trés longs. En effet, ces
mots sont généralement peu probables, mais avec la méthode affine ils ont acquis des récompenses
trés importantes favorisant leurs insertions inutiles.

5.4 Conclusion

Nous venons de présenter dans ce chapitre deux maniéres différentes pour détecter les mots
clés. Pour la premiére, la modélisation des mots hors-vocabulaire est basée sur un modéle pou-
belle et dans la deuxiéme, la reconnaissance est faite en se basant sur des phonémes bouclés.
Pour la modélisation des mots hors-vocabulaire, nous avons proposé deux nouvelles approches :
un modeéle poubelle avec apprentissage & base d’'un GMM et un modéle combiné utilisant les
modeles poubelles avec et sans apprentissage. Dans la seconde étude, nous avons proposé trois
approches basées sur 'attribution d’une récompense pour favoriser la reconnaissance des mots
clés considérés. Afin de calculer la valeur de cette récompense, la premiére approche utilise une
fonction constante, la seconde applique la fonction affine et la troisiéme introduit la fonction
sigmoide. Pour évaluer nos différentes méthodes, un jeu de test de 2245 phrases extraites de la
base frangaise SPEECHDAT 5000 a été utilisé. Cette évaluation nous a permis de mener une
étude comparative entre les différentes approches.

L’analyse des résultats des différentes propositions montre que chacune des approches présen-
tées dans ce document a contribué, a sa facon, & ’amélioration des performances. L’utilisation
d’'un modeéle GMM a augmenté la valeur de FOM d’environ de 6.7% et Defficacité de 5.9%.
Nous avons aussi constaté que ’approche combinée prend mieux en compte le rejet des mots
hors-vocabulaire en utilisant deux modéles poubelles, I'un appris sur le corpus d’apprentissage et
lautre s’adapte automatiquement (en ligne) aux données de test. Elle a fait progresser la valeur
de FOM de 3.8% et lefficacité de 4.6%.
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‘ Type du modéle | FOM | Efficacité |

Etat poubelle sans apprentissage 60.1% 64.5%
Modeéle poubelle avec apprentissage || 66.8% 70.4%

Modéle combiné 70.6% 75.0%
Modéle & récompense constante 58.6% 62.0%
Modeéle a récompense affine 61.7% 65.4%

Modéle a récompense sigmoide 67.9% 71.3%

TAB. 5.3 — Tableau récapitulatif des résultats obtenus en utilisant les différents modeéles poubelles.

L’utilisation d’une grammaire & base de boucle de phonémes qui introduit la notion de ré-
compense nous a permis de réaliser une détection de mots clés sans modélisation des mots
hors-vocabulaire par des modéles poubelles. En premier lieu, nous avons choisi la méme valeur
de récompense pour tous les mots clés sans prise en compte de la longueur du mot a reconnaitre.
Cette méthode nous a donné un FOM de l'ordre de 58.6% et une efficacité de 62%. Pour amé-
liorer ces résultats, nous avons proposé l'utilisation d’une récompense qui varie en fonction du
nombre de phonémes en suivant une loi affine. L’objectif de I'utilisation d’une récompense affine
est de mieux tenir compte de la longueur de chaque mot clé & reconnaitre. Cette méthode a
permis d’ameéliorer la valeur de FOM de 3.1% et Defficacité de 3.4%. Pour augmenter encore les
performances, nous avons pensé & utiliser une autre fonction de récompense plus intéressante.
Nous avons donc essayé d’appliquer la fonction sigmoide pour favoriser la reconnaissance des
mots clés. Cette méthode nous a permis d’obtenir un FOM de 'ordre de 67.9% et une efficacité
égale a 71.3% c’est-a-dire une amélioration de 6% environ par rapport a la méthode a base de
récompense affine. Nous avons aussi obtenu une amélioration par rapport au deuxiéme meilleur
résultat atteint par 'utilisation du modéle poubelle avec apprentissage. En effet, il est & noter
que les valeurs de FOM et d’efficacité du modeéle & récompense sigmoidale sont supérieures a
celles du modele poubelle avec apprentissage de 1% environ.

Enfin, en comparant le modéle combiné et le modéle a récompense sigmoidale, nous pouvons
remarquer que les résultats obtenus par le premier modéle sont plus intéressants. Cependant, il
ne faut pas oublier que la derniére méthode présente ’avantage d’étre utilisable dans n’importe
quelle application puisqu’elle n’emploie pas un modéle poubelle spécifique & une application don-
née, ce qui n’est pas le cas du modeéle combiné.

Le modele poubelle avec apprentissage, le modéle combiné et le modéle & récompense sigmoide
ont montré une amélioration des performances par rapport aux travaux de Rose [Rose et Paul,
1990| décrits dans le paragraphe 2.2. Ces travaux constituent une référence dans 1'état de l'art
des systémes de détection de mots clés en utilisant les modéles poubelles. Leur évaluation a été
faite sur un corpus de test contenant 20 mots clés pour une durée de conversation de 22 minutes
et un total de 353 occurrences de mots clés. En terme de FOM, les meilleures performances qu’ils
ont réalisées sont de I'ordre de 62.7%.
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Mesure de confiance

6.1 Introduction

Avec I'augmentation du nombre des applications de la technologique de la reconnaissance
automatique de la parole, les exigences de bonnes performances de détection des mots clés se
sont multipliées. En effet, dans les applications pratiques de la reconnaissance automatique de la
parole, comme par exemple, des services vocaux interactifs, nous sommes souvent confrontés a
des utilisateurs employant la parole spontanée pour interagir avec le systéme. Dans ce contexte,
I'utilisation de la mesure de confiance peut se révéler trés utile pour détecter les mots clés de
I’application.

L’efficacité d’un systéme de reconnaissance peut, en effet, étre améliorée si nous sommes ca-
pables de prédire si une hypothése proposée par le systéme de reconnaissance est correcte ou
incorrecte. Parmi les applications concernées par cette amélioration, nous pouvons citer : les sys-
témes de gestion de dialogue qui peuvent étre améliorés de maniére significative si nous avons une
bonne idée de la précision de la reconnaissance |[Bouwman et Hulstijn, 1998] , la détection de mots
hors-vocabulaire qui est aussi indispensable pour un bon systéme de détection de mots clés [Rose,
1995 [Bayya, 2000, la sélection de portions de signal utiles pour ’adaptation non supervisée de
modéles acoustiques [Kemp et Waibel, 1998], certaines méthodes alternatives d’élagage dans les
algorithmes de programmation dynamique efficace [Neti et al., 1997| et P'utilisation des mesures
de confiance dans les outils de diagnostic des systémes de reconnaissance de la parole |[Eide et
al., 1995].

Ainsi, il est souhaitable de calculer une mesure de confiance pour chaque unité reconnue par
le systéme (phonéme, mot, etc.), c’est-a-dire d’associer a chacune de ces hypothéses de reconnais-
sance une mesure qui correspond & sa fiabilité, ce qui permet de rejeter les hypothéses les moins
fiables. Dans le cas de la reconnaissance de mots clés, il peut étre intéressant d’utiliser un score
de confiance pour rejeter les fausses acceptations. Afin de calculer ce score, plusieurs travaux ont
utilisé les probabilités a posterior: des mots. D’autres travaux ont exploré la combinaison des in-
formations acoustiques et linguistiques des mots pour déterminer leurs scores [Jiang et Lee, 2003].

Ce chapitre est consacré a 1’utilisation des mesures de confiance comme méthode de détection
de mots clés. Tout d’abord, nous commengons par I’emploi des moyennes des probabilités a poste-
riori des phonémes pour calculer une mesure de confiance par mot clé. Ensuite, nous introduisons
la notion de mesure de confiance & base de boucle de phonémes, dans laquelle nous proposons
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de calculer en premier lieu, un rapport de vraisemblance et en second lieu, une distance de vrai-
semblance. Pour calculer ces deux parameétres, nous utilisons les scores du mot clé reconnu et de
son image (un ensemble de phonémes reconnus) trouvé par la méthode de boucle de phonémes.
Enfin, nous combinons la notion de modeéle poubelle avec celle de mesure de confiance.

6.2 Mesures de confiance basées sur les moyennes des probabilités
a posteriori

Comme premiére intuition, pour calculer une mesure de confiance d’un mot clé reconnu, nous
avons pensé a l'utilisation des probabilités a posteriori des phonémes qui composent le mot en
question. Ces probabilités représentent bien la meilleure source d’informations dont nous pouvons
nous servir afin d’accepter ou de rejeter le mot reconnu. Diverses méthodes ont été proposées
pour calculer une mesure de confiance d’une hypothése de reconnaissance, comme décrit au pa-
ragraphe 2.3. Parmi elles, nous trouvons des techniques qui se basent sur des combinaisons de
mesures de confiance calculées au niveau des phonémes et qui permettent d’obtenir & la fin une
mesure de confiance pour tout le mot en question.

Nous avons utilisé ce type de techniques et nous avons calculé une mesure de confiance pour
chaque mot clé comme étant la moyenne des probabilités a posteriori des phonémes. En premier
lieu, nous employons trois types de moyennes : arithmétique, géométrique et harmonique. En
second lieu, nous introduisons la notion de normalisation que nous appliquons & ces différentes
moyennes.

6.2.1 Pré-traitement

Pour calculer la mesure de confiance d’un mot clé reconnu, il faut connaitre une mesure élé-
mentaire qui est la probabilité a posteriori de chaque phonéme. En pratique, pour avoir cette
valeur, tout d’abord nous commencons par faire la reconnaissance en utilisant une grammaire
basée sur les modéles des mots clés, le modéle silence et une boucle de phonémes indépendants
du contexte (figure 5.13). Durant cette étape, nous essayons d’avoir le minimum d’omissions
puisque dans la prochaine étape, nous aurons besoin de ’ensemble des mots clés reconnus afin
de détecter les mots clés qui sont réellement prononcés. Le fait d’avoir des omissions pendant la
phase de reconnaissance, nous empéchera de réagir ensuite dans la phase de vérification (ou de
décision) et nous ne pourrons plus combler ce manque.

Ensuite, nous réalisons un alignement de la séquence des phonémes de la phrase reconnue
avec leurs modéles HMM. Ainsi, nous pouvons mémoriser pour chaque état de chaque modeéle
de phonéme, le nombre de trames associés et leurs probabilités d’observations.

Enfin, nous appliquons l’algorithme de Viterbi pour les trois états du modéle HMM du pho-
néme Ph; étant donné la séquence d’observations O; correspondante, afin de calculer la probabi-
lite d’observation acoustique locale P(O|Ph;). Ainsi, nous obtenons la probabilité a posteriori
du phonéme Ph; : P(Ph;|O;) donnée par 1’équation suivante :

P(Oy|Ph;) P(Ph;)
2. P(O¢|Phj)P(Phy)

P(Ph|0y) =
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ou :

P(O¢|Ph;) est la probabilité d’observation acoustique locale du phonéme Ph;.

P(Ph;) est la probabilité a priori du phonéme Ph;, tous les phonémes étant équiprobables.
m = {Phy,...,Phy} : est la séquence des phonémes du mot clé prononcé.

O ={0y,...,07} : est la séquence des observations acoustiques, qui est équivalente a :

O = {Od[l]a . ,Ofm; R Od[i]7 ceey Of[i]; cees Od[N]u ceey Of[N}}; ou d[i] et f[i] représentent
respectivement, les trames de début et de fin du phonéme numeéro i, avec d[1] =1 et f[N]=T.

6.2.2 Mesures de confiance & base de moyennes

Dans le paragraphe précédent, nous avons calculé la probabilité a posterior: de chaque pho-
néme. Un mot clé est composé d’un ensemble de phonémes, la question qui se pose est comment
peut-on combiner ces différentes valeurs de probabilités de phonémes afin de calculer une seule
mesure de confiance pour chaque mot clé. Les combinaisons les plus populaires sont bien str les
moyennes, dont on peut trouver différents types : moyenne arithmétique, géométrique et harmo-
nique.

Sans conteste, la moyenne arithmétique est la plus courante car elle est la plus intuitive et la
plus naturelle. La moyenne géométrique applique le méme principe que la moyenne arithmétique,
mais en utilisant la notion de multiplication au lieu de ’addition. La moyenne géométrique de
deux nombres a et b est la racine carrée de leur produit mgy = Vab, c’est une valeur moyenne entre
ces deux nombres. En effet, nous pouvons démontrer facilement que si a < b alors a < my < b.
Cette moyenne n’est pas trés courante, mais elle a prouvé son efficacité dans plusieurs pro-
blémes mathématiques. Le dernier type de moyenne est la moyenne harmonique, elle représente
la moyenne arithmétique des inverses. C’est la moins intuitive, mais elle présente un intérét sur-
tout au niveau de la physique des ondes, qui traite de périodes et de fréquences qui sont des
notions inverses. Cette moyenne a aussi fait ses preuves dans d’autres domaines de la physique
ou les moyennes géométrique et arithmétique ne sont pas absentes non plus. Cependant, nous
remarquons, que chaque moyenne essaie d’extraire des informations a partir des données (suite
de nombres) d’une fagon différente des autres. Ces trois maniéres différentes de traiter les choses,
nous ont incité a les tester toutes.

La mesure de confiance est générée pour chaque mot en utilisant les mesures de confiance des
phonémes qui le composent. La mesure de confiance au niveau phonéme est calculée comme étant
la probabilité a posteriori causée par ’observation acoustique. Les formules des trois mesures
de confiance résultantes sont les suivantes :

MC,=—[> MCj (6.1)
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1
MG, = expl (3" Log(MCy)] (6.2)
=1
N
MC) = = (6.3)
i=1 TG,

ou :

MC; = P(Ph;|O¢), N est le nombre total de phoneémes dans le mot clé m. MC,, MCy et
MC}, sont des mesures de confiance calculées respectivement, comme moyenne arithmétique,
géométrique et harmonique.

Pour chaque mesure de confiance MCy; € {MC,, MC,, MC}p,} nous fixons un seuil . Si le
score de confiance d’un mot m est inférieur au seuil fixé, ce mot sera rejeté. Les différentes valeurs
du seuil v ont été choisies en se basant sur notre base de développement.

{ Accepté st MCy(m) > vy
m = Ny .
Rejeté  sinon

Nous avons étudié les performances de notre approche en faisant varier le seuil v de chaque
mesure de confiance et nous avons pu visualiser ainsi, I’évolution du taux de détection et du
nombre de fausses acceptations des mots clés. Les résultats obtenus sont représentés par la
courbe ROC et la courbe rappel/précision correspondantes comme illustré par les figures 6.1
et 6.2.

100 T T T T T T T

D (%)

1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14
FA/Mc/H

0 1 1 1

Fig. 6.1 — Courbes ROC des mesures de confiance calculées comme moyenne arithmétique,
moyenne géométrique et moyenne harmonique des probabilités d’observations acoustiques locales
des phonémes.

Nous obtenons, pour la moyenne géométrique un FOM de l'ordre de 59.8% et une efficacité
égale a 64.1% avec un intervalle de confiance de 1.6%. Concernant la moyenne arithmétique, nous
atteignons la valeur de 63.6% pour la FOM et la valeur de 67.3% pour 'efficacité avec le méme
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Précision
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F1G. 6.2 — Courbes rappel /précision des mesures de confiance calculées comme moyenne arithmé-
tique, moyenne géométrique et moyenne harmonique des probabilités d’observations acoustiques
locales des phonémes.

intervalle de confiance. Enfin, I'utilisation de la moyenne harmonique nous donne un FOM de
Pordre de 65.2% et une efficacité de 69% toujours avec la méme valeur de l'intervalle de confiance.

Les meilleures performances sont obtenues par la moyenne harmonique suivies par celles ob-
tenues par la moyenne arithmétique. Ces deux moyennes sont basées sur la méme loi, qui est la
sommation. Les faibles performances obtenues par la moyenne géométrique peuvent étre expli-
quées par le fait que cette derniére est basée sur la loi de multiplication. En effet, nous pouvons
remarquer que cette moyenne chute rapidement dés 'introduction d’une valeur faible par rapport
aux autres.

6.2.3 Mesures de confiance & base de moyennes normalisées

La durée d’'un phonéme est une information importante. Nous avons pensé a incorporer cette
information dans le calcul des mesures de confiance. Nous avons donc appliqué & chaque mesure
de confiance une pondération en normalisant tous les phonémes par leurs durées respectives.
Ainsi, la mesure de confiance de chaque mot clé sera basée sur une combinaison de mesures
de confiance calculées au niveau des phonémes et normalisées par les durées respectives de ces
derniers. Nous définissons alors le paramétre 71; comme étant la durée du phonéme Ph;. T; est
donné par la formule suivante :

Ti = fli] —d[i] +1

Ainsi, nos trois mesures de confiance calculées comme étant les moyennes arithmétique, géo-
métrique et harmonique normalisées s’écrivent maintenant sous les formes suivantes :

1 X MG
MCyp = — 6.4
N[; T ] (6.4)
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1 Y MC;)
MCy, = exp[—[z Log( ] (6.5)
N
MChn = <7 (6.6)
1=1 MCi

Les scores de confiance M Cyy,, M Cyy, et M Ch,, représentent respectivement la moyenne arith-
métique normalisée, la moyenne géométrique normalisée et la moyenne harmonique normalisée.
Ils seront utilisés pour fournir une décision finale pour accepter ou rejeter chaque mot reconnu.

Nous procédons de la méme maniére que dans la méthode précédente, dans le sens ou chaque
mot ayant un score de confiance inférieur & un seuil fixé sera rejeté. Les valeurs du seuil ont été
fixées par 'utilisation de la base de développement. Les performances réalisées par ces nouvelles
méthodes basées sur la notion de normalisation sont illustrées par les figures 6.3 et 6.4.

100 T T T T T T T

D (%)

0 1 1 1 1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12 14
FA/Mc/H

FiG. 6.3 — Courbes ROC des mesures de confiance calculées comme étant les moyennes arithmé-
tique, géométrique et harmonique normalisées.

En normalisant les probabilités des phonémes par leurs durées, nous avons amélioré les résul-
tats des trois types de moyennes. En effet, nous obtenons un FOM égale & 62% et une efficacité
de lordre de 65.8% pour la moyenne géométrique, donc une amélioration de 2.2% au niveau de
la valeur FOM et 1.7% au niveau de 'efficacité. Concernant la moyenne arithmétique normalisée,
nous avons réalisé une amélioration par rapport a la moyenne arithmétique normale de 4.9% au
niveau FOM et de 5.1% au niveau efficacité. Enfin, pour la moyenne harmonique, nous avons
obtenu les meilleurs valeurs de FOM et d’efficacité, en effet nous atteignons la valeur de 70.3%

pour la mesure de FOM et la valeur de 74.2% pour lefficacité avec un intervalle de confiance de
1.5%.

En conclusion, nous remarquons qu’avec 'utilisation des moyennes normalisées les perfor-
mances obtenues gardent le méme ordre d’importance que précédemment. C’est-a-dire que les
meilleures performances sont toujours réalisées par la moyenne harmonique ensuite par la moyenne
arithmétique et enfin par la moyenne géométrique.
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F1G. 6.4 — Courbes rappel /précision des mesures de confiance calculées comme étant les moyennes
arithmétique, géométrique et harmonique normalisées.

6.3 Mesures de confiance & base de boucle de phonémes

Dans un systéme de reconnaissance automatique de la parole utilisant une grammaire com-
posée d'un ensemble de mots clés et de modeéles poubelles, le risque d’insertion de mots clés est
important. En effet, comme nous ’avons déja expliqué au niveau du paragraphe 5.2, il suffit
qu’un mot commence ou se termine par les mémes phonémes qu’un mot clés donné pour qu’il
soit remplacé par ce dernier. Ce probléme est encore plus sérieux dans le cas ot on a des mots
qui ressemblent beaucoup & des mots clés. En conclusion, nous pouvons affirmer qu’avec une
grammaire composée seulement de mots clés et de modéles poubelles, nous obtenons un grand
nombre d’insertions de mots clés.

Effectuer la reconnaissance de la parole en se basant sur une boucle de phonémes est une
solution envisageable. En effet, une telle méthode nous permet de faire la reconnaissance pho-
néme par phonéme et de trouver a chaque fois le phonéme le plus proche de celui prononcé.
Cependant, la question qui reste posée dans ce cas est, de trouver le mot clé prononcé, car nous
savons trés bien qu’il suffit d’un phonéme non correctement reconnu pour que le mot en entier ne
soit pas détecté (nous ne pouvons pas trouver une mise en correspondance entre la transcription

phonétique du mot et 'ensemble des phonémes qui lui est associé).

N

Afin de remédier a ce probléme, nous proposons de préter plus d’attention aux phonémes
reconnus avec des vraisemblances importantes et d’en profiter pour décider de 'acceptation ou
du rejet du mot en question.

Dans cette section, nous proposons de calculer nos mesures de confiance en se basant sur
le niveau le plus élémentaire qui est le niveau de la trame acoustique. En premier lieu, nous
calculons un rapport de vraisemblance entre le mot reconnu et les phonémes qui lui sont associés
par la méthode a base de boucle de phonémes. En second lieu, nous introduisons le calcul d’une
distance de vraisemblance entre ces deux entités.
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6.3.1 Pré-traitement

Pour calculer nos différentes mesures de confiance, nous avons besoin en premier lieu de la
probabilité d’observation de chaque trame. Afin d’extraire cette information, il est nécessaire de
passer par trois étapes.

Tout d’abord, nous utilisons un systéme de reconnaissance & base de boucle de phonémes
pour trouver la liste des phonémes reconnus associés & une séquence d’observations O correspon-
dante & une suite de mots prononcés m. Puis, nous réalisons un alignement de la séquence de
phonémes reconnus sur leurs modéles HMM afin de sauvegarder pour chaque trame sa probabilité
d’observation.

Ensuite, nous réalisons la reconnaissance en se basant sur une grammaire composée de l’en-
semble des mots clés et du modéle de silence. Ceci nous permet d’avoir un grand nombre d’in-
sertions de mots clés dont en aura besoin par la suite. De la méme maniére, nous réalisons un
alignement de la séquence des phonémes reconnus associés a la méme séquence d’observations O
sur leurs modéles HMM afin de sauvegarder pour chaque trame sa probabilité d’observation.

Enfin, nous associons a chaque trame o; de O un état ¢;, nous obtenons alors, pour le déco-
dage de O = (01,09, ...,07), la séquence acoustique des états Q = (q1,¢2,---,qr)-

Ainsi, nous pouvons accorder & chaque mot clé reconnu deux ensembles de probabilités. Le
premier ensemble est composé des probabilités d’observations des états qui constituent ce mot
notées P(o¢|g;). Le deuxiéme ensemble correspond aux probabilités P(o¢|gy;) qui sont trouvées
en utilisant la méthode & base de boucle de phonémes. Nous proposons de calculer en premier
lieu, un rapport de vraisemblance entre ces deux ensembles de probabilités et en second lieu,
nous cherchons a mesurer leur distance de vraisemblance.

6.3.2 Rapport de vraisemblance

Dans cette approche, la décision d’accepter ou de rejeter un mot clé reconnu est prise en se
basant sur un test de rapport de vraisemblance. Ce dernier est calculé comme étant un rapport
entre le mot reconnu et la séquence de phonémes qui lui correspond obtenue par la méthode a base
de boucle de phonémes. Il s’obtient en combinant les rapports de vraisemblance calculés pour
chacune des trames o; de 'observation acoustique O et il s’écrit donc, sous la forme suivante :

T .
Rv(0|m) _ Hz:lp(0t|qz)

— \Tele ) 6.7
117, P(0¢|qe:) 6.7)

ou : Rv(O|m) est le rapport de vraisemblance, P(o¢|g;) est la probabilité d’observation cor-
respondante & la trame o, sachant l’état g; du mot clé reconnu. P(o|qp;) est la probabilité
d’observation correspondante a la trame o; sachant ’état qp;, cette probabilité est trouvée par la
méthode de boucle de phonémes.

Afin de tenir compte de la durée de la séquence d’observations, nous proposons une autre
mesure de confiance Rv, (O|m) qui s’obtient en appliquant, sur Rv(O|m), une simple normalisa-
tion par le nombre des trames acoustiques T'.
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Rv(O|m)
T
Chacun des scores Rv(O|m) et Ruv,(O|m) sera utilisé ensuite, afin de fournir une décision

finale permettant d’accepter ou de rejeter le mot reconnu. Pour ce faire, nous fixons pour chaque

score un seuil v, le mot en question sera donc rejeté si son score est inférieur a ce seuil. Ces
valeurs de seuil ont été choisies en se basant sur la base de développement. Par exemple pour le
rapport Rv(O|m) nous avons :

Rv,(Olm) = (6.8)

| Accepté si Ru(Olm) >
" | Rejeté  sinon

Pour valider ces deux nouvelles approches, nous avons mené une série d’expériences sur notre
base de test. En faisant varier le seuil v, nous avons tracé les courbes ROC et les courbes
rappel /précision correspondantes aux deux mesures Rv(O|m) et Rv,(O|m). Ces courbes sont
données au niveau des figures 6.5 et 6.6.
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Fic. 6.5 — Courbes ROC de 'approche basée sur le rapport de vraisemblance avec et sans
normalisation.

En premier lieu, nous obtenons un FOM de l'ordre de 61.6% et une efficacité de 65.2% avec
un intervalle de confiance de 1.6%. En second lieu, c’est-a-dire aprés normalisation, la valeur
du FOM a augmenté de 6.6% et nous atteignons donc 68.2%. Pour la mesure d’efficacité nous
obtenons 72% avec un intervalle de confiance de 1.5%.

6.3.3 Distance de vraisemblance

Dans cette méthode, nous proposons une autre mesure de confiance basée sur une distance
de vraisemblance entre le mot reconnu et son image (obtenu par la méthode a base de boucle
de phonémes). Cette distance est calculée en utilisant les probabilités d’observations définies au
niveau le plus élémentaire : celui des trames acoustiques. Cette distance s’écrit alors :

[7]

~

P(otlgj) — P(otlqby)l] (6.9)

N
D(OJm) = Z

&M



120 Chapitre 6. Mesure de confiance

Précision
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F1G. 6.6 — Courbes rappel /précision de 'approche basée sur le rapport de vraisemblance avec et
sans normalisation.

ou N est le nombre total des phonémes du mot clé m et d[i] et f[i] représentent respectivement
les trames de début et de fin du phonéme Phj,.

De la méme maniére qu’avec le rapport de vraisemblance, nous avons introduit la durée
des phonémes pour calculer une autre mesure de confiance. Nous définissons alors une nouvelle
mesure de confiance, “la distance de vraisemblance normalisée”, qui s’obtient en appliquant & la
distance précédente une normalisation par la durée de chaque phonéme. Cette nouvelle distance
est donnée donc par :

1N 1 il
Dy, (O|m) = ﬁ[; my_%ﬂ |P(ot|qj) — P(ot|qb;)] (6.10)

Les scores D(O|m) et Dy, (O|m) appliqués & un mot hypothése m seront utilisés ensuite pour
décider de l'acceptation ou du rejet de ce mot. Il suffit pour cela, de fixer un seuil d’acceptation
pour chacune de ces deux mesures. Ce seuil appartient & I’ensemble des valeurs qui ont été choi-
sies en se basant sur la base de développement. Tout mot ayant un score plus faible que le seuil
correspondant sera rejeté.

Les deux figure 6.7 et 6.8 représentent respectivement les courbes ROC et les courbes rap-
pel/précision des deux distances D(O|m) et D,(O|m). Ces courbes sont obtenues en faisant
varier les seuils d’acceptation et en utilisant notre base de test habituelle.

L’utilisation de la distance de vraisemblance comme mesure de confiance permettant d’ac-
cepter les mots clés réellement prononcés et de rejeter les mots clés insérés, nous a donné les
résultats suivants : une valeur de FOM de l'ordre de 65.4% et une efficacité de 69.1% avec un
intervalle de confiance de 1.5% pour I'approche basée sur la distance de vraisemblance normale.
Ces résultats sont améliorés en appliquant la notion de normalisation. En effet, la valeur de la
FOM a augmenté de 6.1% et nous obtenons 71.5%, de la méme fagon, la valeur de Defficacité a
progressé de 6.4% et nous atteignons 75.5% avec un intervalle de confiance de 1.4%.
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FiG. 6.7 — Courbes ROC de la méthode basée sur la distance de vraisemblance avec et sans

normalisation.
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F1G. 6.8 — Courbes rappel/précision de la méthode basée sur la distance de vraisemblance avec
et sans normalisation.
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6.4 Modéle hybride

La combinaison des sorties de différents classifieurs ou systémes de reconnaissance peut sou-
vent améliorer le taux de reconnaissance et la robustesse d’un systéme |[Halberstadt et Glass,
1998]. Les résultats obtenus par de telles combinaisons sont plus complets surtout quand les
différents classifieurs utilisent différentes approches de modélisation pour réaliser les mémes ob-
jectifs. C’est pourquoi nous avons combiné nos deux méthodes de détection de mots clés, a
savoir la mesure de confiance et le modeéle poubelle. Une maniére simple pour combiner ces deux
méthodes consiste a détecter les mots hors-vocabulaire durant la phase de reconnaissance en
utilisant le modéle poubelle, puis & appliquer une mesure de confiance sur les hypothéses des
mots reconnus pour raffiner notre détection.

Il s’agit donc d’appliquer séquentiellement la méthode du modéle poubelle et une mesure
de confiance. En premier lieu, nous avons utilisé un état poubelle sans apprentissage et un mo-
déle poubelle avec apprentissage, il s’agit donc du modéle combiné, puisque c’est le modéle qui
nous a donné les meilleurs résultats. En second lieu, nous vérifions si les mots clés reconnus
correspondent bien & des mots clés corrects. Ceci est réalisé par l'intermédiaire d’une mesure de
confiance calculée pour chaque mot clé. Dans notre travail, nous avons utilisé la moyenne har-
monique normalisée qui a donné aussi les meilleurs résultats par rapport aux autres moyennes
introduites dans le paragraphe 6.2.3.

Au niveau de ce modéle hybride, nous commengons par 'utilisation du modeéle poubelle
avec apprentissage représenté par un GMM a 256 gaussiennes déterminées au cours de la phase
d’apprentissage. Ensuite, nous introduisons ’état poubelle sans apprentissage représenté par un
HMM a un seul état et dont le score est calculé au cours de la phase de test. Puis, nous effectuons
la reconnaissance en utilisant une grammaire basée sur les modéles des mots clés, le modéle de
silence et les deux modeles poubelles. Durant cette étape, nous essayons d’absorber le maximum
de mots hors-vocabulaire en faisant varier le coefficient Pme comme indiqué dans la figure 5.1.
Ensuite, nous réalisons un alignement de la séquence de phonémes reconnus sur leurs modéles
HMM afin de mémoriser pour chaque état de chaque phonéme, le nombre de trames qui lui sont
affectées et la probabilité d’observation de chaque trame. Enfin, nous appliquons ’algorithme de
Viterbi sur la séquence d’observations correspondante & chaque phonéme Ph; pour calculer la
probabilité d’observation acoustique locale P(O;|Ph;). Ces probabilités seront utilisées ensuite
pour calculer la mesure de confiance de chaque mot reconnu en appliquant la moyenne harmo-
nique normalisée. De la méme maniére, nous fixons les valeurs de seuil en se basant sur la base de
développement pour pouvoir prendre la décision finale d’accepter ou de rejeter les mots reconnus.

En faisant varier le seuil de décision, nous avons tracé la courbe ROC (figure 6.9) et la courbe
rappel/précision (figure 6.10) correspondantes. La valeur obtenue du FOM est de ’ordre de 72.5%
et la valeur de l'efficacité est égale a 76.8% a un intervalle de confiance de 1.4% pres. Donc il
s’agit d’une amélioration de 1.9% au niveau FOM et de 1.8% au niveau efficacité par rapport a
la méthode combinée du chapitre précédent.
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6.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un ensemble de méthodes de détection de mots clés
basées sur I'utilisation des mesures de confiance qui permettent de rejeter ou d’accepter un mot
clé reconnu.

Tout d’abord, nous avons introduit trois mesures de confiance basées sur trois types de
moyennes, arithmétique, géométrique et harmonique. Ensuite, nous avons introduit la notion
de normalisation pour raffiner nos mesures. A ce stade, nous avons utilisé les mémes types de
moyennes mais en les normalisant. Puis, nous avons adopté une double reconnaissance pour
chaque suite de mots. La premiére est une reconnaissance standard utilisant une grammaire
composée de mots clés et d’'un modele poubelle. La deuxiéme est une reconnaissance & base de
boucle de phonémes. Ces deux méthodes nous ont permis de calculer une mesure confiance basée
sur les résultats qu’elles nous ont fournies en calculant un rapport et une distance de vraisem-
blance. Enfin, nous avons combiné les notions de mesure de confiance et de modéle poubelle,
en proposant un modeéle hybride. Ce dernier est basé en premier lieu, sur le modéle combiné
qui utilise un modéle poubelle et un état poubelle. En second lieu, il se sert d’'une mesure de
confiance pour décider de ’acceptation ou non de chaque mot reconnu par le systéme. La me-
sure de confiance utilisée est celle basée sur la moyenne harmonique normalisée des probabilités
acoustiques locales des phonémes.

Pour évaluer les performances de ces différentes méthodes nous avons utilisé une base de test
composée de 2245 phrases, phonétiquement riche, extraites de la base francaise SPEECHDAT
5000 (voir annexe).

‘ Type du modéle | FOM | Efficacité |

Moyenne géométrique 59.8% 64.1%
Moyenne géométrique normalisée 62.0% 65.8%
Moyenne arithmétique 63.6% 67.3%
Moyenne arithmétique normalisée 68.5% 72.4%
Moyenne harmonique 65.2% 69.0%
Moyenne harmonique normalisée 70.3% 74.2%
Rapport de vraisemblance 61.6% 65.2%
Rapport de vraisemblance normalisé¢ | 68.2% 72.0%
Distance de vraisemblance 65.4% 69.1%
Distance de vraisemblance normalisée || 71.5% 75.5%
Modeéle hybride 72.5% 76.8%

TAB. 6.1 — Tableau récapitulatif des résultats obtenus en utilisant les différentes méthodes de
mesures de confiance.

En analysant les résultats obtenus, nous remarquons que les performances de nos méthodes
ont été ameéliorées en introduisant la notion de normalisation. En effet, pour la premiére série
d’expériences utilisant les trois types de moyennes, la moyenne géométrique normalisée a atteint
une valeur de FOM de 'ordre de 62% et une efficacité de 65.8%, c’est-a-dire une amélioration
de 2.2% au niveau FOM et de 1.7% au niveau efficacité. De la méme fagon pour la moyenne
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arithmétique normalisée, nous atteignons une valeur de FOM égale a 68.5% et une efficacité de
72.4% alors qu’avec la moyenne arithmétique normale nous avons une valeur de FOM de seule-
ment 63.6% et une efficacité de 67.3%. Les meilleurs performances obtenues par ces trois types
de moyennes sont celles obtenues par la moyenne harmonique normalisée qui nous révéle une
valeur de FOM de l'ordre de 70.3% et une efficacité de 74.2% avec une amélioration de 5.1% au
niveau FOM et de 5.2% au niveau efficacité par rapport a la moyenne harmonique normale.

Concernant la deuxiéme série d’expériences basée sur l'utilisation d’une double reconnais-
sance et dans laquelle nous avons proposé deux types de mesures de confiance, un rapport et
une distance de vraisemblance, nous remarquons de la méme facon une amélioration des per-
formances grace a la notion de normalisation. Les performances les plus élevées sont obtenues
avec la mesure de confiance & base de distance de vraisemblance normalisée qui nous a donné
une valeur de FOM de ordre de 71.5% et une efficacité égale a 75.5%. Ces deux valeurs sont
nettement meilleures que celles obtenues par la distance de vraisemblance normale puisque, pour
cette derniére nous avons eu une valeur de FOM de 65.4% et une efficacité de 69.1%.

Pour le rapport de vraisemblance normalisé, nous avons atteint 68.2% comme valeur de FOM
et 72% pour efficacité, c’est-a-dire une amélioration de l'ordre de 6.6% au niveau FOM et de
Pordre de 6.8% au niveau efficacité par rapport a la mesure de confiance a base de rapport de
vraisemblance sans normalisation.

Enfin, la notion de mesure de confiance a été combinée avec celle de modéle poubelle. Dans
une premiére étape, nous avons essayé d’absorber les mots hors-vocabulaire a 1’aide des mo-
déles poubelles. Dans une deuxiéme étape, nous avons raffiné nos résultats par 1'utilisation d’une
mesure de confiance afin de maintenir ou de rejeter les mots reconnus par le systéme de recon-
naissance. Cette méthode, nous a permis de réaliser les performances suivantes : 72.5% comme
valeur de FOM et 76.8% pour 'efficacité. Ainsi, nous obtenons les meilleures performances ac-
complies jusque 1a par les différentes méthodes que nous avons proposées.
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Chapitre 7

La classification pour la détection de
mots clés

7.1 Introduction

Les techniques d’apprentissage numérique et de classification statistique ont permis de réa-
liser des progrés dans plusieurs domaines de recherche notamment l'intelligence artificielle et la
reconnaissance des formes. Il existe une multitude de classifieurs dont les techniques d’appren-
tissage et de classification difféerent d’un classifeur & un autre, leur but étant d’atteindre des
performances maximales. Choisir un classifieur dépend d’une part du type du probléme posé et
de autre part de la nature des données présentées.

Le probléme de détection de mots clés est traditionnellement résolu par deux approches prin-
cipales, les modeéles “poubelles” et la mesure de confiance. Dans ce chapitre, nous montrons que
la détection des mots clés peut étre aussi assimilée & un probléme de classification ou il s’agit de
classer des mots reconnus par le systéme de reconnaissance en deux classes “correct” et “incor-
rect”. Notre approche est validée par 'utilisation et la comparaison de deux types de classifieurs
le Perceptron Multi-Couches (PMC) et les SVM afin de détecter les 20 mots clés de notre appli-
cation.

Dans la deuxiéme section de ce chapitre, nous exposons notre vision du probléme de détection
et nous expliquons comment il peut étre formulé comme un probléme de classification. Dans la
troisiéme section, nous justifions notre choix d’adopter les SVM comme une méthode alternative
de classification.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre qui commence a partir de la quatriéme section,
nous entamons 'étape d’expérimentation du PMC et des SVM avec plusieurs représentations
vectorielles des mots. Nous commencgons alors par employer les PMC et les SVM comme moyens
de combinaison des différentes mesures de confiance. Ensuite nous proposons 'utilisation directe
des informations qui nous ont servis pour le calcul des mesures de confiance, comme entrées a
nos classifieurs. Enfin, nous testons le PMC et les SVM multi-classes visant & mieux classer les
mots reconnus. Une conclusion générale de cette étude de classification est donnée en dernier lieu
de ce chapitre.
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7.2 La détection des mots clés comme probléme de classification

Le probléme de la détection de mots clés dans un flux de parole a été résolu dans la littérature
en utilisant deux techniques différentes comme nous ’avons déja décrit au chapitre 2. Ces deux
techniques ne sont certes pas les seules, mais les plus utilisées et les plus efficaces. La premiére
approche, basée sur l'utilisation du modéle “poubelle”’, consiste & modéliser tous les mots clés
de l’application par des modéles HMM et a modéliser tous les mots hors-vocabulaire par des
modéles “poubelles” qui ont pour role I’absorption de ces mots.

La seconde approche utilise la mesure de confiance. Cette approche est composée principa-
lement de deux étapes. Dans la premiére étape qui est ’étape de reconnaissance, nous essayons
de reconnaitre tous les mots clés prononcés de facon & minimiser les omissions. La deuxiéme
étape est une étape de post-traitement dans laquelle nous calculons une mesure de confiance
pour chaque mot clé. Cette mesure permet de décider si le mot reconnu correspond bien & un
mot clé prononcé ou bien au contraire il s’agit d’'un mot clé inséré.

Pour notre part, nous remarquons que la mesure de confiance n’est qu'une technique de
classification ou nous essayons de classer les mots clés reconnus en deux classes : la classe des
mots clés correctement reconnus et la classe des mots clés insérés. Nous proposons d’utiliser
un moyen de classification plus performant que le simple seuil de la technique de la mesure de
confiance. Un classifieur nécessite souvent une représentation vectorielle de son entrée, qui est
dans notre cas le mot a classer. Cette représentation nous permet de bien caractériser le mot en
question en utilisant plusieurs informations le concernant, ce qui n’est pas permis avec ’approche
de mesure de confiance & base d’un simple seuil. L’utilisation d’un classifieur tels que les SVM
ou le PMC nous permet de résoudre le probléme des données non linéairement séparables tandis
que la mesure de confiance n’est qu'un simple classifieur linéaire.

7.3 Les SVM pour la classification

Les SVM constituent une méthode de classification & apprentissage statistique. Cette mé-
thode récente a vu le jour grace a la théorie d’apprentissage de Vapnik |Vapnik, 1995] qui a
montré 'intérét de la minimisation du risque structurel par rapport a la minimisation du risque
empirique utilisée dans plusieurs autres méthodes de classification notamment les RNAs. Le prin-
cipe du minimisation du risque structurel a montré une grande capacité de généralisation chose
qu’on cherche toujours & acquérir dans les méthodes de classification. En plus les SVM sont aussi
capables de traiter le cas des données non linéairement séparables. Cette propriété nous intéresse
particulierement car elle nous permet de combler les défauts de la simple méthode de mesure de
confiance qui n’est qu’une technique de séparation linéaire.

Les SVM ont montré leur efficacité dans plusieurs applications, et ils constituent une méthode
innovante dans le domaine de classification a apprentissage statistique. Comme le PMC, I’ap-
prentissage des SVM est de type supervisé et le réglage des différents parameétres de ce classifieur
se fait d’une maniére semi-manuelle.

Dans notre travail de détection de mots clés, nous souhaitons classer I’ensemble des mots clés
obtenus par le systéme de reconnaissance en deux classes. Les mots correctement reconnus sont
associés a la classe “correct” des mots clés corrects et les mots clés insérés et qui provoquent des
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fausses acceptations sont associés & la classe “incorrect”. Comme premiére intuition nous avons
pensé & utiliser les SVM biclasses pour détecter les mots clés prononcés. En classifiant ainsi
les résultats du systéme de reconnaissance, nous avons ’ensemble des mots clés correctement
reconnus est représenté par une seule classe qui est la classe “correct”. Dans le méme esprit
d’utilisation des SVM et afin de bien représenter chaque mot clé par ses propres caractéristiques,
nous avons pensé & utiliser les SVM multi-classes. Dans ce cas, & chaque mot clé correspond une
classe et tous les autres mots insérés sont représentés par la classe “incorrect”. L’application des
SVM multi-classes peut aussi améliorer les performances parce qu’on répartit plus nos données

et donc le risque d’ambiguité est atténué.

7.4 Combinaison des mesures de confiance

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé en premier lieu ['utilisation de trois types de
mesures de confiance, qui sont les moyennes arithmétique, géométrique et harmonique. Comme
nous l'avons déja précisé ces moyennes extraient l'information de trois maniéres différentes. Nous
avons remarqué que la moyenne harmonique normalisée nous a fournit les meilleurs résultats.
Dans 'objectif d’améliorer encore les performances, nous avons eu l’idée de combiner ces diffé-
rentes mesures de confiance afin de profiter des avantages de chacune d’elles. Parmi les méthodes
de combinaison les plus utilisées, nous pouvons citer, la combinaison par vote majoritaire et la
combinaison linéaire des scores. Dans notre travail et afin de mieux fusionner nos six mesures de
confiance (les moyennes arithmétique, géométrique, harmonique et leurs moyennes normalisées
correspondantes), nous avons décidé d’utiliser le PMC comme moyen de combinaison. En effet, le
PMC connu comme la méthode de classification supervisée la plus utilisé, réalise une combinaison
de ses entrées, en permettant leur classification méme dans le cas ou elles sont linéairement non
séparables. Il est donc plus performant en fusion de données que la simple combinaison linéaire
ou encore que le vote majoritaire (qui n’est qu'une combinaison linéaire & coefficients égaux).

Pour I"apprentissage du PMC, nous nous sommes servis d’une base composée de 2710 phrases
prononceées par 1000 locuteurs et extraites de la base francaise SPEECHDAT 1000 (voir annexe).
En second lieu, pour effectuer I'étape de test nous avons utilisé une base contenant 2245 phrases
prononceées par 900 locuteurs et sélectionnées de la base SPEECHDAT 5000 (voir annexe) et qui
constitue la méme base de test utilisée pour ’évaluation de toutes les autres méthodes décrites
dans ce manuscrit.

Une série d’expériences a été menée sur la base d’apprentissage pour fixer le nombre de neu-
rones dans la couche cachée du réseau et les meilleures performances ont été atteintes pour un
nombre de 2 neurones. Notre réseau sera donc composé de 6 neurones dans la couche d’entrée, 2
neurones dans la couche cachée et un neurone de sortie.

Les résultats obtenus par l'utilisation du PMC ont montré une amélioration par rapport a
ceux réalisés par les différentes mesures de confiance & base des trois types de moyennes. Dans
les figures 7.1 et 7.2, nous comparons les performances du PMC avec celles de la mesure de
confiance & base de la moyenne harmonique normalisée qui présentait la meilleure mesure de
confiance & base de moyenne en terme de performances. Les courbes représentées par ces figures
illustrent respectivement les courbes ROC et les courbes rappel/précision des deux méthodes
précédemment décrites.
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F1Gg. 7.1 — Courbes ROC de la mesure de confiance & base de
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Fi1G. 7.2 — Courbes rappel /précision de la mesure de confiance a base de moyenne harmonique
normalisée et du PMC en utilisant un vecteur composé de six mesures de confiance.
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Ainsi, la combinaison des six mesures de confiance & base de moyenne arithmétique, géomé-
trique, harmonique et leurs normalisées respectives, nous a permis d’améliorer légérement les
résultats. En effet, nous obtenons avec cette méthode, un FOM de 71.6% et une efficacité de
75.3%. 1l s’agit d'une amélioration de l'ordre de 1.3% au niveau FOM et de l'ordre de 1.1%
au niveau efficacité par rapport aux résultats obtenus par la mesure de confiance utilisant la
moyenne harmonique normalisée des probabilités des observations acoustiques locales des pho-
némes. Nous rappelons que cette derniére méthode a donné les meilleures performances des six
méthodes considérées comme entrées du PMC.

Toujours, en quéte d’amélioration, nous avons utilisé le classifieur SVM qui nous permet de
combiner les différentes mesures de confiance & base des trois types de moyennes afin de classer
I’ensemble des mots clés reconnus en mots clés corrects et mot clés insérés. Nous avons donc tra-
vaillé avec deux types de fonctions noyau (paragraphe 3.3.4), a savoir la fonction noyau linéaire
et le noyau RBF. Pour déterminer les valeurs du coefficient C pour le noyau linéaire et du couple
(C, v) pour le noyau RBF, nous avons effectué une série d’expériences sur notre base d’appren-
tissage en faisant varier C sur ’ensemble des valeurs 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100 et 1000. Les
meilleurs résultats ont été obtenus pour C' = 10 pour la fonction noyau linéaire et (C, v)=(10,
0.05) pour la fonction noyau RBF.
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Fic. 7.3 — Courbes ROC obtenues par la combinaison de six mesures de confiance.

Pour comparer les résultats obtenus par les SVM et par le PMC, nous avons tracé les courbes
ROC et les courbes rappel/précision relatives aux PMC, SVM avec noyau linéaire et SVM avec
noyau RBF. Ces courbes sont données au niveau des figures 7.3 et 7.4. Comme valeurs de FOM,
nous avons atteint les 75.4% avec les SVM & noyau RBF et les 73.2% avec les SVM & noyau
linéaire comparant a 71.6% obtenu par le PMC. De méme pour les valeurs d’efficacité qui ont
atteint les 78.5% avec les SVM & noyau RBF et les 76.5% avec les SVM a noyau linéaire com-
parant & 75.3% obtenu par le PMC. L’intervalle de confiance considéré pour ces valeurs est de
lordre de 1.4%.

Ainsi, nous remarquons que 'utilisation des différentes mesures de confiance nous a permis
d’améliorer les résultats notamment en utilisant les SVM RBF comme moyen de combinaison.
Ceci peut étre expliqué par le fait que nous exploitons plus d’informations pour prendre la
décision de rejeter ou d’accepter un mot clé donné.
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F1G. 7.4 — Courbes rappel /précision obtenues par la combinaison de six mesures de confiance.

7.5 Représentation vectorielle des mots

Nous avons remarqué qu’en utilisant la notion de mesure de confiance, nous prenons le risque
de perdre une quantité importante d’informations puisque nous résumons plusieurs valeurs en
une seule. D’ou I'idée d’exploiter directement ces informations brutes sans passer par ’étape du
calcul de la mesure de confiance. Ces informations seront utilisées par un processus de classifi-
cation pour déterminer I’ensemble des mots clés prononcés.

Comme nous 'avons déja décrit, dans un processus de classification, nous avons besoin de
deux éléments importants. Le premier est le choix du classifieur & utiliser et le deuxiéme est
le choix de la construction des vecteurs représentatifs de nos données. Ces vecteurs nous servi-
ront comme entrée au classifieur en question. Dans notre travail, nous avons choisi d’utiliser les
classifieurs PMC et SVM précédemment décrits et qui nous ont donné de bons résultats en les
essayant avec les six mesures de confiance. Il nous reste alors & choisir le deuxiéme élément qui

consiste & représenter chaque mot clé reconnu par un vecteur caractéristique.

Dans une représentation vectorielle, nous pouvons introduire plusieurs informations qui ca-
ractérisent au mieux un mot clé. Dans notre cas, nous disposons essentiellement de deux types
d’informations qui sont les probabilités acoustiques locales de chaque phonéme et la durée de ses
états. Ces deux informations sont obtenues aprés une phase d’alignement de la sortie du systéme
de reconnaissance sur les modéles HMM des phonémes et elles représentent respectivement une
caractéristique acoustique et une caractéristique temporelle. Nous allons tester ces deux types
d’informations afin de bien représenter nos mots clés. Dans une étape ultérieure, nous combinons
aussi ces deux informations dans 'optique d’une amélioration au niveau de la représentation des
mots et au niveau des performances de notre systéme de détection.

7.5.1 Utilisation des probabilités d’observations acoustiques locales

Nous savons que chaque mot est composé d’une séquence de phonémes et qu’a chaque pho-
néme correspond une probabilité d’observation acoustique locale. Cette probabilité constitue
une information acoustique importante permettant de bien caractériser les mots & classer. En
adoptant une telle représentation, chaque mot clé sera caractérisé par un vecteur contenant les
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probabilités acoustiques locales des phonémes qui le constituent. L’utilisation d’un tel vecteur
aidera sans doute le classifieur & bien discriminer ses classes puisqu’il ne s’agit pas d’une seule
mesure, mais bien au contraire, il s’agit d’un vecteur de probabilités. Pour ces raisons nous avons
adopté cette représentation dans laquelle un vecteur caractéristique d’un mot clé donné peut étre
représenté comme suit :

Vot = [P(O1|Phy), P(O4|Ph;), ..., P(O7|Phy)]

Nous avons testé cette représentation vectorielle des mots avec les deux classifeurs PMC et
SVM. Apreés une série d’expériences en utilisant notre base d’apprentissage, nous avons fixé pour
le PMC, le nombre de neurones dans la couche cachée & 4. Le nombre de neurones dans la couche
d’entrée est fixé & 10 représentant le nombre de phonémes maximal dans un mot clé. La sortie
du réseau contient un seul neurone. Concernant le classifieur SVM, nous avons utilisé les deux
fonctions noyaux linéaire et RBF en fixant la valeur de C' & 10 pour le noyau linéaire et le couple
(C, ~v) a (10, 1.3) pour le noyau RBF.

Les figures 7.5 et 7.6 présentent les courbes ROC et les courbes rappel/précision correspon-
dantes & l'utilisation du PMC et des SVM avec une représentation vectorielle des mots & base
des probabilités d’observations acoustiques locales.
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Fic. 7.5 — Courbes ROC obtenues par une représentation vectorielle & base de probabilités
acoustiques locales des phonémes.

En adoptant cette représentation des mots, le PMC nous a donné une valeur de FOM égale
a 74% et une efficacité de 77.4% avec un intervalle de confiance de 1.4%. Les SVM linéaires
ont amélioré les résultats en augmentant la valeur de FOM a 76% et Defficacité a 79.2%. Les
meilleures performances ont été enregistrées en utilisant les SVM & noyau RBF avec un FOM de
78.4% et une efficacité de 81.3% pour un intervalle de confiance égale a 1.3%.

Le gain réalisé par cette méthode nous confirme I'idée que I'utilisation d’un classifieur tel que
le PMC ou les SVM et plus intéressante que la simple mesure de confiance et que 1'utilisation des
probabilités acoustiques locales des phonémes & ’état brut comme entrées du classifieur améliore
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F1G. 7.6 — Courbes rappel/précision obtenues par une représentation vectorielle & base de pro-
babilités acoustiques locales des phonémes.

les résultats par rapport a ceux obtenus par la combinaison de six mesures de confiance qui ont
été calculées en utilisant ces mémes probabilités.

7.5.2 Utilisation du nombre de trames par état

Les classifieurs PMC ou SVM permettent de classer un ensemble de mots clés en deux classes,
une classe des mots clés réellement prononcés correspondant a la classe “correct” et une deuxiéme
classe, celle des mots clés insérés c’est-a-dire la classe “incorrect”. Pour cela, il nous suffit de définir
le vecteur d’entrée du classifieur choisi. Nous proposons ici une autre représentation vectorielle,
différente de celle des probabilités ot nous utilisons le nombre de trames par état dans chaque
phonéme ®. Un mot sera donc représenté par un vecteur a 30 éléments correspondants aux
nombres de trames de chaque état dans chaque phonéme du mot en question.

De la méme maniére, nous utilisons pour tester cette nouvelle représentation, les deux clas-
sifieurs PMC et SVM. Il nous faut donc, avant d’entamer la phase de test, réaliser une série
d’expériences afin de fixer les paramétres de ces deux classifieurs. A I’issue de ces expériences,
nous avons pu fixer pour le PMC, le nombre de neurones dans la couche cachée & 10, le nombre
de neurones dans la couche d’entrée & la valeur de 30 et un seul neurone pour la sortie. Pour
le classifieur SVM, nous avons utilisé deux fonctions noyaux, la fonction linéaire et la fonction
RBF. Les expériences que nous avons réalisées nous ont permis aussi de déterminer les valeurs
des parameétres C' a 1 pour la fonction noyau linéaire et (C, ) a (1, 1.1) en ce qui concerne la
fonction noyau RBF.

Les résultats obtenus par les deux méthodes de classification PMC et SVM en utilisant la
représentation vectorielle & base de nombre de trames par état de chaque phonéme constituant
le mot clé, sont représentés par les figures 7.7 et 7.8. Les courbes illustrées par ces deux figures
correspondent respectivement aux courbes ROC et celles de rappel/précision obtenues par nos
deux types de classifieurs.

5Nous rappelons que dans notre travail, nous avons modélisé chaque phonéme par un HMM A trois états.
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FiG. 7.7 — Courbes ROC obtenues par une représentation vectorielle & base du nombre de trames
par état dans chaque phonéme.
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F1G. 7.8 — Courbes rappel /précision obtenues par une représentation vectorielle a base de nombre
de trame par état dans chaque phonéme.
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Les valeurs de FOM réalisées en utilisant cette représentation vectorielle est de 77.4% pour le
PMC, de 79.2% pour les SVM linéaires et de 81.2% pour les SVM RBF. Au niveau efficacité les
valeurs obtenues sont les suivantes : 80.4% pour le PMC, 81.5% pour les SVM linéaires et 82.2%
pour les SVM RBF. Pour toutes ces valeurs l'intervalle de confiance est de 'ordre de 1.2%.

7.5.3 Représentation vectorielle mixte

Afin de mieux représenter les mots donnés en sortie du systéme de reconnaissance, nous
avons voulu exploiter le maximum d’information pouvant les caractériser, en 1’occurrence les
deux types de données déja utilisés et qui représentent deux informations complémentaires au
niveau de chaque mot : les probabilités d’observations acoustiques locales caractérisant le mot
d’un point de vue acoustique et le nombre de trames dans chaque état, qui constitue une informa-
tion d’ordre temporel. Ces deux types de représentations ont déja donné de trés bons résultats,
leur combinaison ne peut qu’ameéliorer encore plus les performances. Un mot sera donc représenté
par un vecteur de 40 éléments composé des probabilités acoustiques locales des phonémes et du
nombre de trames de chaque état dans chaque phonéme.

Nous avons évalué les capacités de cette représentation mixte avec les deux types de classi-
fieurs PMC et SVM. Le PMC utilisé est un réseau a 40 neurones d’entrée, 12 neurones dans la
couche cachée et un neurone de sortie. Pour les SVM a noyau linéaire, nous avons fixé la valeur
du paramétre C' & 10 et pour les SVM a noyau RBF, nous avons pu déterminer les valeurs de
(C, ) a (10, 4).

Les résultats obtenus par cette représentation mixte avec les deux types de classifieurs sont
représentés par les figures 7.9 et 7.10. Nous avons tracé respectivement les courbes ROC et celles
de rappel /précision. Les meilleurs performances ont été réalisées par les SVM a noyau RBF ou
on atteint les 82.9% comme valeur de FOM et les 83.1% pour 'efficacité avec un intervalle de
confiance de 1.2%. Les SVM 4 noyau linéaire ont donné aussi de bons résultats en atteignant les
81.5% comme valeur de FOM et les 82.4% pour 'efficacité, l'intervalle de confiance est égale a
1.2%. Le PMC aussi a réalisé les meilleurs de ses performances en utilisant cette représentation
mixte. En effet, nous obtenons a ce niveau un FOM de l'ordre de 79.4% et une efficacité de 81.5%
avec un intervalle de confiance de I'ordre de 1.2%.
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FiG. 7.9 — Courbes ROC obtenues par une représentation vectorielle mixte.
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F1G. 7.10 — Courbes rappel /précision obtenues par une représentation vectorielle mixte.

7.6 Classification multi-classes pour la détection de mots clés

Dans ce chapitre, nous avons utilisé jusqu’a maintenant deux classifieurs, le PMC et les SVM
et nous avons considéré seulement deux classes, la classe “correct” qui correspond & tous les
mots clés réellement prononcés et la classe “incorrect” attribuée aux mots clés insérés. Dans cette
approche, tous les mots clés corrects sont représentés par une seule classe or les mots clés sont
différents puisque nous avons en total 20 mots clés, d’ou l'idée d’attribuer & chaque mot clé
une classe distincte. Ceci va permettre au classifieur de mieux discriminer les données d’entrée et
donc de mieux séparer les classes des différents mots. Pour ce faire, nous avons proposé d’utiliser,
en premier lieu, un PMC & plusieurs sorties et, en second lieu, un SVM multi-classes.

Pour évaluer cette alternative de détection de mots clés, nous avons adopté une représenta-
tion vectorielle mixte, dans laquelle chaque mot clé est représenté par un vecteur composé des
probabilités d’observations acoustiques locales des phonémes et du nombre de trames de chaque
état dans chaque phonéme constituant le mot en question. Nous avons choisi cette représenta-
tion car elle nous a donné les meilleurs résultats avec le PMC & une seule sortie et avec les SVM
biclasses.

Pour déterminer les différents parameétres des deux types de classifieurs, nous avons mené une
série d’expériences sur la base d’apprentissage. Nous avons donc fixé pour le classifieur PMC le
nombre de neurones de la couche cachée & 28, le nombre de neurones de la couche d’entrée a 40
et enfin le nombre de neurones de la couche de sortie & 21. Pour le classifieur SVM, nous avons
fixé la valeur de C' & 10 pour le noyau linéaire et le couple (C, ) a (10, 4) pour le noyau RBF.

Les résultats présentés sur les figures 7.11 et 7.12 concernent respectivement les courbes ROC
et les courbes rappel /précision en utilisant le PMC a 21 sorties et les SVM multi-classes avec 21
sorties aussi.

Nous obtenons pour les SVM a noyau RBF une valeur de FOM de 'ordre de 83.2% et une
efficacité de 83.4%. Ensuite, pour les SVM a noyau linéaire, nous avons atteint la valeur de 81.7%
comme FOM et la valeur de 82.5% pour lefficacité. Enfin, pour le PMC, nous avons réalisé un
FOM de l'ordre de 79.8% et une efficacité de 81.7%. L’intervalle de confiance considéré est de
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lordre de 1.3%

Les performances obtenues par 'utilisation des classifieurs multi-classes sont comparables &
celles obtenues par les classifieurs biclasses (une classe “correct” pour tous les mots clés corrects
et une classe “incorrect” pour les mots insérés). En effet, le fait d’avoir plusieurs classes & la sortie
du classifieur augmente le risque de chevauchement entre les classes, c’est-a-dire quun mot clé
de la classe 7 peut étre reconnu comme étant un mot appartenant a la classe j. Ce type d’erreurs
augmente le nombre de fausses acceptations et diminue donc le nombre de mots clés corrects
réellement prononceés.

7.7 Conclusion

Nous venons de présenter dans ce chapitre les performances obtenues par les deux classifieurs
PMC et SVM pour la classification des mots clés reconnus afin de détecter les mots clés réel-
lement prononcés. Aprés avoir étudié différentes mesures de confiance a base de trois types de
moyennes dans le chapitre 6, nous nous sommes intéressés a la combinaison de ces mesures afin
d’améliorer les performances de notre systéme de détection. Nous avons donc, tout d’abord com-
mencé par 'utilisation d’'un PMC avec un nombre de neurones d’entrée correspondant au nombre
des mesures de confiance & combiner et un seul neurone pour la sortie. Ce réseau nous aide &
décider d’accepter ou de rejeter le mot présenté en entrée. Puis, nous avons proposé 'utilisation
du classifieur SVM avec deux fonctions noyaux, la fonction linéaire et la fonction RBF. Ensuite,
afin d’améliorer les résultats, nous avons proposé trois représentations vectorielles de ’entrée
du classifieur & base de probabilités d’observations acoustiques locales et du nombre de trames
par état dans chaque phonéme dans un mot. Enfin, nous nous sommes intéressés a 'utilisation
d’un classifieur multi-classes, avec un PMC a plusieurs sorties, chacune représentant un mot clé
donné, et un SVM multi-classes.

Les résultats obtenus par les différentes représentations vectorielles montrent que chacune a
contribué a sa facon a l'amélioration des performances. En effet, passant d’une simple mesure de
confiance utilisée pour prendre la décision d’accepter ou de rejeter un mot clé vers une combi-
naison de plusieurs mesures, nous avons remarqué que cette derniére a ameélioré les performances
de lordre de 1.2% au niveau FOM et efficacité par rapport & la meilleure mesure de confiance
qui est la moyenne harmonique normalisée. Dans le méme contexte et afin de bien représenter le
mot en entrée du classifieur, nous nous sommes orientés vers les données sources utilisées pour
calculer ces mesures de confiance, qui sont les probabilités d’observations acoustiques locales des
phonémes. Afin d’introduire 'aspect temporel, nous avons introduit ensuite une représentation
vectorielle & base du nombre de trames par état dans chaque phonéme d’un mot clé. Ensuite,
nous avons proposé une représentation vectorielle plus compléte qui utilise les probabilités acous-
tiques et le nombre de trames par état. Les résultats obtenus prouvent en premier lieu que les
représentations & base de vecteur mixte sont les meilleures et en second lieu les SVM & base de
fonction noyau RBF donnent toujours les meilleurs résultats et que les SVM linéaires sont plus
performants que le PMC. Ceci peut étre expliqué d’une part par le fait que les SVM réalisent une
projection des entrées dans un espace de caractéristiques de plus grande dimension ce qui facilite
la discrimination des données. D’autre part, le PMC utilise le principe de minimisation du risque
empirique alors que les SVM se basent sur le principe de minimisation du risque structurel qui
est plus efficace que le premier.
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Type du représentation ‘ H FOM ‘ Efficacité ‘

Mesure de confiance PMC 71.6% 75.3%
SVM linéaire || 73.2% 76.5%
SVM RBF 75.4% 78.5%

Vecteur de probabilité PMC 74% 77.4%
SVM linéaire || 76% 79.2%
SVM RBF 78.4% 81.3%

Vecteur de nombre de trame PMC 77.4% 80.4%
SVM linéaire || 79.2% 81.5%
SVM RBF 81.2% 82.2%

Vecteur mixte PMC 79.4% 81.5%
SVM linéaire || 81.5% 82.4%
SVM RBF 82.9% 83.1%

Multi-classes PMC 79.8% 81.7 %
SVM linéaire || 81.7% 82.5 %
SVM RBF 83.2% 83.4 %

TaB. 7.1 — Tableau récapitulatif des résultats obtenus en utilisant différentes représentations
vectorielles.

L’utilisation d’un classifieur a prouvé son efficacité en améliorant les performances de notre
systéme de détection. En effet, nous avons atteint la valeur de 82.9% au niveau FOM et la valeur
de 83.1% au niveau efficacité en utilisant les SVM & noyau RBF. Les meilleurs résultats obtenus
pour les SVM linéaires biclasses sont : un FOM de l'ordre de 81.5% et une efficacité de 82.4%.
Concernant le PMC biclasses, les meilleures performances réalisées sont : 79.4% comme FOM et
81.5% comme valeur d’efficacite.

La derniére étape de ce chapitre a été consacrée aux classifieurs multi-classes, ol nous avons
utilisé en premier lieu, un PMC & plusieurs sorties et en second lieu, nous avons employé un SVM
multi-classes. Les résultats obtenus sont comparables & ceux obtenus par les classifieurs biclasses
avec la méme représentation vectorielle mixte. En effet, introduire un classifieur multi-classes
permet de faire une bonne discrimination entre les mots clés puisque chaque mot sera représenté
par une classe. En revanche, il augmente le nombre de substitutions puisqu’il a le choix d’attri-
buer un mot en entrée & une classe parmi plusieurs. Les meilleurs résultats sont obtenus par les
SVM RBF pour lesquels, nous avons obtenu un FOM de 83.2% et une efficacité de 83.4%.



Conclusions

La détection de mots clés, sujet de cette thése est sans doute une étape clé pour plusieurs
applications interactives utilisant la parole comme moyen de communication. Elle consiste & amé-
liorer les performances de telles applications en les aidant & détecter le sens des énoncés émis et
ce en dévoilant seulement les mots porteur de sens pour ’application en question. La liste des
mots clés les plus significatifs pour I'application est déterminée dans une étape antérieure : dans
notre travail, par exemple, nous avons défini un ensemble de 20 mots clés.

Dans la littérature, la détection de mots clés a donné lieu & une grande variété de travaux
depuis les années 80. En effet, dés ’apparition des applications interactives, les chercheurs du
domaine ont adopté cette technique comme solution pour pouvoir comprendre et satisfaire les
requétes des utilisateurs sans les restreindre & suivre un vocabulaire rigide et limité. Nous dis-
tinguons alors deux approches principales utilisées pour détecter les mots clés d’une application
donnée. La premiére, dans 'ordre chronologique, est basée sur l'utilisation des modéles pou-
belles. La deuxiéme, qui constitue 'alternative la plus simple, utilise une ou plusieurs mesures
de confiance pour décider si un mot reconnu représente bien un mot clé réellement prononcé ou
si au contraire il s’agit d’'un mot inséré. Inspirés de cette derniére approche, nous avons aussi
proposé une méthode, & notre sens plus intéressante que le simple seuil de décision, qui utilise
d’autres méthodes de classification plus élaborées pour classer les mots clés reconnus dans deux
classes distinctes. Dans notre travail, nous proposons 'utilisation du PMC et des SVM, sachant
que ce sont les derniers qui nous ont donné les meilleurs performances.

La détection de mots clés peut étre simplement réalisée & 'aide d’un systéme de reconnais-
sance a grand vocabulaire. Il s’agit de modéliser tous les mots clés et les mots hors-vocabulaire
afin de les reconnaitre pour ne garder enfin que ’ensemble des mots clés prédéfinis. En réalisant
cette expérimentation, nous avons obtenu un taux de détection faible de I'ordre de 50%. Ceci
nous a incité a adopter des méthodes de détection plus performantes. Tout d’abord, nous avons
commencé notre étude par une méthode de la littérature qui consiste a créer un état poubelle
au fur et & mesure de la phase de reconnaissance et qui a pour role ’absorption des mots hors-
vocabulaire. Le score de cet état est calculé comme étant la moyenne des N meilleurs scores
locaux des états des modéles phonétiques utilisés pour décrire les mots clés. Ensuite, nous avons
proposé un modéle poubelle représenté par un GMM. Un GMM est un modéle HMM a seul état
dont la fonction de densité est composée d’un mélange de gaussiennes et dont les parameétres sont
fixés lors de la phase d’apprentissage. Enfin, nous avons proposé un modeéle combiné dans lequel,
nous utilisons un GMM appris durant la phase d’apprentissage et un état poubelle déterminé au
fur et & mesure de la phase de reconnaissance.

Comme alternative aux modéles poubelles, nous avons proposé une nouvelle approche & base
de boucle de phonémes. Nous avons suggéré une favorisation de la reconnaissance des phonémes
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constituant un mot clé donné. Pour cela, nous avons proposé trois fonctions de récompense a
savoir la fonction constante, la fonction affine et la fonction sigmoide. Ces deux derniéres fonc-
tions dépendent du nombre de phonémes constituant le mot clé en question. Les meilleures
performances sont obtenues par la récompense sigmoidale qui nous donne un FOM de ’ordre de
67.9%. Bien que le modeéle combiné ait donné une meilleure valeur de FOM que la récompense
sigmoidale, nous pensons que cette derniére présente plus d’avantages qu’un modéle poubelle
quelle que soit sa définition. En effet, avec une reconnaissance a base de boucle de phonémes, on
n’est plus restreint & un modéle poubelle bien déterminé, les mots hors-vocabulaire sont rempla-
cés par des séquences de phonémes qui seront ignorés dans la phase de détection.

Aprés avoir étudié 'utilisation des modeéles poubelles pour la détection de mots clés, nous
nous sommes penché sur la notion de mesure de confiance qui permet de rejeter les mots les
moins fiables donnés en sortie du systéme de reconnaissance. Nous avons proposé trois mesures
de confiance. Ces mesures sont calculées comme étant les moyennes arithmétique, géométrique
et harmonique des probabilités d’observations acoustiques locales des phonémes composant un
mot clé reconnu. Ensuite, nous avons introduit la notion de durée dans nos calculs de mesures de
confiance et nous avons établi trois autres mesures qui représentent une normalisation des trois
précédentes. Il s’agit donc des moyennes arithmétique, géométrique et harmonique normalisées.
La mesure la plus performante est celle calculée comme une moyenne harmonique normalisée des
probabilités d’observations. Elle nous a fournit une valeur de FOM de 'ordre de 70.3%.

Visant toujours & améliorer nos résultats nous avons défini deux nouvelles mesures de confiance,
un rapport et une distance de vraisemblance. L’idée sous-jacente & ces mesures est de considérer
une double reconnaissance. La premiére est basée sur une grammaire composée de l'’ensemble
des mots clés et du modeéle de silence, la deuxiéme est une reconnaissance a base de boucle de
phonémes. Pour calculer la mesure de confiance d’un mot, nous avons utilisé les probabilités
d’observations au niveau le plus élémentaire, celui de la trame. Comme nous ’avons remarqué,
I'introduction de la notion de normalisation a amélioré les résultats, nous avons donc opté & une
normalisation de ces deux derniéres mesures de confiances Les performances obtenues par cette
normalisation ont prouvé 'efficacité de I’approche. Le meilleur résultat est fourni par la distance
de vraisemblance normalisée qui est de l'ordre de 71.5% pour la mesure de FOM.

La complémentarité des approches & base de modéles poubelles et de mesures de confiance,
nous a incité & étudier leur combinaison. Pour ce faire, le modéle poubelle est utilisé en premier
lieu pour absorber un maximum de mots hors-vocabulaire. En second lieu, nous établissons une
étape de vérification supplémentaire des mots clés reconnus afin de rejeter les mots les moins
fiables et ce a l'aide d’'une mesure de confiance. Dans notre cas, nous avons employé le modéle
poubelle combiné et la mesure de confiance “moyenne harmonique normalisée”. Ce modéle hy-
bride a enregistré une amélioration par rapport aux deux approches qu’il utilise et il a présenté
les meilleurs performances trouvées jusque la. Ce modéle atteint une valeur de FOM de 'ordre
de 72.5% ce qui confirme I'idée “combiner pour améliorer”.

Une autre forme de combinaison se présente en remarquant que nos trois types de mesures
de confiance (moyennes arithmétique, géométrique et harmonique) exploitent différemment les
mémes informations & savoir, les probabilités d’observations acoustiques locales des phonémes.
Dans ce cas, les méthodes de combinaison les plus connues sont le vote majoritaire et la com-
binaison linéaire. Pour perfectionner cette combinaison, nous avons utilisé une méthode de clas-

sification PMC. Avec un PMC & 6 entrées, chacune correspondent & une mesure de confiance
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(moyennes arithmétique, géométrique, harmonique et leurs normalisées respectives) et une seule
sortie, nous avons obtenu une valeur de FOM de l'ordre de 71.6%. Les SVM ont montré leur
efficacité dans plusieurs applications et ils constituent une méthode innovante dans le domaine de
classification a apprentissage statistique, ils se basent sur le principe de minimisation du risque
structurel qui a fait preuve d’une grande capacité de généralisation. Les SVM se présentent donc
comme une autre alternative pour réaliser la combinaison des six mesures de confiance. Dans
notre travail, nous avons considéré deux types de SVM, les SVM & fonction noyau linéaire et les
SVM a fonction noyau RBF. En adoptant comme entrée de ces SVM les six mesures de confiance,
nous avons pu atteindre les 75.4% comme valeur de FOM avec les SVM a noyau RBF.

Ces études nous ont mené a deux conclusions. Tout d’abord,la considération de plusieurs
informations nous a permis d’améliorer les performances. Ensuite, I'utilisation des méthodes de
classification PMC et SVM nous a été bénéfique. C’est pourquoi nous avons décidé d’utiliser
ces deux classifieurs avec différentes représentations des mots comme approche originale pour la
détection de mots clés.

Concernant les représentations des mots, nous avons exploité deux types d’informations, les
probabilités d’observations acoustiques locales des phonémes et le nombre de trames de chaque
état dans chaque phonéme composant le mot & classer. Nous avons proposé trois représenta-
tions : la premiére utilise les probabilités d’observations phonétiques, la deuxiéme est basée sur
le nombre de trames par état et la troisiéme combine les deux précédentes en un seul vecteur
mixte. Ces trois représentations ont été testées en utilisant le PMC, les SVM & noyau linéaire
et les SVM & noyau RBF afin de classer les mots reconnus en deux classes, “correct” et “incor-
rect”. La classes “correct” correspond a I’ensemble des mots clés réellement prononcés et la classe
“incorrect” correspond aux mots clés insérés. Ce sont les SVM & noyau RBF qui ont donné les
meilleurs résultats avec la représentation mixte. Nous obtenons alors la meilleure valeur de FOM
qui est de lordre de 82.9%.

Dans le cas des deux classifieurs PMC et SVM, tous les mots clés ont été représentés par
une seule classe, la classe “correct”. En réalité, il s’agit de 20 mots clés différents donc il vaut
mieux considérer 20 classes et non pas une seule. Pour cette raison, nous avons augmenté le
nombre de neurones de sortie du PMC & 21 et au lieu des SVM biclasses, nous avons employé les
SVM multi-classes avec 21 sorties. Les résultats obtenus par ces deux méthodes sont comparables
a ceux obtenus par le PMC et les SVM biclasses, I’amélioration enregistrée étant relativement
faible. Ceci est dii principalement au fait que les méthodes de classification utilisées gérent un
ensemble de 20 classes ce qui augmente le nombre substitutions et diminue par conséquent le
nombre de mots clés corrects.

Dans cette thése, nous avons présenté différentes contributions dans le domaine de la détec-
tion des mots clés. Nos contributions se répartissent en trois branches. Au niveau des modéles
poubelles, nous avons proposé l'utilisation des GMM et des modéles hybrides ainsi que trois mé-
thodes de récompense dans le cas d’une reconnaissance a base de boucle de phonémes. Au niveau
des mesures de confiance, notre apport a consisté en différentes mesures originales qui utilisent
deux types d’informations, les probabilités des observations acoustiques et la durée des états
des phonémes. Enfin, nous avons présenté une nouvelle approche pour résoudre le probléme de
détection de mots clés. Il s’agit d’assimiler ce dernier & un probléme de classification en utilisant
les SVM. Comparé aux résultats obtenus par les modéles poubelles et les mesures de confiance,
notre approche a donné les meilleures performances.
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Perspectives

Nous envisageons un certain nombre de perspectives pour la poursuite de nos travaux.

Tout d’abord, au niveau des modéles poubelles, nous pensons a l'introduction de la notion
de syllabe dans la construction de nos modéles. Nous envisageons aussi l'utilisation d’autres
modeéles poubelles qui dépendent du nombre de phonémes dans les mots hors-vocabulaire. Nous
aurons, dans ce cas, un modeéle poubelle pour chaque ensemble de mots ayant le méme nombre
de phonémes. Une autre idée, qui nous parait originale, consiste & créer des modéles poubelles
par type de phonémes au fur et & mesure de I’étape de reconnaissance.

Pour la reconnaissance a base de boucle de phonémes, nous envisageons d’étudier d’autres
types de fonctions de récompense permettant d’améliorer les performances. Enfin, nous estimons
qu’il sera important d’essayer de combiner les modéles poubelles avec la méthode & base de fonc-
tions de récompense.

Nous avons pu remarquer lors de 1'utilisation des mesures de confiance une grande variation
des performances obtenues en passant d’une mesure & une autre. C’est par exemple le cas des
mesures & base de moyenne géométrique et de moyenne harmonique normalisée. Il serait donc
profitable de rechercher d’autres mesures de confiance plus efficaces pour la détection de mots clés.

Tout au long de I'utilisation des classifieurs, nous avons constaté 'importance de deux facteurs
dans ’amélioration des résultats : la représentation vectorielle des mots et le type de classifieur.
Pour ces raisons, nous proposons de perfectionner les représentations des mots en ajoutant un
maximum d’informations d’ordre acoustique et éventuellement linguistique. Il serait aussi ren-
table de rechercher d’autres fonctions noyaux pour les SVM, autres que la fonction linéaire et la
fonction RBF et qui soient adaptées & la nature de nos données.

Une des perspectives les plus attrayantes consiste a intégrer notre systéme de détection dans
une plate-forme réelle de dialogue oral homme machine. En effet, notre travail peut étre exploité
par plusieurs types d’applications réelles comme par exemple, pour la consultation orale de bases
de données, ou pour 'indexation des documents audio et encore pour mener des recherches sur
le Web en utilisant la parole. Pour cela, il nous faut envisager un certain nombre de points. La
premiére étape a réaliser consiste a utiliser des bases d’évaluation contenant de la parole spon-
tanée. La deuxiéme concerne 'augmentation du nombre des mots clés considérés.

Nous envisageons enfin d’aborder le domaine de la compréhension automatique de la parole,
suite logique de nos travaux. Les systémes de compréhension actuels élaborés dans notre équipe
utilisent un ensemble de concepts sémantiques. Chaque concept regroupe une liste de mots clés
partageant les mémes propriétés sémantiques et exprimant un sens bien déterminé. Il serait donc
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avantageux d’utiliser nos modeéles pour détecter les mots clés des concepts sémantiques dans
ce qui a été prononcé. Ceci nous permettra d’associer a chaque énoncé la liste de ses concepts
sémantiques qui nous permettront de le comprendre dans une étape ultérieure.



Annexe

Description des bases de données
SPEECHDAT
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Base de données Speechdat(1I) FDB-1000 du francgais
(référence ELDA : S0061)

Cette base de données téléphonique du frangais a été concue pour le développement et la
validation de systémes de reconnaissance de la parole. Elle comprend 48 occurrences (40 obliga-
toires et 8 optionnelles) pour 1 017 locuteurs différents, collectés a travers le réseau téléphonique
fixe. Cette base a été produite par Matra Nortel Communications et sponsorisée par la Commis-
sion européenne (CEC DGXIII), sous le projet LE2-4001. 17 locuteurs ont été ajoutés au 1 000
locuteurs d’origine afin de correspondre aux besoins de la base. La base de données respecte les
spécifications du projet SpeechDat(II). Elle contient principalement des fichiers de parole et leur
transcription orthographique.

Les fichiers de parole sont stockés en séquences d’échantillons de 8 bit, 8 kHz, loi-A avec un
en-téte de fichier de 16 bytes et ne sont pas compressés, selon les spécifications de SpeechDat.

Chaque énoncé est stocké dans un fichier séparé (extension de fichier FRA) et est accompagné
d’un fichier d’étiquetage ASCII SAM (extension de fichier FRO).

Contenu du corpus :

5 mots de commande

1 séquence de 10 chiffres isolés

— 4 chiffres connectés : 1 numéro permettant d’identifier la feuille de prompt (5+ chiffres),

1 numeéro de téléphone (9-11 chiffres), 1 numéro de carte de crédit (14-16 chiffres), 1 code

confidentiel (6 chiffres)

3 dates : 1 date spontanée (ex. anniversaire), 1 date lue, 1 date relative et générale

— 2 expressions utilisant un mot de commande

— 1 chiffre isolé

— 3 mots épelés (séquences de lettres) : 1 spontané, ex. prénom du locuteur, 1 nom de ville,
1 mot réel/artificiel pour couverture

— 1 montant en devises

— 1 nombre entier naturel

— 5 noms provenant d’un annuaire de renseignements téléphoniques + 1 nom épelé : 1 spon-
tané, ex. prénom du locuteur, 1 ville de naissance/d’origine du locuteur (spontané), 1 nom
de ville parmi les plus fréquentes (ensemble de 500), 1 nom de compagnie parmi les plus
fréquentes (ensemble de 500), 1 répétition de "prénom nom", 1 ville de naissance épelée

— 2 questions, incluant des oui/non "vagues" : 1 question a prédominance "oui", 1 question

& prédominance "non"

— 9 phrases phonétiquement riches

— 2 phrases comportant une notion de temps : 1 jour (spontané), 1 phrase comportant une
notion de temps

— 8 mots phonétiquement riches
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Base de données SpeechDat(II) FDB-5000 du frangais
(référence ELDA : S0076)

La base de données SpeechDat(II) FDB-5000 du francais contient 5040 locuteurs frangais
(2347 hommes, 2693 femmes) enregistrés a travers le réseau téléphonique fixe frangais. La base
de données SpeechDat a été collectée et annotée par MATRA NORTEL COMMUNICATIONS.
Cette base est répartie sur 18 CD-ROM, chacun comprenant 300 sessions (sauf pour le CD-ROM
4, qui comprend 100 sessions). Les bases de données SpeechDat(II) ont été réalisées selon les
spécifications du projet SpeechDat(II) et validées par SPEX, Pays-Bas.

Les fichiers de parole sont stockés en séquences d’échantillons de 8 bit, 8 kHz, loi-A avec un
en-téte de fichier de 16 bytes et ne sont pas compressés, selon les spécifications de SpeechDat.

Chaque énoncé est stocké dans un fichier séparé (extension de fichier FRA) et est accompagné
d’un fichier d’étiquetage ASCII SAM (extension de fichier FRO).

Contenu du corpus :

— 5 mots de commande;

— 1 séquence de 10 chiffres isolés ;

4 chiffres connectés : 1 numéro permettant d’identifier la feuille de prompt (5+ chiffres),
1 numeéro de téléphone (9-11 chiffres), 1 numéro de carte de crédit (14-16 chiffres), 1 code
confidentiel (6 chiffres) ;

— 3 dates : 1 date spontanée (ex. anniversaire), 1 date lue, 1 date générale;

— 2 expressions utilisant un mot de commande;

1 chiffre isolé ;-

3 mots épelés (séquences de lettres) : 1 spontané, ex. prénom du locuteur, 1 nom de
ville provenant d'un annuaire de renseignements téléphoniques, 1 mot réel/artificiel pour

couverture ;

— 1 montant en devises;

— 1 nombre entier naturel ;

5 noms provenant d’un annuaire de renseignements téléphoniques + 1 nom épelé : 1 spon-

tané, ex. prénom du locuteur, 1 ville de naissance/d’origine du locuteur (spontané), 1 nom

de ville parmi les plus fréquentes (sur 500), 1 nom de compagnie parmi les plus fréquentes

(sur 500), 1 répétition de "prénom nom", 1 ville de naissance épelée ;

— 2 questions incluant des oui/non "vagues" : 1 question a prédominance "oui", 1 question
& prédominance "non";

— 9 phrases phonétiquement riches;

— 2 phrases comportant une notion de temps : 1 jour (spontané), 1 phrase comportant une
notion de temps;

— 8 mots phonétiquement riches.

Les classes d’age sont réparties comme suit : 215 locuteurs de moins de 16 ans, 2531 locuteurs
entre 16 et 30 ans, 1208 locuteurs entre 31 et 45 ans, 910 locuteurs entre 46 et 60 ans et 176
locuteurs de plus de 60 ans.

Un lexique de prononciation avec sa transcription phonétique en SAMPA est également fourni.
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